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1. Introducao

Este trabalho se propde a elaborar modelos de
andlise de crédito para micro, pequenas e médias
empresas, utilizando técnicas de aprendizado de
maquina, mais especificamente, serdo analisados
neste trabalho, modelos que utilizam a o método
dos vizinhos mais préximos, as drvores de decisdo,
e um terceiro que mistura as técnicas de redes
neurais com ldégica Fuzzy (Neuro-Fuzzy).

O aprendizado de mdaquina é uma &area da
inteligéncia  artificial cujo objetivo € o
desenvolvimento de técnicas computacionais e de
constru¢des de sistemas capazes de adquirir
conhecimento de forma automdtica e utilizavel. A
idéia bdsica € a poder obter conclusdes genéricas
gerais a partir de um conjunto particular de
exemplos.

Neste trabalho foram selecionadas trezentas e
dezoito  solicitagbes de  crédito  retiradas
aleatoriamente dos pedidos feitos ao Banco
Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social
(BNDES). Estas solicitagdes dos cartdoes BNDES
[1] foram analisadas por especialistas em crédito,
dos bancos emissores, que decidiram por conceder
ou ndo o crédito solicitado. Em duzentos e dez
casos a houve a concessdo, enquanto em cento e
oito o crédito foi negado.

O trabalho estd organizado em seis secdes
incluindo esta introducdo. A secdo 2 apresenta os
conceitos basicos da andlise de risco de crédito, a
terceira os conceitos de aprendizado de maquina e
na quarta os método utilizados sdo descritos. Um
estudo de caso, com dados reais, é apresentado na
quinta secdo, enquanto a sexta secio mostra o0s
resultados e conclusdes do trabalho.

2. Analise do Risco de Crédito.
2.1. Risco de Crédito
No dicionario Webster, o termo risco é

definido da seguinte forma: “um perigo; exposi¢do
a perda ou ao dano”.

No sentido financeiro o termo risco assume
dois sentidos. O primeiro é a possibilidade de
prejuizo financeiro; e o segundo € a dispersdo de
resultados de um ativo em que pode ser associado
numericamente com o desvio-padrdo ou com a
varidncia [2].

O risco nas operagdes de crédito existe porque
o fluxo de caixa prometido pode ou ndo ser pago na
sua totalidade pelos diversos tomadores. Se a
instituicdo financeira recebesse tudo, obviamente
ndo haveria risco de crédito.

Como os riscos de crédito sio, em tese, niao
elimindveis, a incumbéncia das institui¢cdes é de
estimar o risco de perda esperada e exigir prémios
pelo risco.

Risco de crédito significa o risco de perda em
empréstimos ou em investimentos das mais
variadas formas. Para melhor entender o risco de
crédito, € necessdrio verificar o processo decisorio,
que incorpora a obteng¢do de um grande nimero de
informacdes dos possiveis clientes.

As informagdes podem ser obtidas através de
documentagido oficial (demonstrativos contébeis,
estatutos,  cadastros, alteragcdes  contratuais,
planejamento dos negdcios etc.); através de visitas
as empresas (aspectos administrativos,
operacionais, tecnoldgicos, mercadoldgicos e
estratégicos); e através de informacdes obtidas
junto a terceiros (fornecedores, clientes, agéncias
de informagdes, e outros bancos), [3].

Essas informagdes sdo processadas na etapa
que se denomina andlise de crédito. E onde, sob a
macro-orientagdo da politica de crédito da
institui¢do, utilizam-se as mais diversas técnicas no
sentido de se estabelecer o risco de crédito que a
instituicdo estaria assumindo em negdcios que
viesse a realizar com o cliente em estudo.



Na etapa de decisdo de crédito e, frente a
possibilidade de uma estruturagdo de empréstimo
com o cliente (montante, prazo, taxa, garantias e
produto), toma-se uma decisdo de negdcios, que
serd sistematicamente utilizada como fator de
realimentagdo da prépria politica de crédito da
instituicao.

