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RESUMO

O indice de inadimplentes vem aumentando em todo o mundo. No Brasil, a situagdo € um pouco
mais preocupante, uma vez que o indice cresceu de forma mais ampla. Em 2018, o indice de
inadimpléncia aumentou 4,41% em comparagdo com 2017. Entre as regides do Brasil, o sudeste
fol a que mais aumentou a inadimpléncia no primeiro semestre de 2019, sendo um aumento de
3,4% em comparagcao com o mesmo periodo do ano de 2018. Para suprir essas dificuldades, o
mercado utiliza alguns modelos estatisticos e computacionais para classificar clientes inadim-
plentes ou ndo. Dentre os modelos utilizados, pode-se citar o uso da regressdo logistica, redes
neurais artificiais e sistemas baseados em regras fuzzy. Este trabalho tem como principal obje-
tivo, utilizar regressdo logistica ordinal, redes neurais artificiais e sistemas baseados em regras
fuzzy para previsdo de risco de crédito de uma carteira de clientes em uma loteadora do sul de

Minas Gerais.

Palavras-chave: Inadimpléncia, regressdo logistica ordinal, redes neurais artificiais, sistemas

baseados em regras fuzzy



ABSTRACT

The rate of defaulters has been increasing worldwide. In Brazil, the situation is a little more
worrying, since the index has grown more widely. In 2018, the default rate increased 4.41 %
compared to 2017. Among the regions of Brazil, the southeast was the one with the highest
increase in default in the first half of 2019, an increase of 3.4 % in comparison with the same
period in 2018. To address these difficulties, the market uses some statistical and computational
models to classify customers who are in default or not. Among the models used, we can mention
the use of logistic regression, artificial neural networks and fuzzy rule-based systems. This work
has as main objective, to use ordinal logistic regression, artificial neural networks and fuzzy
rule-based systems for predicting the credit risk of a client portfolio in a land development

company in the south of Minas Gerais.

Keywords: financial default, ordinal logistic regression, artificial neural networks, fuzzy rule-

based systems
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1 INTRODUCAO

O indice de inadimpléncia vem aumentando em todo o mundo, sendo que no Brasil, o
indice cresceu de forma mais acentuada. Em 2018, o indice de inadimplentes aumentou 4,41%
em comparacdo a 2017 (BEZERRA, 2019). Em 2019, o niumero de pessoas inadimplentes no
Brasil foi maior que o niimero de habitantes dos paises da América Latina, exceto do México
(ROCHA, 2019). Segundo dados da Confederacdo Nacional de Dirigentes Lojistas (CDNL,
2019), a regido do sudeste brasileiro foi a que mais aumentou a inadimpléncia no primeiro
semestre de 2019, sendo um aumento de 3,4% em compara¢do com o mesmo periodo do ano
de 2018.

Saber lidar com a inadimpléncia tem sido um dos desafios das pequenas e médias
empresas, uma vez que o seu capital de giro € menor, podendo ter maiores dificuldades finan-
ceiras (LUCENA et al., 2015). Com o advento da informética nos anos 90, o mercado de risco
passou a utilizar modelos computacionais para lidar com a inadimpléncia (SELAU; RIBEIRO,
2009). Embora a utilizacdo de modelos computacionais ndo tem custo elevado (VALENTE et

al., 2014), tais modelos raramente sao aplicados em pequenas e médias empresas de imoveis.

Dentre os modelos computacionais, tem-se as redes neurais artificiais e os sistemas
baseados em regras fuzzy, utilizados na previsao de risco de crédito. As redes neurais artificiais
tém sido amplamente utilizadas para classificacdo em diversas dreas, como biologia, engenharia
e financas (WUERGES; BORBA, 2010). Modelos baseados na teoria dos conjuntos fuzzy t€ém
sido utilizados na andlise de crédito (SYAU; HSIEH; LEE, 2001) e na avalia¢do de processos de
insolvéncia, alocacdo de recursos e gestao de riscos (BORBA; DILL, 2007). Ainda para a previ-
sdo de risco de crédito, modelos estatisticos podem ser utilizados, como o modelo de regressao
logistica, para a classifica¢do de clientes como adimplentes ou inadimplentes (GONCALVES;
GOUVEA; MANTOVANI, 2013).

