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Neste artigo, tem-se por objetivo apresentar umaaplicacdo deredes
neurais para aidentificaco de bons e maus pagadores em opera-
¢Oes de crédito ao consumidor. Por meio do uso de redes neurais
baseadas no Multilayer Perceptron (ML P), aplicou-seum algorit-
mo de backpropagation em umaamostradeatdriade 2.475 clientes
de umaimportante rede varegjista brasileira. Dividindo a amostra
paraprocessamento e predicdo, amelhor rede propiciou 79%, 71%
e 85% de acertos sobre o perfil de pagamento em cada uma das
fases de treinamento, validagdo e teste, respectivamente. Tendo
em vista que foi levado em consideragdo na pesguisa apenas nu-
mero reduzido de variaveis de cadastro, os resultados sugerem
gue as redes neurais podem representar uma promissora técnica
paraaandlise de concessdo de crédito ao consumidor. Em especial,
se as parcel as sdo suficientemente pequenas, uma avaliagdo mais
rigorosa do potencial de pagamento do cliente pode deixar de ser
razoavel. Em tais situacdes, asredes neurais podem reduzir custos
de andlise e diminuir perdas com inadimpléncia.
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1. INTRODUCAO

O credito usado adequadamente, tanto por governos quanto por empresas,
como instrumento de gerenciamento do consumo, continua a mostrar vigor
notavel, gracas ao papel sumamente importante que vem desempenhando no
cotidiano da humanidade por facilitar as transagdes de bens e servicos.

A despeito das elevadas taxas de juros bésicas no Brasil, que se refletem
em taxas ainda mais altas para operacfes de empréstimos ao consumidor, um
volume consideravel de operacBesaprazo érealizado por empresasvarejistas.
Dada a baixa renda média do brasileiro, as empresas, para viabilizarem suas
vendas, tém recorrido ao financiamento de seus clientes. Se por um lado a
concessdo de crédito permite o giro dos ativos das empresas, por outro induz
a assuncgao de riscos financeiros que, eventualmente, podem transformar-se
em perdas advindas dainadimpléncia.

Paraadministrar o risco de crédito, diversas metodol ogias de mensuracao
de exposi¢&o e mecanismos de gestdo existem. Dentre as metodol ogias tradi-
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cionais usadas para construgdo de model os de risco de crédi-
to, destacam-se aanalise discriminante, aregressdo logistica,
as arvores de decisdo e aprogramagdo linear e suas variacles
(SAMEJMA, DOYA e KAWATO, 2003). Recentemente, mo-
del os baseados em técnicas de redes neurais vém sendo utili-
zados e aplicados em problemas de andlise de crédito como,
por exemplo, em Corréa e Machado (2004).

As redes neurais tém sido aplicadas, em especial, em di-
versos contextos em Administracgo. No caso de pesguisasem
Administracdo no Brasil, AlImeida (1995) faz um detalhamento
didético de vérias potenciais aplicacbes de redes neurais em
problemas administrativos, enquanto Fonsécae Omaki (2004)
utilizam aferramentaem marketing, parasegmentacéo decli-
entes.

Dada sua aplicabilidade na predi¢ao de variaveis ou com-
portamentos, as redes neurais também tém sido exploradas
em finangas e controle. Na érea financeira, Cartacho e Souza
(2002) utilizam redes neurais paraselecdo de carteirase Freitas
e Souza (2002), para precificacdo de opgdes. Com relagdo a
previsdo de precos, Bressan (2004), por exemplo, aplicaredes
neurais para anélise de precos de futuros agropecuérios e Li-
maeAlmeida(2004), para precos de acBes. Na area de plane-
jamento e controle, AlImeida et al. (2004) usam algoritmos
genéticos e redes neurais para a realizacdo de orgcamento de
vendas.

Para o tema especifico de uso de redes neurais aplicadas a
analisede crédito, enquanto L achtermacher e Espenchitt (2001)
estudam a previsdo de faléncias, Corréa e Machado (2004)
constroem um modelo de credit scoring para 0 microcrédito
com dados de cheques especiais. Seguindo nalinhade pesquisa
voltada ao crédito, neste trabal ho tem-se por objetivo ampliar
a gama de aplicagdes, apresentando a utilizacdo de redes
neurais para a identificagdo de bons e maus pagadores em
operacdes de crédito ao consumidor.

Neste artigo séo discutidos, brevemente, aspectos histori-
cos e mecanismos de gestéo referentes ao crédito e a teoria
gue fundamenta as redes neurais. A seguir, sdo apresentados
os procedimentos da pesqui sa, bem como osresultadosdaava-
liagdo empirica. Como conclusdo, algumas consideragdes fi-
nais sdo realizadas, destacando-se a aplicabilidade e as limi-
tagBes do modelo de redes neurais obtido empiricamente na
amostralevantada.

2. A RELEVANCIA DO CREDITO

As referéncias mais antigas citam que Khammu-rabi, rei
daBabildniano 18° século a.C., governou uma confederacéo
de cidades-estado e, no final de seu reinado, registrou as 282
clausulas que ficaram conhecidas como Codigo de Hamurabi.
Nesse cadigo, naparte que serefere aos contratos e obrigacdes
mutuas, ha claras referéncias ao processo de negociagdo e as
responsabilidades das partes contratantes, inclusive de obri-
gacdes crediticias (HUBERMAN, 1986).

Provavelmente o crédito indireto ao consumidor sempre
tenha existido por meio dos intermediérios: a particular ne-
cessidade de obter algum artigo e aimpossibilidade de adquiri-
-lo diretamente acrédito do comerciantefizeram surgir afigura
do prestamista, alguém que facilitava a efetivacdo da opera-
¢80, em troca de algum objeto que servisse como garantiade
pagamento da divida contraida.

