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Resumo

O objetivo principal deste trabalho ¢ projetar, implementar e testar um modelo para
avaliar risco de crédito pessoal baseado no conhecimento de especialistas desta drea. Um
modelo fuzzy hierarquico € apresentado e fornece uma medida de risco de crédito ajustada a
partir da expertise dos profissionais desta area e de acordo com a politica de crédito tracada
para atingir os objetivos da empresa. Os resultados demonstram que este modelo € superior ao
credit scoring tradicional e pode ser ajustado de acordo com a politica de crédito da empresa e
o conhecimento dos profissionais desta area.

1. Introducao

Os sistemas inteligentes, para diferencia-los da inteligéncia artificial tradicional, sdo
denominados atualmente como inteligéncia computacional e sdo divididos em trés grandes
areas. As redes neurais [1] t€ém capacidade de aprendizagem. Ja a logica fuzzy [2, 3] lida com
sistemas que envolvem informacdes imprecisas, vagas € o conhecimento de especialistas.
Finalmente, a computacdo evolutiva [4] faz buscas inteligentes sobre um universo
relativamente grande. Como a avaliagdo de crédito envolve informacdes qualitativas,
imprecisas € o conhecimento de especialistas de crédito, logo a op¢ao foi utilizar conjuntos
fuzzy. Entretanto, para aplicagdes na area de detec¢do de fraudes, as redes neurais sdo
candidatas naturais.

O sucesso das empresas que utilizam modelos de risco de crédito ndo deve ser medido
somente pelo poder discriminante de seus modelos. A métrica mais importante ¢ o tamanho
das perdas da carteira de crédito, ou seja, ¢ desejavel que seja a menor perda possivel [5].
Neste contexto, os modelos baseados em logica fuzzy se diferenciam dos convencionais por
ter a flexibilidade de utilizar a expertise da equipe de gestdo de crédito e ajustar as regras a
partir de mudangas que possam ocorrer na saude financeira dos clientes.

As politicas de crédito sdo ditadas pelos objetivos de cada empresa. Nao existe politica
certa ou errada. Se o objetivo ¢ ganhar market share deve-se aceitar maior risco e adotar uma
politica mais agressiva de crédito. J4 se a empresa tem forte presenca no mercado pode optar
por gerar mais fluxo de caixa para aumentar o seu valor presente liquido.
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As fraquezas geralmente encontradas nas empresas em relacdo a area de risco de
crédito sdo: decisdes subjetivas e sem método; falta de treinamento dos profissionais da area;
falta de critérios para resolver conflitos resultantes das avaliagdes. Uma dificuldade natural
decorrente deste tipo de avaliagdo ¢ o fato de que a saude financeira dos clientes varia ao
longo do tempo.

Os beneficios de se utilizar um método causal objetivo, como o proposto neste
trabalho, sdo: o staff respeita os ratings de crédito e opera com confianga; ratings sao
facilmente justificados para os clientes e ajudam nas negociagdes; processo de decisdo rapido
e consistente; permite a criacdo de bancos de dados com ratings de clientes para a avaliagao
de politicas de crédito.

Os segmentos de pequenas e micro empresas € de pessoas fisicas geralmente utilizam
modelos proprietarios de credit scoring que permitem, inclusive, a defini¢do de limites pré-
aprovados para operagdes de curto prazo, e possibilitam a otimizagdo do processo de crédito
por meio da atribui¢do de classificagdes em funcdo de faixas de score.

Sistemas de credit scoring sao modelos estatisticos destinados a avaliacdo de riscos de
operacdes de crédito de menor valor unitdrio, mas com caracteristicas de risco muito
parecidas, ou seja, certa padronizag¢do dos riscos, com baixo valor unitario, para um elevado
nimero de clientes.