O presente trabalho tem como principal objetivo apresentar modelos baseados em re-
gressdo logistica ordinal, redes neurais artificiais e sistemas baseados em regras fuzzy, para
previsdo de risco de crédito de uma carteira de clientes de uma loteadora do sul de Minas Ge-
rais. Além disso, este trabalho tem como objetivos secundarios, contribuir para as empresas
de im6veis de médio e pequeno porte com um modelo de classificacdo de baixo custo e incre-
mentar a linha de pesquisa com uso de modelos computacionais. Por fim, vale ressaltar que a

comparacao dos modelos ndo faz parte dos objetivos propostos.

A seguir, serd apresentado o referencial tedrico com as definicdes de risco de crédito,
regressdo logistica ordinal, redes neurais artificiais e sistemas baseados em regras fuzzy. Sera
apresentada a metodologia contendo informacdes dos dados utilizados e como foi aplicados

cada um dos modelos computacionais definidos no referencial tedrico. Por fim, serdo apresen-



tados os resultados e discussdes, seguidos pelas consideracdes finais.



10

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Risco de crédito

O crédito comecou a se tornar um negdcio cada vez mais rentavel no Brasil a par-
tir de 1994 com o plano real e a estabilidade da moeda brasileira (CAMARGOS; ARAUJ O;
CAMARGOS, 2012). Segundo Brito e Assaf Neto (2008), o crédito pode ter diversas interpre-
tacdes. No que tange as institui¢des financeiras, trata-se de um empréstimo ou financiamento
para um tomador de bens ou valores que serdo pagos em uma futura data. Schrickel (1995) traz
que o crédito pode ser definido como toda acdo de alguém emprestar ou ceder por um determi-
nado tempo, parte de seus bens ou valores a um terceiro, com a esperancga de obter os valores

ou o patrimodnio emprestado de forma integral apds o tempo acordado.

Segundo Palmuti e Picchiai (2012), o crédito pode ser entendido de uma forma mais
abrangente como uma ferramenta que tem a finalidade de financiar agentes econdmicos de uma
nacdo em suas necessidades de consumo e investimento, contribuindo para o desenvolvimento

da economia.

O crédito imobilidrio no Brasil cresceu a partir dos meados de 2005 devido a mudan-
cas nas leis, fomento na construcdo civil e controle da inflacio, com predominancia dos bancos
privados (MACHADO; CERETTA; VIEIRA, 2014). De acordo com Mendonca (2013), com a
crise de 2008, os bancos publicos passaram a ser os maiores financiadores devido ao incentivo
do governo, principalmente por conta do programa "Minha casa, Minha vida", que concedeu
crédito a populacdo de baixa renda . Uma das principais leis que permitiu o fomento do crédito
imobilidrio foi a alienacao fiducidria do bem imével, consolidada em agosto de 2004, que per-
mitiu um contrato de compra e venda, onde o comprador toma posse do imével somente apds
a quitacdo do contrato. Tal lei sustentou empresas incorporadoras e os financiamentos dos ban-
cos publicos, tendo o imdvel sempre como a garantia do contrato, reduzindo portanto o risco do

crédito.

Pelo fato do crédito envolver a esperanga de obter o retorno dos patrimdnios, todo
crédito possui um certo risco (possibilidade do retorno niao acontecer de forma integral) (SCH-
RICKEL, 1995). Dessa forma, em qualquer operacio de concessao de crédito, o risco de crédito
vai estar presente, fazendo parte do dia a dia das organizacdes de gestdo (CAMARGOS et al.,
2010). Para Brito e Assaf Neto (2008), o risco de crédito pode ser definido como probabilidade
do tomador nao liquidar suas obrigacdes da forma pactuada com o credor. Para Camargos et al.
(2010), o risco de crédito € a possibilidade do tomador ndo cumprir com as expectativas do cre-
dor em ter o retorno conforme o combinado, tornando o tomador como um devedor classificado