A determinagdo do risco de crédito € realizada
na etapa “andlise de crédito” onde se procura
determinar o risco de crédito do cliente. Segundo
Schrickel [4],

“A andlise de crédito envolve a habilidade
de fazer uma decisdo de crédito dentro de um
cendrio de incertezas e constantes mutagcoes e
transformacoes incompletas. Esta habilidade
depende da capacidade de analisar logicamente
situagdes, ndo raro, complexas, e chegar a uma
conclusdo clara, prdtica e factivel, de ser
implementada”.

Na seqiiéncia de andlise que se utiliza para
determinar o risco de crédito, toma-se como base as
metodologias tradicionais, e, normalmente, levam-
se em conta cinco aspectos do crédito, conhecidos
como os cinco C’s do crédito.

2.2. Os cinco C’s do Crédito

Os bancos procuram distinguir entre os que
provavelmente pagardo e os que ndo vao honrar os
seus compromissos e, para isto, se utilizam de
metodologias de andlise de crédito. Os cinco “C’s”
do crédito descritos sdo: cardter, capacidade,
capital, condi¢cdes e colateral. A andlise destas
caracteristicas embasa metodologias utilizadas no
processo de avaliacdo de crédito em todo o mundo.

O CARATER do tomador indica uma
caracteristica essencialmente subjetiva que trata da
vontade do tomador do empréstimo de pagar suas
contas, referindo-se a sua indole, ética e senso
moral. [2]. Uma forma de um analista apurar estas
caracteristicas € obter informacdes junto a bancos e
cartdérios de titulos e protestos e a partir destas
informacdes tirar conclusdes sobre a conduta do
cliente no que diz respeito a pontualidade e
constancia com que tem liquidado seus titulos e
obrigacdes, ou seja, buscar dados histéricos para
verificar como o tomador de crédito honrou seus
compromissos anteriores, constatando se tem
restricdes junto aos 6rgdos de protecdo ao crédito e
se foi pontual no pagamento de possiveis créditos
anteriores.

Porém estas informagdes apenas servem como
parametro de comportamento histdrico, pois a
pontualidade da liquida¢do dos compromissos pode
ser fator importante no negécio do cliente, ndo
exprimindo sua real vontade de pagar. [5].

A fidelidade do pretendente é outro fator,
relativo ao cardter, a ser considerado para a
concessdo de crédito. Fidelidade é o compromisso
do cliente em permanecer como parceiro da
instituicdo que lhe prestou um atendimento para

suprir suas necessidades de crédito. Ela estd
diretamente relacionada com o tempo e com o nivel
de realizagdo de negdcios por parte do cliente.

A CAPACIDADE reflete a eficicia e
eficiéncia de gestdo dos administradores e o préprio
grau de especializacdo da  producdo e
comercializacdo da empresa. A capacidade de se
honrar o pagamento de wum determinado
empréstimo pode ser analisada sob varios aspectos
de forma a se mensurar as habilidades do devedor
de pagar suas dividas, no ambito interno de suas
atividades, [5].

A capacidade refere-se a competéncia
empresarial do cliente e alguns estudos indicam que
empresas mais tradicionais tém quadros gestores
mais experientes no mercado e no setor em que
atuam, ou seja, a idade da empresa pode,
certamente, indicar um maior nivel de experiéncia.
Usualmente, o sucesso do negécio também estd
relacionado com o nivel de escolaridade do
empresario e dos demais membros da empresa.

Outras formas de andlise de capacidade
poderdo também ser usadas, como, por exemplo,
uma investigacdo, sobre aspectos como: as
instalacdes da empresa, a estrutura organizacional
(que pode revelar o grau de modernizacdo de seus
produtos e servigos); o sistema de informagdes
gerenciais que pode prestar informagdes cada vez
mais rdpidas e seguras de forma a manter a
competitividade da empresa; o sistema de
marketing da empresa, (para ganhar e manter
mercados e garantir um faturamento condizente
com sua estrutura), assim como o grau de
investimento em pesquisas para desenvolvimento
de novos produtos e manutengdo da lucratividade,
[2].