No Brasil, os sistemas de credit scoring t€ém sido utilizados para as operagdes de
crédito ao consumidor, para produtos como financiamento de veiculos ou limites para cartao
de crédito. Os responsaveis pela gestdo de riscos de crédito tém reconhecido os beneficios da
implantacdo desses sistemas para a reducao de custos, para a consisténcia das aprovagoes e
para a redug¢do das perdas. Como conseqiiéncia, a utilizagdo desses sistemas tem crescido
como ferramenta para a analise e decisdo de crédito.

As caracteristicas do tomador de crédito normalmente sdo obtidas por meio da ficha
cadastral e do comportamento de crédito anterior. Os modelos partem da premissa de que ¢
possivel estabelecer uma métrica que separe bons de maus clientes. A partir das
caracteristicas cadastrais do proponente, os modelos estabelecem uma pontuagdo — o score,
que vai refletir o risco esperado para esse crédito. Alguns modelos consideram também os
riscos da operacao de crédito envolvida, além dos riscos intrinsecos do proponente.

A partir de uma base de dados histdricos, os sistemas utilizam técnicas estatisticas
multivariadas como, por exemplo, regressdo linear, regressao logistica, analise discriminante,
arvore de decisdo e redes neurais. O desenvolvimento dos parametros de andlise deve partir de
uma base de dados propria, ou seja, ndo devem ser modelos importados de outros usuarios.

Entretanto, os modelos de avaliacdo de riscos de créditos baseados em dados
historicos, como o credit scoring, tém limitagdes. Por exemplo: a inadimpléncia pode ocorrer
em fun¢do de fatores externos — os chamados riscos sistémicos; a imperfeicao, desatualizacao
ou incorre¢do das informagdes que sdo consideradas pelo avaliador do risco —; a auséncia de
bancos de dados historicos ou mais abrangentes sobre as informagdes dos clientes, potenciais
tomadores de risco de crédito; a auséncia de dados histéricos dos registros de inadimpléncia.
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O objetivo deste trabalho ¢ propor um modelo baseado no conhecimento de
especialistas para andlise e concessao de crédito especifico para o segmento de pessoa fisica e
com capacidade para captar as particularidades do contexto de cada empresa. O artigo esta
organizado como segue: na Secdo 2 ¢ apresentada a metodologia; na Se¢do 3 sdo apresentados
os resultados. As conclusdes e pesquisas futuras sdo apresentadas na Sec¢do 4.

2. Metodologia

Dois modelos fuzzy (convencional e hierarquico) sdo propostos para realizar a
avaliacdo do crédito pessoal. Com o intuito de testar a utilidade destes modelos foram
coletadas amostras de operagdes de crédito e também foram convidados dois especialistas em
crédito pessoal para avaliar a capacidade de crédito dos clientes relacionados na amostra
coletada. Os mesmos clientes sdo avaliados pelos modelos de credit scoring, fuzzy
convencional e fuzzy hierarquico. Os resultados das avaliagdes fornecidas pelos dois
especialistas, pelo modelo credit scoring e pelos dois modelos fuzzy (convencional e
hierarquico) sdo comparados. O software Matlab/Simulink 14.0 foi utilizado para realizar as
simulagdes.

2.1 Modelo credit scoring

O sistema de credit scoring ¢ um modelo estatistico e, portanto, baseia-se em
experiéncias passadas. Os modelos tradicionais de credit scoring atribuem pesos
estatisticamente predeterminados a alguns atributos dos solicitantes, para gerar um escore de
crédito e, de um modo geral, utilizam-se técnicas de otimizagdo ou técnicas estatisticas
multivariadas [6].

Os sistemas podem ser desenvolvidos tanto para a concessdo de novas operagdes,
como para a pré-aprovacao de limites de crédito. Um sistema de credit scoring pode ser
desenvolvido também para classificar os clientes como desejaveis ou ndo desejaveis, sem se
limitar ao conceito de inadimpléncia.