como inadimplente.
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Visto que a todo crédito concedido tem-se um risco de crédito associado, mensurar o
risco de crédito € de grande importancia para os credores. A gestdo do risco de crédito possibi-
lita baixar o nivel de incertezas e perdas dos credores (CAMARGOS et al., 2010). Nesse ponto,
os modelos estatisticos e computacionais t€ém sido importantes ferramentas de anélises na ges-
tao de risco de crédito, podendo classificar clientes em bons e maus pagadores (GONCALVES;
GOUVEA; MANTOVANI, 2013).

Gongalves, Gouvéa e Mantovani (2013) realizaram uma pesquisa na area de previsao
de risco de crédito de uma institui¢do financeira utilizando o modelo de regressao logistica.
Neste trabalho, os autores dividiram a validagdo do modelo em duas categorias, sendo uma
para bons pagadores e outra para maus pagadores. Os resultados foram 72% de acerto para
maus pagadores e 70,4% de acerto para bons pagadores. Os autores consideraram os resultados

satisfatarios, pois previsdes acima de 65% ja podem ser consideradas como bons resultados.

Camargos, Araudjo e Camargos (2012) realizaram um trabalho utilizando o método
de regressdo logistica hierdrquica, com o objetivo de propor um modelo econométrico para
uma instituicdo financeira publica de Minas Gerais. A intencdo foi classificar as empresas em
adimplentes e inadimplentes, considerando vinte e duas varidveis independentes, sendo que o

modelo classificou corretamente, 85,5% das empresas.

Steiner et al. (2007) utilizaram modelos de redes neurais para previsao de crédito na
rede bancéria obtendo mais de 89% de acertos, uma taxa que os autores consideraram satisfa-
toria, sendo que utilizaram o algoritmo neurorule do software WEKA (Waikato Environment
for Knowledge Analysis). Selau e Ribeiro (2009) trabalharam com trés modelos para previsao
de crédito de uma rede de farmdcias com crédito préprio, sendo dois modelos de estatistica
(regressdo logistica e andlise discriminante) e um modelo de redes neurais. Os trés modelos
utilizados atingiram mais de 70% de acerto, sendo que o modelo de redes neurais apresentou

melhor resultado.

Syau, Hsieh e Lee (2001) utilizaram a teoria dos conjuntos fuzzy para avaliar as in-
certezas que influenciam na andlise de crédito. Freitas, Tavares e Montini (2008) apresentaram
um modelo para avaliar o risco de crédito pessoal utilizando sistemas baseados em regras fuzzy.
Os sistemas baseados em regras fuzzy apresentaram resultados superiores ao sistema de credit

scoring tradicional, que € um modelo estatistico, baseado em experiéncias passadas.

2.2 Regressao logistica ordinal

O modelo de regressao logistica ordinal € uma extensdo do modelo de regressao logis-
tica, que € um caso particular de modelos lineares generalizados (NELDER; WEDDERBURN,
1972; AGRESTI, 2013).

Considere Y como uma varidvel resposta bindria, sendo que Y ~ Bernoulli(7), com
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P(Y = 1) = 7 que é a probabilidade de sucesso e P(Y = 0) = 1 — 7 é a probabilidade
de fracasso. Considerando uma variavel explanatoria x, a probabilidade de sucesso € dada por

P(Y = 1|z) = m(z). O modelo de regresséo logistica é dado da seguinte maneira:

7(x)

= n(2) =n=po+ b, 2.1)

logito[n(z)] = In

em que logito|m(x)] € a fungdo de ligacdo do modelo, que liga o componente aleatério E(Y) =
T a0 componente sistemdtico linear n = Sy + [1x, sendo que Sy e 31 sdo parAmetros desconhe-

cidos a serem estimados.