Os aspectos relativos as CONDICOES estio
ligados aos fatores externos a empresa que podem
de alguma maneira afetar seu desempenho nos
negécios, prejudicando ao mesmo tempo sua
capacidade de honrar os compromissos. A andlise a
ser feita considerando o ‘C’ de condigdes € a
observacdo das varidveis micro e macro
econdmicas externas a atividade do tomador do
empréstimo.

A identificacdo de tendéncias setoriais,
crescimento e recessdo de mercados relacionados
com o ramo de atividade da empresa, sua
dependéncia do governo, do mercado externo,
informacdes sobre concorréncia do setor e politicas
econdmicas que possam vir a alterar as condi¢des
de comercializacdo de produtos relacionados com
sua operacionalizacdo, sdo alguns fatores que
auxiliam a identifica¢do das condi¢des que podem
ser favordveis ou ndo ao retorno do crédito
concedido, [5].

Segundo Silva [2], um outro fator pode ser
importante € a sazonalidade do produto, uma vez
que existem produtos que apenas sdo consumidos
em uma determinada época do ano como € o caso,



por exemplo, do sorvete.

O CAPITAL, considerado como um dos C's
do crédito, refere-se ao estudo do patrimoénio, da
solidez da empresa, ou a estrutura de composi¢do
da mesma, no sentido de ter recursos préprios que
aplicados na atividade produtiva, geram resultados
que permitem arcar com o Onus dos créditos
conseguidos junto a terceiros. Assim, para uma
andlise de crédito, é importante verificar o
montante de capital préprio que é empregado em
uma empresa e também sua  estrutura,
comparativamente, ao capital de terceiros, que deve
ser capaz de gerar receita que permita saldar os
empréstimos realizados, [5].

O ‘C’ de capital, no ambito da andlise do
crédito, procura identificar se o tomador do crédito,
pela quantidade e forma de aplica¢do de recursos na
empresa, tem condicdes financeiras de saldar seus
empréstimos no prazo combinado.

COLATERAL significa garantia. Esse ‘C’ do
crédito deve ser, como os demais, sempre analisado
no conjunto da situacdo em que deve ocorrer o
crédito. Procura averiguar a capacidade do cliente
em oferecer garantias colaterais, espécie de
seguranca adicional necessdria a concessdo do
crédito que atenua o risco da operacéo, [5].

As garantias sdo divididas em reais e pessoais.
As garantias reais sdo o direito especial de garantia
sobre moéveis ou imdveis, além da promessa de
contra-prestacdo, tais como Alienacdo Fiducidria,
Hipoteca, Penhor Mercantil, Caucdo, Acdes,
Cédula Hipotecdria, Certificado de Depésito,
Debéntures, Duplicatas, Letras de Cambio, Letra
Hipotecdria, Nota Promisséria, Titulo de Divida
etc. As garantias pessoais se resumem a promessa
de contra-prestagdo. Neste caso, o credor se
contenta com a garantia comum representada pelo
patrimdnio presente e futuro do devedor, avalista
ou fiador. Como exemplos de garantias pessoais,
tem-se: aval, carta de crédito e carta de fianca, [2].

E natural que, se o pretendente ao crédito, ndo
se mostrar, por exemplo, uma pessoa idonea,
mesmo oferecendo suficientes garantias, o risco
desse empréstimo ndo voltar no prazo combinado
serd muito grande. A garantia nunca deve ser o
motivo para se efetuar o crédito. Somente ela ndo
faz com que o crédito retorne no prazo combinado.
Acdes judiciais para cobranca do crédito
inadimplente podem ser muito demoradas e na
maioria das vezes serdo questionadas muitas
cldusulas do acordo previamente firmado entre as
partes. A intencdo de qualquer institui¢@o de crédito
é o retorno dos empréstimos concedidos e que seja
no prazo combinado para que possam ser realizados
novos negocios com rendimento melhor que
pendéncias nos tribunais de cobranga de devedores
inadimplentes, que podem se arrastar por anos sem
solucdo.