O desenvolvimento de um sistema de credit scoring para a avaliacdo de risco de
operacdes de crédito para a decisdo de aprova-las ou ndo geralmente segue as seguintes etapas
[7, 8]: 1) planejamento e defini¢des; 2) identificacdo das varidveis potenciais; 3) planejamento
amostral e coleta dos dados; 4) determinacdo da formula de pontuagdo; 5) determinagdo do
ponto de corte ou faixas de escores; 6) determinagdo das regras de decisdo; 7) validagdo do
sistema.

Para o desenvolvimento de um modelo de credit scoring primeiramente devem ser
definidos os conceitos de inadimpléncia, de intervalo de observacdo e de periodo de
desempenho. A probabilidade de inadimpléncia ¢ o que se deseja prever. Esta medida deve
ser determinada por quem ira desenvolver o modelo: a partir de que momento sera
caracterizado a inadimpléncia para o avaliador de risco. Toda a base de dados estatisticos
passara a utilizar essa pontuagdo para as medidas de probabilidade de inadimpléncia. O
intervalo de observagdo ¢ o periodo passado que deve ser considerado para a avaliacdo das
caracteristicas cadastrais do tomador do risco. O periodo de desempenho ¢ o periodo que se
deseja prever. O modelo pretende classificar o tomador de crédito como bom ou mal pagador
unicamente para esse periodo previsivel.

O desenvolvimento dos modelos também requer a defini¢do de quais caracteristicas do
proponente serdo consideradas, como, por exemplo, idade, sexo, ocupacdo, renda, patrimdnio,
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histérico das operagdes anteriores, restricdes cadastrais como protestos € cheques devolvidos.
As técnicas estatisticas identificardo o conjunto de varidveis que melhor expde o risco
mensuravel do proponente. Devem também ser adotados critérios para avaliagdo da
consisténcia de dados, como o enfoque nas informacdes ndo disponiveis — missing values e
outliers.

Os modelos de credit scoring devem determinar também o ponto de corte, o valor pré-
determinado que separe a aprovagdo da ndo aprovagdo. H& vérios critérios para a
determinagdo desse ponto de corte, e isso implica que, em todo o modelo de credit scoring
podem ocorrer dois tipos de erros: a recusa da operagdo causaria a perda de um bom negocio
ou a aprovagdo da operagdo resultaria em um empréstimo problematico. Esse ponto de corte
pode ser alterado em funcdo da politica de crédito da empresa que pode mudar, por exemplo,
de acordo com a conjuntura econdmica, por exemplo, reduzindo a faixa de aprovacao diante
da expectativa de cendrio que recomende maior restri¢do ao crédito.

Ha sistemas de credit scoring que usam faixas de escores, em que as operacdes em
determinadas faixas ficam automaticamente aprovadas ou recusadas, e as faixas
intermediarias podem ser submetidas a uma andlise mais detalhada. Ao se desenvolver um
maior nimero de faixas de escores, as instituigdes podem também desenvolver diferentes
estratégias de negociacdo, quanto ao volume, prazo e garantias exigidas nas operagdes, de
acordo com o grau de risco.

Em alguns casos, o resultado do sistema de scoring nao ¢ uma escala de pontuagao por
qualidade do risco, mas um percentual (de 10 a 50%) da renda liquida do cliente que poderia
ficar comprometida com as parcelas do financiamento [10]. Dessa forma, o sistema acaba
determinando os volumes méaximos para as operagoes.

2.2 Modelos fuzzy

A teoria dos conjuntos nebulosos (logica fuzzy) foi criada por Zadeh [2, 3] e ainda esta
sendo constantemente aperfeigoada [11] para ser uma ferramenta matematica para expressar
numericamente caracteristicas proprias de nossa linguagem.