O modelo de regressao logistica ordinal é adequado quando a varidvel resposta ultra-
passa duas categorias e sdo ordenadas. Os principais modelos de regressao logistica ordinais
sdao: modelo logito cumulativo, modelo logito categorias adjacentes e modelo logito razdo con-

tinua (AGRESTI, 2010). A seguir, € apresentado o modelo logito cumulativo.

Considere uma varidvel aleatéria Y com c categorias ordinais, o logito cumulativo,

incorporando um vetor de varidveis explanatdrias (x), € definido por:

PY <jlx) In 1 (X) + ... + 7(X)

logito[P(Y < j|x)] =1 -
ogito[ P(Y < j|x)] n1_P<Y§j’x) 7Tj+1(X)+~-~+7TC<X)’

j=1,..,c—1 (2.2

em que j corresponde a categoria ordenada da varidvel resposta e 7;(x) = P(Y = j|x) re-
presenta a probabilidade de ocorréncia da j-ésima categoria da varidvel resposta para um dado

vetor de varidveis explanatdrias X.

2.3 Rede neural artificial

As redes neurais artificiais (RNAs) sio modelos computacionais baseados no funciona-
mento do cérebro humano, sendo capazes de reconhecer padrdes através de experiéncias. Para
a modelagem via redes neurais, é necessario definir o conjunto de dados a ser utilizado para
o aprendizado da rede e para avaliar a capacidade de generalizacdo. Além disso, € necessario

escolher uma arquitetura apropriada e um algoritmo de treinamento.

A arquitetura de uma RNA pode possuir uma camada de entrada, uma ou mais camadas
neurais intermedidrias e uma camada neural de saida. A camada de entrada € responsavel por
receber todas as informacgdes advindas do meio externo, sendo que nela ndo hd neur6nios. As
intermedidrias ou escondidas sdo aquelas que possuem a fun¢do de extrair as caracteristicas
referentes ao que estd sendo analisado. Por fim, a camada neural de saida tem a capacidade de
mostrar os resultados gerados pela rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Existem vdrios tipos de arquiteturas de redes neurais artificiais, como por exemplo,

a rede feedforward. Pela rede feedforward, conforme ilustrado na Figura 1, o fluxo de infor-
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macdes sempre serd o mesmo, da esquerda para a direita, ou seja, da camada de entrada para
a camada neural de saida. A Figura 1 apresenta uma rede feedforward de camadas multiplas
com n entradas na camada de entrada, duas camadas neurais escondidas com n; neurénios na
primeira camada e ny neurdnios na segunda camada e, m neurdnios na camada neural de saida

representando os respectivos valores de saida.

x, i _ \ > Ym

Camada neural

de entrada 12 Camada neural de saida

escondida

29 Camada neural
escondida

Figura 1 — Rede feedforward de camadas multiplas.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).

Resumidamente, o processamento dos dados entre os neurdnios € realizado conside-
rando um combinador linear e uma funcio de ativagdo. O combinador linear desempenha o
papel de unir todas as entradas em um tunico valor, por meio de uma soma ponderada. Cada
entrada € multiplicada por seu respectivo peso e esses produtos sdo somados, chegando-se a
um unico valor, representando a soma total das entradas ponderadas por seus respectivos pesos.
A funcdo de ativagdo tem como objetivo limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo.
Existem vdrios tipos de funcdo de ativacdo, como por exemplo, fun¢do sigmdide ou logistica,
linear e exponencial (CORRAR; PAULO; FILHO, 2009).

No processo de aprendizagem, uma RNA passard por uma etapa de treinamento para
que consiga armazenar caracteristicas que posteriormente serdo utilizadas, por exemplo, para
previsdo. Pelo treinamento supervisionado, existe a necessidade de um conjunto de dados de
entrada e saida. Os neur6nios irdo armazenar as caracteristicas dos dados de entrada, sendo que
0s pesos serdo reajustados via processo iterativo com o objetivo de minimizar o erro, ou seja, a
diferenca entre a saida da rede e a saida desejada. Como por exemplo, no treinamento supervisi-
onado de uma rede Perceptron de multiplas camadas, utiliza-se o algoritmo de retropropagacao
do erro (backpropagation). Pelo treinamento ndo-supervisionado, nao existem dados de saida.
No caso, a rede se auto-organiza pelas semelhangas existentes entre os dados de entrada. O
conjunto de dados disponivel é dividido em dois subconjuntos denominados de subconjuntos
de treinamento e de teste. Cerca de 60 a 90% do total dos dados serdo utilizados na etapa de
treinamento. Para realizacdo do teste, serdo utilizados 40 a 10% dos dados. O processo de
aprendizagem serd interrompido quando o erro for minimizado e quando a rede for capaz de
apresentar uma boa capacidade de generalizacao (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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2.4 Sistema baseado em regras fuzzy