3. Aprendizado de Maquina e Classificadores

O Aprendizado de maquina, como foi dito na
introdugdo, € uma drea da Inteligéncia artificial que
procura tirar conclusdes a partir sobre exemplos
fornecidos por um  processo externo a
aprendizagem. O aprendizado pode ser dividido em
supervisionado e ndo supervisionado. No
aprendizado  supervisionado ¢é fornecido ao
algoritmo de aprendizado, ou indutor, um conjunto
de exemplos de treinamento para os quais o rétulo
da classe associada e conhecido. [12].

J4& no aprendizado nd3o supervisionado, o
indutor analisa os exemplos fornecidos e tenta
determinar se alguns deles podem ser agrupados de
alguma maneira, formando agrupamentos ou
clusters Apds a determinagdo dos agrupamentos
formados, normalmente, é necessdria uma analise
para determinar o que cada agrupamento significa
no contexto do problema que estd sendo analisado
[12.

Nos métodos utilizados neste estudo,
aprendizagem supervisionada, cada exemplo, &
descrito por um vetor de valores de caracteristicas,
ou atributos, e o rétulo da classe associada. O
objetivo do algoritmo de indu¢do € construir um
classificador que possa determinar corretamente a
classe de novos exemplos ainda ndo rotulados, ou
seja,exemplos que ndo tenham o rétulo da classe.

Classificador é uma fungdo que possui como
entrada vetores de caracteristicas, € como saida,
rétulos que identificam a classe que tais vetores
provavelmente pertencem [12].

Em aprendizado de maquina existem muitos
algoritmos de aprendizado que induzem
classificadores. Este trabalho concentra-se em trés
métodos que sdo descritos no item a seguir.

4. Métodos Utilizados
4.1. Método dos vizinhos mais préximos

Trata-se de um método de classificagdo que
ndo possui processamento na fase de treinamento.
Para cada padrdo de teste, ¢ medida a distancia
entre ele e todos os padrdes de treinamento.
Verifica-se a quais classes pertencem os “K”
padrdes mais préximos e a classificagdo é feita
associando-se o padrdo de teste a classe que for
predominante.. A principal desvantagem estd na
complexidade do teste, visto que, para cada padrdo
de teste, além de ser necessario realizar N medi¢odes
de distancia, sendo N o nimero de padrdes de
treinamento, € necessario ordenar os resultados.

4.2 Arvore de Decisao
Uma arvore de decisdo consiste em uma
estrutura de dados em que:

¢ um no folha, corresponde a uma classe, ou



e um nd de decisdo que contém um teste
sobre algum atributo e para cada resultado
deste teste hd uma aresta para uma
subdrvore. Cada subdrvore terd a mesma
estrutura da arvore. [12].

Para se construir uma arvore de decisdo a partir de
um conjunto de treinamento T, deve-se
primeiramente adotar as classes denotadas de {C;,
C,,...,Cy}. A partir dai, as etapas seguintes sdo:

e Se T contém um ou mais exemplos e
todos pertencem a classe C;j, logo a
arvore de decisdo pata T é um né folha
identificando a classe C; ;

e Se T ndo cont¢ém exemplos, entdo a
arvore é uma folha, porém a classe
associada a esta folha dever ser
determinada a partir de informagdo
aldem de T;

e Se T contém exemplos que pertencem a
varias classes, entdo refina-se T em
subconjuntos de exemplos que sdo
conjuntos de exemplos pertencentes a
uma unica classe;

e Deve-se promover a poda da drvore de
decisdo, que consiste em solucionar um
superajuste de dados. Apds a construgio
de uma drvore de decisdo pode ocorrer
do classificador induzido ser muito
especifico para o conjunto de
treinamento, isto quer dizer que o
classificador superajustou os dados de
treinamento, ou ocorreu um overfitting.
Neste caso promove-se a poda da drvore
de decisdo apds induzi-la, processo
denominado de pds-poda, processo no
qual reduz-se o nimero de nds internos,
reduzindo a complexidade da d&rvore,
provocando um desempenho melhor que
da rvore original. E possivel também
realizar a pré-pode na arvore de decisdo,
que se realiza enquanto a drvore &
induzida.

Uma darvore de decisd@o, depois de ser
construida, pode ser utilizada com a finalidade de
classificar novos exemplos. Inicia-se, entdo pela
raiz e caminha através de cada né de decisdo até
encontrar uma folha. Feito isso, a classe do novo
exemplo € dada pela classe daquela folha.