O desenvolvimento de um modelo fuzzy para analisar o risco de crédito requer também
a participagdo de um especialista desta area. Esse profissional vai fornecer as varidveis de
entrada e auxiliar o especialista em fuzzy na definicdo das fungdes de pertinéncia e na escolha
da base de regras, de tal forma que os valores de saida obtidos estejam de acordo com o
especificado pelo especialista em crédito do setor de atividade em que vai ser aplicado este
modelo. As informagdes importantes para se definir os parametros internos de um modelo
fuzzy podem ser encontradas em Mendel (1995) [11].

Assim, para o desenvolvimento de um modelo fuzzy de risco de crédito, primeiramente
definem-se quais serdo os dados de entrada, ou seja, as varidveis que influenciardo
diretamente na tomada de decisdo. Especialistas de crédito, fazendo testes em diferentes
situacdes identificam varios fatores importantes, por exemplo: idade, renda, valor do crédito,
tempo em que este crédito serd quitado, tempo de emprego e rating. Dentre estes fatores,
existem aqueles que possuem um grau de importancia maior, como ¢ o caso do rating de
crédito. Outro fator que possui uma importancia maior sobre os demais ¢ a idade. Neste
trabalho serdo consideradas somente essas seis entradas, mas nada impede que o modelo seja
adaptado para que sejam acrescentadas outras entradas.
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2.2.1 Modelo fuzzy convencional

Para se projetar um modelo de avaliagdo de risco de crédito fuzzy convencional de
acordo com a Figura 2.1, se faz necessario uma quantidade de regras consideravel. Os ajustes
dos pardmetros tornam-se trabalhosos e consome muito tempo de trabalho. Caso seja
necessario um aumento expressivo do nimero de entradas este tipo de estrutura pode se tornar
impraticavel, j4 que o nimero de regras aumenta exponencialmente [9].
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Figura 2.1: Modelo fuzzy convencional

2.2.2 Modelo fuzzy hierarquico

Com o intuito de diminuir o nimero de regras e atribuir niveis de importancia as
variaveis de entrada, quebrou-se a estrutura do sistema fuzzy convencional de crédito em
quatro médulos fuzzy nos quais se t€m no maximo trés variaveis de entrada e uma de saida.
Esta estratégia torna muito mais facil o trabalho dos especialistas em crédito e fuzzy, pois
atribui graus de importancia as varidveis de entrada e diminui o ntimero de regras do modelo.

A Figura 2.2 apresenta o modelo fuzzy de risco de crédito com processamento em
estagios inteligentes que permite que o mesmo seja dividido em quatro blocos posicionados
de acordo com o grau de importancia das entradas.
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Figura 2.2: Modelo fuzzy hierarquico

A variavel circunstncia surge da interagdo entre a variavel valor do crédito e a
variavel tempo para quitar o crédito. Para o sistema de risco de crédito, a variavel
circunstancia possui 0 mesmo nivel de importancia que a variavel idade.

2.3.4 Sistema de inferéncia fuzzy

As informagdes chegam a entrada do modelo na forma de numeros crisp, ou seja, nao
fuzzy, e devem passar por um processo de fuzzificagdo. Em seguida elas sdo tratadas por um
sistema de inferéncia fuzzy ilustrado pela Figura 2.3, sendo obtido um valor de saida fuzzy,
que passara por um processo de defuzzificacdo, para se obter informacdes compreensiveis e
precisas.
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Figura 2.3: Sistema de inferéncia fuzzy

Existem varios métodos de defuzzificagdo. Neste modelo foi utilizado o método
padrao centro de area, o qual calcula aproximadamente o centro de gravidade do conjunto
fuzzy resultante na saida do sistema de inferéncia.

As regras foram sugeridas por dois especialistas no assunto, mas também podem ser
extraidas de dados numéricos, como por exemplo, via redes neurais artificiais. Cada um dos
quatro moddulos do sistema fuzzy de risco de crédito tem como um nimero de regras que
funcionam de acordo com o operador de implicacdo da seguinte forma: Se “A”, entdo “B”.
Como exemplo, a Tabela 2.1 apresenta as regras utilizadas no modulo 4 da Figura 2.2.