A teoria de conjuntos fuzzy foi inicialmente introduzida por Zadeh (1965), tendo como

objetivo, trabalhar informacdes imprecisas.

De acordo com Tanaka (1997), um conjunto fuzzy A de um conjunto universo U é
definido por uma fung@o de pertinéncia p 4 representada por 14 : U — [0, 1], na qual p (x) €

[0, 1] é o grau de pertinéncia com que o elemento x de U pertence ao conjunto fuzzy A.

De acordo com Barros e Bassanezi (2010), um sistema baseados em regras fuzzy
(SBRF) € constituido pela etapa de fuzzificagdo, que traduz as varidveis de entrada em con-
juntos fuzzy, pela etapa de inferéncia, que realiza o raciocinio fuzzy com base num sistema de
regras, que relaciona as varidveis de entrada com as de saida, e pela etapa de defuzzificagdo,
que € a tradugdo da saida num valor numérico. A Figura 2 apresenta o esquema ilustrativo de

um sistema baseado em regras fuzzy.

[} [}
I [}
| Sistema de |,
. ~ 1 resras 1 - ~
Fuzzificacio ! gra ! Defuzzificacio
[} [}
~ I Conexdo 1 -
—»| Traducaodas [ e —»  Tradugaoda [—»
entradas em ' d : saida num valor
ot . entradas ¢ | s
juntos fizzy X d ! NUMETICO
: saidas :
I [}
1 l 1
[} [}
[} = . [}
!'| Inferéncia ||
I [}

Figura 2 — Esquema ilustrativo de um SBRF.

O SBREF pode ser construido com base em banco de dados e opinides de especialistas.
Cada regra € composta por conectivos légicos (se, e, ou, entdo) e pelas partes antecedente e
consequente, por exemplo, SExé AEyéB ENTAO 7 é C, em que, A, B e C sdo conjuntos fuzzy,
X €y sdo as varidveis de entrada, z € a varidvel de saida, SE x é A E'y é B € a parte antecedente

e, ENTAO z é C, é a parte consequente.

Um dos métodos de inferéncia mais utilizado € o tipo Mamdani, que aborda em cada
regra o operador 16gico E (operador minimo) e agrega as regras por meio do operador 16gico
OU (operador maximo). Além do método de inferéncia tipo Mamdani, tem-se o método de
Takagi-Sugeno, que estd associado a um conjunto de regras que apresenta funcoes lineares nos

consequentes de cada regra.

A defuzzificagdo consiste em traduzir um conjunto fuzzy em um nimero real. Exis-
tem diversos métodos de defuzzificacdo, sendo que o mais utilizado é o método do Centro de

Gravidade, também chamado de Centréide ou Centro de Area.

O método do Centro de Gravidade (G) € semelhante a média ponderada para distribui-
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¢do de dados, com a diferenga de que os pesos sdo os valores ji4 (), que indicam o grau de
pertinéncia do valor z; no conjunto fuzzy A (BARROS; BASSANEZI, 2010).

Para um dominio discreto, tem-se:

i TihA (%)
GA) =0 (2.3)
;) pa (i)

Para um dominio continuo, tem-se:

]{ILLA (x) dx

W= e
R

(2.4)

em que R € aregido de integracdo.
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3 METODOLOGIA

3.1 Dados

O banco de dados utilizado no presente trabalho refere-se a uma empresa de lotea-
mentos de médio porte do sul de Minas Gerais. Os dados sdo de 216 clientes, sendo que os
clientes foram classificados em risco baixo (clientes com uma parcela em atraso), risco mode-
rado (clientes com duas parcelas em atraso) e risco alto (clientes com mais de duas parcelas em

atraso).