4.3 Modelos Neuro-Fuzzy Hierarquicos

Sistemas neuro-fuzzy (SNF) [6,8,10] sédo
sistemas hibridos pois utilizam mais de uma técnica
de identificacdo de sistemas para a solu¢do de um
problema de modelagem. Essa mistura de técnicas
reflete na obten¢do de um sistema mais poderoso
(em termos de interpretacdo, de aprendizado, de
estimativa de pardmetros, de generalizagdo, etc). Os
sistemas neuro-fuzzy combinam a capacidade de

aprendizado das redes neurais artificiais (RNAs),
[7], com o poder de interpretagdo lingiiistico dos
sistemas de inferéncia fuzzy (SIFs), [9].

A idéia bédsica de um sistema neuro-fuzzy é
implementar um sistema de inferéncia fuzzy numa
arquitetura paralela distribuida de tal forma que os
paradigmas de aprendizado comuns as redes
neurais possam ser aproveitados nessa arquitetura
hibrida.

Os sistemas neuro-fuzzy e os sistemas fuzzy
realizam, internamente, um mapeamento entre
regides do espaco de entrada em regides fuzzy do
espaco de saida. Este mapeamento € feito através de
regras fuzzy do sistema. As varidveis de entrada e
saida dos sistemas neuro-fuzzy e dos sistemas
fuzzy sdo divididas em varios termos lingiiisticos
(por exemplo: baixo, alto) que sdo utilizados pelas
regras fuzzy.

O particionamento do espaco de entrada indica a
forma como as regras fuzzy estdo relacionadas no
espaco. O particionamento mais comum é o em
grade que, apesar de ser o mais simples, possui
restricdes com relagdo ao nimero possivel de
varidveis de entrada. O sistema Neuro-Fuzzy
Hierdrquico Bindrio (NFHB) [10] utiliza um
particionamento  recursivo, denominado BSP
(Binary Space Partitioning), com o objetivo de
reduzir essa limitacdo, além de possuir capacidade
ilimitada de criar e expandir sua estrutura.

O particionamento BSP ¢ flexivel e minimiza o
problema do crescimento exponencial do nimero
de regras, pois sO cria novas regras localmente,
conforme o conjunto de treinamento. Sua principal
vantagem € permitir a criagdo de sistemas que
constréem sua prépria estrutura de forma
automdtica. Este tipo de particionamento ¢
considerado recursivo pois emprega processos
recursivos em sua geragdo, o que acarreta a criacdo
de modelos com hierarquia na estrutura e,
conseqiientemente, hierarquia nas regras. O sistema
NFHB ¢ constituido de células que produzem esta
forma de particionar espacos.

O sistema NFHB possui um algoritmo de
treinamento, baseado no método do gradiente
descendente [7,10], para o aprendizado da estrutura
do modelo e, consequentemente, das regras
lingiifsticas. Os pardmetros que definem os perfis
das funcdes de pertinéncia dos antecedentes e
conseqilentes sdo encarados como os pesos fuzzy
do sistema neuro-fuzzy.

Para limitar o crescimento indefinido da
estrutura do sistema, criou-se um pardmetro de
aprendizado denominado taxa de decomposigdo (9).
Este pardmetro é adimensional e atua impedindo
que o processo de decomposi¢do seja realizado
indefinidamente. Maiores detalhes sobre o
funcionamento deste algoritmo podem ser
encontrados em [10-12].

5. Estudo de Caso.



Neste trabalho foram selecionadas trezentas e
dezoito  solicitacdes de  crédito  retiradas
aleatoriamente dos pedidos feitos ao BNDES. Estas
solicitacdes foram analisadas por especialistas em
crédito, dos bancos emissores, que decidiram por
conceder ou nio o crédito solicitado. Em duzentas e
dez casos a houve a concessdo, enquanto em cento
e oito o crédito foi negado.