Tabela 2.1: Regras utilizadas no bloco 4 da Figura 2.2

Se Entao
Tomador de crédito Risco de crédito Rating de Risco
Muito insatisfatorio Muito alto Muito alto
Muito insatisfatorio Alto Muito alto
Insatisfatorio Médio Muito alto
Mediano Médio Alto
Satisfatorio Baixo Baixo
Muito satisfatorio Muito baixo Muito baixo

Fonte: Elaboragao propria
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Os ajustes internos do modelo sdo realizados de acordo com o Manual da Toolbox
Fuzzy do Matlab 14.0.

3. Resultados

Para apresentar o sistema fuzzy como uma ferramenta inteligente para a andlise e
concessdo de crédito, foi coletada uma amostra de operagdes de crédito. A Tabela 3.1
apresenta quinze fichas cadastrais com propostas de limites de crédito. Os pressupostos sao:
ndo se trata de operagdo inicial com o cliente, pois todos ja possuem rating € um histdrico de
relacionamento; e as operacdes ndo tém garantia, portanto o modelo ndo se aplicaria a
financiamento de bens.

O modelo foi aplicado para uma amostra de operagdes de crédito a pessoas fisicas,
porém poderia facilmente ser adaptado para micro e pequenas empresas, com a adocao de
varidveis como volume de faturamento, grau de endividamento e retorno sobre o patrimonio
liquido. A utilizagdo do sistema fuzzy poderia, portanto, abranger todo o segmento de
pequenas empresas, além do crédito pessoal.

Tabela 3.1: Caracteristicas das operacdes de crédito

Pro- | Id. | Profissdo/ Atividade | Tempo de| Renda | Patrimdnio | Rating | Limite

posta Servico | em R$ em R$ Em RS | Parcelas
1 37 Médico 12 anos 4.500 300.000 A 10.000 36
2 32 Professor 5 anos 1.200 50.000 C 3.000 12
3 48 Motorista de taxi 12 anos 900 50.000 A 2.000 12
4 37 Marceneiro autbnomo 20 anos 3.500 70.000 B 8.000 12
5 35 Contabilista 3 anos 1.000 50.000 C 3.000 18
6 40 Funcionario Publico 12 anos 4.000 70.000 AA 10.000 36
7 26 | Técnico de informatica | 6 meses 1.000 3.000 B 2.000 12
8 33 Construtor autbnomo 5 anos 800 40.000 AA 2.000 24
9 29 Bancario 1 ano 700 14.000 A 1.000 12
10 27 Op. de Telemarketing 6 meses 500 5.000 C 1.000 18
11 24 Vendedor industrial 6 meses 1.500 3.000 A 2.000 36
12 25 Gargom 2 anos 500 10.000 B 1.000 12
13 27 Comerciario 2 anos 1.700 10.000 B 4.000 18
14 25 Funcionario Puablico 1 ano 3.000 33.000 C 6.000 12
15 22 Comerciario 6 meses 1.400 3.000 B 3.000 24

Fonte: elaboragdo propria

Considerando a descrigdo dos conceitos de rating apresentados na Tabela 3.2, dois
especialistas foram convidados a atribuir pontuagdo que refletisse o grau de risco de crédito
de cada caso, considerando tratar-se de operagdes de crédito sem garantia real e com
amortizagao parcelada.