O banco de dados € composto pelas varidveis: dias de atraso referentes ao pagamento
das parcelas, que corresponde aos dias de atraso durante a presenca do cliente na carteira;
Indice Geral de Precos do Mercado - IGPM (%); idade do cliente (anos); ndmero de parcelas

contratadas; valor de entrada (R$) e; taxa de desemprego (%).

O banco de dados foi divido em dois conjuntos de dados, referentes a etapa de treina-
mento, que corresponde a 60% dos dados originais, € a etapa de teste, que corresponde a 40%

dos dados originais.

3.2 Regressao logistica ordinal

Foram construidos modelos logito cumulativos com chances proporcionais (MLC).
Para tanto, foi considerada a varidvel aleatoria Y representando o nivel de risco do cliente, com
3 categorias ordinais (risco baixo, risco moderado e risco alto). Os modelos logito cumulativos
com chances proporcionais incorporaram 6 varidveis explanatorias (dias de atraso, IGPM, idade
do cliente, numero de parcelas contratadas, valor de entrada e taxa de desemprego), sendo

definidos por:

logito[P(Y < jIx)] = Bjo + B'X = Bjo + Bix1 + Paa + .. + Boxs,j = 1,2,3,  (3.1)

/ . .
em que 3 = (f31, P2, ..., ) € um vetor de 6 pardmetros desconhecidos a serem estimados, x
representa o vetor dos valores das varidveis explanatdrias. O modelo logito cumulativo tem para

cada logito cumulativo (j = 1, 2, 3) um interpecto /3;, € 0 mesmo coeficiente angular 3.

3.3 Rede neural artificial

Foram utilizadas seis arquiteturas de redes neurais artificiais, considerando diferen-

tes quantidades de camadas escondidas e diferentes nimeros de neurdnios em cada camada,
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conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Arquiteturas das redes neurais.

Arquitetura Numero de . Numero de neuréni.os
camadas escondidas | nas camadas escondidas

1 1 5

2 1 15

3 1 25

4 2 5-2

5 2 15-5

6 2 25-10

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.
As caracteristicas das diferentes arquiteturas podem ser descritas da seguinte maneira:

e camada de entrada: foram consideradas 6 variaveis de entrada (dias de atraso, IGPM,

idade do cliente, niimero de parcelas contratadas, valor de entrada e taxa de desemprego);
e camada de saida: 1 variavel de saida (nivel de risco do cliente);

e algoritmo de treinamento: RPROP—Resilient Propagation (RIEDMILLER; BRAUN, 1993).
Tal algoritmo é uma extensdo do algoritmo backpropagation, com uma adaptacdo direta
no ajuste dos pesos da rede neural com base em informacdes locais durante o processa-

mento;

e funcdo de ativagdo (camadas escondida e saida): logistica.

3.4 Sistema baseado em regras fuzzy

Foram gerados 9 tipos de sistemas baseados em regras fuzzy (SBRFs), considerando 6
varidveis de entrada (dias de atraso, IGPM, idade do cliente, nimero de parcelas contratadas,
valor de entrada e taxa de desemprego) e uma varidvel de saida (nivel de risco do cliente). Para
tanto, foram considerados diferentes fungdes de pertinéncia e métodos de defuzzificacdo. As

caracteristicas dos diferentes SBRFs podem ser descritas da seguinte maneira:
e fuzzificacdo: admitiu-se 5, 25 e 45 conjuntos fuzzy para as fungdes de pertinéncia dos
tipos triangular, trapezoidal e gaussiana;
e modelo de inferéncia do tipo Mamdani;
e defuzzificagdo: fol utilizado o método de defuzzificagcdo centro de gravidade;

e algoritmo de aprendizado: foi utilizado o algoritmo de aprendizado WM (WANG; MEN-
DEL, 1992), baseado na divisao dos dominios das varidveis de entrada e saida para obter

os parametros das funcdes de pertinéncia.
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A Tabela 2 apresenta os 9 SBRFs propostos, considerando diferentes fungdes de perti-

néncia e quantidade de conjuntos fuzzy.