Um total de onze varidveis foi utilizado neste
trabalho para caracterizar a empresa que fez a
solicitacdo do crédito. Estes atributos  foram
grupados de acordo com os C’s da andlise de
crédito e sdo apresentadas abaixo:

Cardter
e Existéncia de pendéncias financeiras
e Existéncia de Protestos ou a¢des judiciais
e Presenca no cadastro de cheque sem
fundos
e Existéncia de restricdes com os sécios

Capacidade
¢ Tempo de atividade da empresa

Condigdes
e Setor de Atividade
¢ Unidade da Federagdo
e Codigo de enderecamento postal
e Natureza juridica
¢ Banco Emissor

Capital
e Faturamento Bruto Anual

Com isso, o movimento selecionado a partir dos
pedidos, formou uma matriz de trezentos e dezoito
linhas e doze colunas, sendo que as onze primeiras
sdo as varidveis e a décima segunda coluna
representa a opinido do Banco emissor quanto a
concessdo ou nio do crédito.

Os dados dessa matriz foram separados em
seis conjuntos de dados, cada um contento trinta e
cinco casos onde o crédito foi concedido e dezoito
onde o credito foi negado, totalizando 53 empresas
em cada um dos seis conjuntos de dados.

Para se formar o conjunto de treinamento
foram selecionados cinco conjuntos de cingiienta e
trés empresas, totalizando duzentos e sessenta e
cinco exemplos, e este conjunto serviu como massa
de dados para a realizacdo do aprendizado do
indutor.

O sexto conjunto, que ndo participou da fase de
treinamento, foi utilizado como conjunto de teste,
para verificar se o programa estaria classificando
corretamente os exemplares ndo utilizados no
processo de aprendizagem. Ao todo foram criados,
entdo, seis conjuntos de treinamento assim
nomeados: Al, Bl, C1, D1, El, Fl1 e seis
conjuntos de teste: a2, b2, c2, d2, e2, f2. Foram
feitas seis execucdes para cada um dos trés métodos

analisados: A Arvore de Decisdo; O Método dos K
vizinhos mais préximos (K-NN); O Sistema Neuro-
Fuzzy Hierdrquico Bindrio. Nos resultados das 18
execucdes os indutores acertaram todos os 53
exemplos apresentados.

Um outro produto do modelo é o fato deste
apontar as varidveis mais relevantes para o
resultado ou a andlise, propriamente dita. O sistema
NFHB indicou a seguinte sequéncia de varidveis de
entrada mais relevantes: Existéncia de Protestos ou
Acdes judiciais; Unidade da Federagdo; Cdédigo de
Enderecamento Postal: Existéncia de pendéncias
com os socios; Presenca do Cadastro de Cheques
sem Fundos; Natureza Juridica; Banco Emissor;
Faturamento e Tempo de atividade da empresa.

Este fato destaca a importincia da localizagdo
geogrifica da empresa na decisdo da concessdo.
Um outro fato, que também merece destaque, € o de
que apesar de nenhuma empresa com pendéncias
financeiras ter o seu crédito aprovado, o indutor nio
usou esta informacdo para chegar as mesmas
conclusdes do analista do banco emissor.

6. Conclusdes

Os resultados alcancados, pelo classificador,
foram considerados plenamente satisfatérios pelos
especialistas, pois na totalidade dos casos que
foram apresentados para serem avaliados pelo
indutor, o modelo apresentou a mesma opinido que
0 banco emissor havia dado.

Tanto o modelo NFHB quanto o produzido

com a técnicas de arvore de decisdo apontam as
varidveis mais relevantes para o resultado ou a
andlise, propriamente dita..

Ambos os modelos destacaram a importancia
da localizagdo geografica da empresa na decisdo da
concessao.

Um outro fato, que também merece destaque, é
o de que apesar de nenhuma empresa com
pendéncias financeiras ter o seu crédito aprovado,
os indutores ndo usaram esta informacdo para
chegar as mesmas conclusdes do analista de crédito

A andlise automatica do crédito é uma tarefa de
fundamental importancia para solu¢do do problema
do relacionamento entre o BNDES e o micro,
pequeno e médio empresdrio. O trabalho
apresentado mostra que os métodos mostraram-se
bastante promissor na solu¢io deste problema.
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