Os especialistas 1 e 2, considerando que os ratings haviam sido atribuidos em funcao
da experiéncia anterior desses clientes com a instituicdo, de acordo com a escala apresentada
na Tabela 3.2, atribuiram a pontuacdo apresentada na Tabela 3.3. Os conceitos adotados na
avaliacdo dos especialistas 1 e 2 variam entre 0, o melhor e 5, o pior, por critérios de
julgamento pessoal, que contém forte grau de subjetividade, mas embutem a larga experiéncia
acumulada sobre o assunto. Deve-se considerar que esse sistema especialista resulta ser muito
dispendioso para a andlise de um grande numero de propostas, de baixo valor unitario, com
caracteristicas de risco muito parecidas.
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Tabela 3.2: Descri¢do dos conceitos de rating

Rating (*) Conceito
AA Boa experiéncia anterior e sem restri¢des cadastrais
A Boa experiéncia anterior e poucas restricdes cadastrais, ja esclarecidas
B Existéncia de restri¢cdes cadastrais a regularizar, porém boa experiéncia anterior
C Existéncia de restri¢des cadastrais a regularizar e experiéncia anterior ndo satisfatoria
DaH Registro de atrasos e renegociagdes nas liquida¢des das operagdes anteriores

(*) Conforme classificacdo adotada pela Resolugdo 2682, de 21/12/99 do Banco Central do Brasil
Fonte : Elaboracdo propria.

Para esse tipo de crédito pulverizado t€m sido utilizados os sistemas de credit scoring.
Para exemplificar o uso de um desses sistemas, os mesmos casos observados pelos
especialistas foram submetidos a um sistema de pontuacdo mais quantitativo, que reduz
significativamente o peso da subjetividade no julgamento. Adotou-se o sistema de pontuagdo
para pessoa fisica apresentado por Securato (2002 : 44) [10]. Para a ponderacao, esse sistema
ndo considera as caracteristicas da operagdo proposta — volume e nimero de parcelas,
restringindo-se as caracteristicas do proponente.

A ponderagdo obtida foi, posteriormente, aplicada a renda liquida do cliente, para
determinar o valor maximo da prestagao a ser aprovada. Esse sistema também ndo considera o
rating do proponente, o que possibilita sua utilizacdo para operagdes iniciais com os clientes,
quando ainda ndo estdo formados um histérico de relacionamento e um conceito de operagdes
anteriores. Utilizou-se entdo o rating disponivel nas fichas cadastrais analisadas, como proxy
para o quesito conceito, que tem peso 30%.

Os resultados apontados pelos dois especialistas e os obtidos pelos modelos fuzzy e de
credit scoring estdo apresentados na tabela 3.3.

Tabela 3.3: Pontuacdo de crédito atribuida pelos especialistas, sistemas fuzzy e credit scoring

Credit Scoring (*)
Especialista 1 Especialista 2 Fuzzy 50%, o melhor
Proponente 0,0 melhor e 0,0 melhor e e 10%, o pior
3, 0 pior 3, 0 pior Seqiiencial | Estagios

1 1,0 1,0 1,1 1,1 41%
) 43 4,0 4.1 4.0 22%
3 1,5 1,0 1,2 1,2 28%
4 2,0 2,5 2,3 22 30%
3 4.5 4,0 4,2 43 20%
6 0,8 0,5 0,6 0,5 39%
7 25 3,0 2,7 2,8 17%
8 0,5 0,5 0,5 0,6 29%
9 12 1,5 1,4 1,3 20%
10 4.0 45 43 43 11%
11 1,5 2,0 1,8 1,9 23%
12 2,0 3,0 2,3 2.4 15%
B 25 3,0 2,7 2,8 18%
14 38 45 4,0 4,0 20%
15 2.5 3,5 3,1 3,0 17%

(*) refere-se ao percentual da renda liquida que poderia ficar comprometido com a parcela do empréstimo.
Fonte: Elaboracao propria.

Observa-se que o modelo fuzzy apresenta resultados proximos aos atribuidos pelos

especialistas.
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Os especialistas e os modelos analisados atribuem os riscos de crédito e, a partir da
definicdo de um ponto de corte, decidem entre aprovacdo ou ndo aprovacao da operagdo de
crédito. Se, por exemplo, fosse adotado o ponto de corte na pontuagdo 3,7, as operagdes
numeros 2, 5, 10 e 14 seriam recusadas pelos especialistas e pelo modelo fuzzy. Se esse ponto
de corte fosse alterado para 4,1, o especialista 1 recusaria as operagdes 2 € 5, e o especialista 2
recusaria as operagdes 10 e 14, o que indica a diferenca nos parametros adotados para a
aprovagao, que ¢ resultante do elevado grau de subjetividade desse sistema. Essa elevagdo no
ponto de corte pode ocorrer em funcdo da perspectiva de um cenario de maior restri¢do ao
crédito ou de elevagdo de taxas de juros na economia.