Tabela 2 — Sistemas baseados em regras fuzzy propostos.

. Nuamero de Funcao de
Sistema . o

conjuntos fuzzy | pertinéncia

1 5 Triangular

2 5 Trapezoidal
3 5 Gaussiana
4 25 Triangular
5 25 Trapezoidal
6 25 Gaussiana
7 45 Triangular
8 45 Trapezoidal
9 45 Gaussiana

Fonte: Elaboracio prépria do autor.

3.5 Implementagcao computacional

A Tabela 3 apresenta informagdes dos pacotes utilizados para a implementacdo compu-
tacional no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM., 2020) modelo logito cumulativo

com chances proporcionais (MLC), da rede neural artificial (RNA) e sistema baseado em regras

fuzzy (SBRF).
Tabela 3 — Informacdes dos pacotes utilizados no software R.
Pacote
MLC | MASS A fungao polr foi ut111zad~a para
construir o modelo de regressdo ordinal.
A funcdo neuralnet foi utilizada para
construir as redes neurais artificiais.
RNA | neuralnet o . .
Foi utilizado o algoritmo de aprendizado
RPROP-Resilient Propagation (RIEDMILLER; BRAUN, 1993).
Foi utilizado o algoritmo de
SBRE | frbs aprendizado WM (WANG; MENDEL, 1992).

Fonte: Elaboracgdo prépria do autor.



19

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

No tratamento inicial dos dados, foram retirados 28 outliers, resultando num conjunto
de 188 observacodes. As varidveis dias de atraso, idade do cliente e nimero de parcelas con-
tratadas foram agrupadas em faixas, como apresentadas na Tabela 4. A Tabela 5 apresenta um
resumo das varidveis IGPM, valor de entrada e taxa de desemprego. A varidvel nivel de risco
do cliente apresentou 145 clientes com risco baixo (clientes com uma parcela em atraso), 21
clientes com risco moderado (clientes com duas parcelas em atraso) e 22 clientes com risco alto

(clientes com mais de duas parcelas em atraso).

Tabela 4 — Varidveis agrupadas por faixas.

Dias de atraso Idade do cliente | Numero de parcelas contratadas
Faixa Intervalo | Faixa Intervalo | Faixa Intervalo

A [0,30) 1 [21,35) 1 [0,50)

B [30,60) 2 [35,49) 2 [50,100)

C [60,90) 3 [49,67) 3 [100,155)

D [90,150)

E [150,250)

F [250,500)

G  [500,800)

Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

Tabela 5 — Resumo das variaveis.

IGPM (%) | Valor de entrada (R$) | Taxa de desemprego (%)
Minimo -2,670 1000 6,50
Média 3,398 4843 11,51
Maximo 9,260 40000 13,70

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Considerando os dados de treinamento, o modelo logito cumulativo com chances pro-
porcionais apresentou 87,61% de acerto, enquanto que, considerando os dados de teste, o mo-

delo apresentou 81,33% de acerto.

A Tabela 6 apresenta as médias das porcentagens de acerto e média de erros referentes
as diferentes arquiteturas de redes neurais propostas nas etapas de treinamento e teste, conside-

rando 50 simulacdes em cada arquitetura.

Como critério de selecao da melhor arquitetura de rede neural, foi considerada a maior
porcentagem de acerto na etapa de teste. A arquitetura 1 apresentou melhor desempenho, con-
siderando uma camada escondida com 5 neurdnios, obtendo médias iguais a 95,70% e 72,13%
nas etapas de treinamento e teste, respectivamente. Considerando o algoritmo de aprendizado

RPROP-Resilient Propagation, o processo de treinamento foi parado quando todas as derivadas
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parciais absolutas da func¢do de erro atingiram valores menores que 0,01 (valor padrao assumido
pelo software R). Vale ressaltar que a menor média de erros foi obtida com a arquitetura 6, con-

siderando 2 camadas escondidas com 25 e 10 neurdnios, respectivamente.

Tabela 6 — Médias das porcentagens de acerto e média de erros nas etapas de treinamento e teste
- redes neurais artificiais.

. Numero de Numero de Média |  Média Média
Arquitetura | camadas neuronios nas .
) } Erro | Treinamento | Teste
escondidas | camadas escondidas
1 1 5 3,53 95,70% 72,13%
2 1 15 3,32 95,68% 71,89%
3 1 25 3,18 95,72% 71,92%
4 2 5-2 4,12 93,82% 70,72%
5 2 15-5 3,31 95,86% 71,71%
6 2 25-10 3,05 95,89% 72,11%

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

A Tabela 7 apresenta as médias das porcentagens de acerto nas etapas de treinamento e
teste referentes aos sistemas baseados em regras fuzzy. O sistema 6, que considerou 25 conjun-
tos fuzzy com fungdo de pertinéncia gaussiana, foi o que apresentou melhor desempenho, com
médias das porcentagens de acerto iguais a 100% e 72%, referentes as etapas de treinamento e
teste, respectivamente. Os sistemas com fun¢do de pertinéncia do tipo triangular apresentaram

menores médias de porcentagens de acerto nas etapas de treinamento e teste.

Tabela 7 — Médias das porcentagens de acerto nas etapas de treinamento e teste - sistema base-
ado em regras fuzzy.

. Nimero de Funcdo de Média Média
Sistema . oA . .
conjuntos fuzzy | pertinéncia | Treinamento | Teste
1 5 Triangular 27.43% 34,67%
2 5 Trapezoidal 84,96% 48,00%
3 5 Gaussiana 84,96% 65,33%
4 25 Triangular 22.12% 61,33%
5 25 Trapezoidal 99.11% 54,67%
6 25 Gaussiana 100% 72,00%
7 45 Triangular 21,24% 65,33%
8 45 Trapezoidal 100% 64,00%
9 45 Gaussiana 100% 70,67%

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Os modelos propostos apresentaram resultados satisfatérios para a previsao de crédito
de uma carteira de clientes de uma loteadora do sul de Minas Gerais. Para Picinini, Oliveira
e Monteiro (2003) e Selau e Ribeiro (2009), porcentagens de acerto acima de 65% sao consi-
deradas boas para especialistas. Vale salientar que o modelo logito cumulativo com chances

proporcionais apresentou resultado superior aos demais modelos na etapa de teste.
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5 Consideracoes Finais

Devido ao aumento de inadimpléncia no Brasil e aos problemas que ela pode causar
em empresas de médio e pequeno porte, este trabalho teve como objetivo apresentar trés mo-
delos para previsao de risco de crédito, baseados em regressao logistica ordinal, redes neurais
artificiais e sistemas baseados em regras fuzzy, em uma carteira de clientes de uma empresa de

loteamentos de médio porte do sul de Minas Gerais.

O modelo de regressao logistica ordinal obteve 81,33% de acertos na etapa de teste.
Dentre as arquiteturas de redes neurais artificiais propostas, a rede de melhor desempenho foi
realizada com uma camada escondida com 5 neurdnios. A média de porcentagens de acertos
foi igual a 72,13% na etapa de teste. Nos sistemas baseados em regras fuzzy, o melhor resultado
foi obtido pelo sistema com 25 conjuntos fuzzy e funcdo de pertinéncia gaussiana, com média
de porcentagens de acertos igual a 72% na etapa de teste. Dentre os modelos considerados, a

regressdo logistica ordinal apresentou melhor desempenho na etapa de teste.

O ponto limitante neste trabalho foi o nimero reduzido de varidveis. Por fim, esta
pesquisa propde para futuros trabalhos, utilizar um nimero maior de varidveis e até mesmo

outros modelos de previsdo de crédito para fins de comparacao.
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