A aplicagdo do modelo de credit scoring apresentado em Securato (2002: 44) [10]
resulta em ponderagdo de 10% (pior) a 50% (melhor). No sistema, os valores encontrados sao
os percentuais da renda que podem ser comprometidos com o pagamento das parcelas —
prestacdo maxima. Portanto, o sistema proposto acaba determinando o valor do limite de
crédito a ser concedido. Foram consideradas entdo as quinze propostas em questdo, e a partir
do comprometimento de renda indicado pelo sistema foram estimados os valores das parcelas
em dois cenarios: com taxas de juros de 5% ao més e com taxas de juros de 2% ao més,
uniformes para todo o periodo das operacdes. Verificou-se que para taxas de juros de 5% ao
més, as propostas 2, 5, 7, 10, 12, 13 e 14 deveriam ser recusadas. Se as taxas de juros fossem
de 2% ao més, as propostas 2, 7, 10 e 12 deveriam ser recusadas.

Os dois modelos fuzzy apresentaram valores proximos, com variagdes aceitaveis entre
os resultados deles e os dos especialistas. Entretanto, o ajuste do modelo fuzzy com
processamento seqiiencial demandou mais tempo. A medida que o numero de entradas
aumenta, a quantidade de regras e a dificuldade para ajustar o modelo seqliencial aumentam
criticamente de forma exponencial.

A Tabela 3.4 apresenta o resumo das avaliacdes de crédito atribuidas pelos

especialistas, os modelos fuzzy e de credit scoring.

Tabela 3.4: Resumo das avaliacdes de crédito atribuidas por: especialistas, sistema fuzzy e
credit scoring.

Especialistas

Sistema fuzzy

Credit Scoring

Ponto de Corte = 3,7

Ponto de Corte = 3,7

Taxas de juros de

Taxas de juros de

5% ao més 2% ao més
Propostas nao 2,5,10e 14 2,5,10e 14 2,5,7, 10, 2,7,10e 12
Aprovadas 12,13 e 14

Fonte: elaboracao propria.

Os resultados dos modelos fuzzy sdo iguais aos dos especialistas em crédito, entretanto

dependem da qualidade das informagdes que estes especialistas passam para o especialista em
fuzzy. Assim, quanto melhor for a qualidade destas informac¢des, melhor a capacidade de
analise do modelo.
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4. Conclusoes e pesquisas futuras

O modelo fuzzy hierarquico com processamento em estagios inteligentes demonstrou
ser capaz de reproduzir as caracteristicas especificadas pelos especialistas em avaliagdao de
risco de crédito. Este tipo de modelo possibilitou atribuir graus de importancia as entradas e
tornou o ajuste do modelo mais intuitivo e rapido. Entretanto, depende da qualidade da
expertise dos especialistas.

Este sistema pode fazer a avaliagdo de crédito de forma automatica de acordo com a
politica de crédito da empresa, ser interligado de forma multiusuario, com controle
centralizado, permitindo maior seguranca e padronizagdo. Além disso, pode facilitar o
armazenamento de informagdes para estimar o risco de perdas e gerenciamento da carteira de
crédito.

As pesquisas futuras serdo direcionadas para desenvolver modelos inteligentes
hibridos de avaliagdo de risco de crédito que incluem redes neurais, com capacidade de
detectar fraudes, e logica fuzzy, com capacidade de utilizar regras que expressam o
conhecimento dos especialistas de crédito.
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