Inicialmente, as operacdes de vendas a prazo circunscre-
veram-se aartigosde grande val or e que, mesmo passado certo
tempo depois de efetuada a venda, ainda apresentavam um
valor que podia ser recuperado mediante a revenda do bem
negociado. Dessaforma, realizaram-se vendas de méveis, ma-
quinas de costura, pianos e livros.

Como processo natural devendasaprazo, surgiram asem-
presas de crédito. Sendo especializadas em desconto dos titu-
losde crédito, essas empresas voltaram-se posteriormente para
a concessao de créditos diretos individuais que, em grande
parte, foram utilizados paraacomprade mercadorias. Segun-
do Medina (1967), esse sistema de crédito nos Estados Uni-
dosfoi iniciado por A.J. Morris, que fundou em 1907 os ban-
cos que levaram seu nome. Os resultados n&o se fizeram espe-
rar eem breve os bancos estendiam-se por todo o pais, forcando
acriagdo da Industrial Finance Corporation, que funcionou
como um brago financeiro das organizagdes Morris.

A répida expansdo industrial e comercial criou a necessi-
dade de especializagéo e de aumento dasfacilidades de crédi-
to. Bancos comerciais, bancos de investimentos, sistemas de
poupanca, companhias seguradoras, factorings, companhias
financeiras e outras trouxeram importantes contribui¢oes, en-
corgjando o uso produtivo daacumulagdo de capital. O crédi-
to ao consumidor assumiu um papel importante por estimular
aproducdo em massa e a distribuic&o de bens de elevado va
lor, como automéveis, casas, equi pamentos domesticos, barcos
eumaincontével sériede outrascomodidades. Com atendéncia
de expandir pagamentos a baixas taxas de juros, muitos pro-
dutostornaram-se disponiveis paraaclasse médianorte-ame-
ricana, enquanto continuam a ser sonhos de consumo em mui-
tasoutras partes do mundo. Com o passar do tempo, o sistema
bancério regularizou suas fungdes e criou mecanismos pro-
prios de financiamento aos consumidores. Hoje, o sistemavi-
gente permite que muitas empresas tenham registros proprios
adequados e até mesmo possuam as proprias financeiras.

O advento dos cartBes de crédito nos anos 1960 contribuiu
para que os consumidores pudessem financiar todas as suas
compras, desde grampos de cabel o, computadores, até viagens
defim de semanapor meio do maravilhoso poder de persuaséo
efacilitagdo do crédito. O crescimento das vendas estimulado
pelos cartdes de crédito incitou o desenvolvimento do crédito
paraoutros produtos como empréstimos pessoais, empréstimos
para aquisicéo de automoveis, crédito comercial e até mesmo
empréstimos para aquisi¢ao de outros bens, cujaexpansio es-
tava deprimida pelo crescimento do crédito ao consumidor,
via empréstimos hipotecarios (THOMAS, 2003).
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Cada produto de crédito tem as proprias especificidades,
detal formaque os mercados incluem um mix de sistemas de
crédito, taxas de juros e garantias que formam um complexo
ambiente econdmico-financeiro. O crédito ao consumidor im-
pressiona ndo apenas pel os nimeros financeiros e de partici-
pantes, mas também por aqueles que, embora néo atuantes,
sdo influenciados pelo sistema. O crédito e os cartdes de cré-
dito, ao serem usados como meio de pagamento, tém grande
influéncia nas contas nacionais ao intervirem diretamente na
relacdo dos meios de troca. A maioria das pessoas possui al-
gum instrumento financeiro de crédito e algumas possuem até
mesmo mais do que um instrumento, como crédito pré-apro-
vado, conta garantida, cartdo de crédito ou débito, etc. As di-
versastransages realizadas por ano podem ser avaliadas pelo
fato de um ddlar de renda disponivel ser, em média, comple-
mentado com mais um délar de alguma forma de empréstimo
(THOMAS, 2003).

No caso brasileiro, dados do Banco Central do Brasil mos-
tram aevolucdo do crédito apartir de 1988, evidenciando que
ovolume geral de crédito ndo acompanhou aevolugéo do Pro-
duto Interno Bruto (PIB) ao longo do tempo, colocando mais
umavez em destague a falta de poupanca interna e a depen-
dénciade capitais externos para o desenvol vimento econdémi-
co do pais. No entanto, também se evidencia, apartir de 1994,
um significativo e continuo crescimento do crédito ao consu-
midor, mostrando que o Plano Real, além de resgatar os ins-
trumentos que tém permitido o controle dainflagéo, também
alcancou sucesso na distribuicdo de renda, fato evidenciado
pelo expressivo aumento no crédito ao consumidor quando
considerado como percentual do PIB.

Em paralelo ao crescimento darelevancia do crédito para
aviabilizagdo de compras e 0 aguecimento da economia, 0s
Orgdos regul adores comegaram a advertir sobre o aumento da
exposicdo ao risco de crédito. Em particular, o advento do
Basileia Il chamou a atencéo para a necessidade de ser feita
umaboamodel agem de risco dos portfolios de crédito ao con-
sumidor, em vez de simplesmente seavaliar o risco de crédito
de formaindividual e independente. A crise recente, que se
iniciou com um deterioramento dos empréstimosimobiliérios
concendidos no mercado norte-americano a clientes de baixa
renda, evidenciou anecessidade de melhores model os de ana-
lise e mecanismos de controle.

Asorientactes dos 6rgéos reguladores, desenvolvidas prin-
cipamente pelo Bank for International Settlements, tém como
principio aagregacdo de capital préprio proporcional ao risco
gue os bancos e outrasinstitui cdes financeiras que atuam como
emprestadores estdo dispostos a assumir. 1sso implica admi-
nistrar o risco de crédito dos portfolios considerando osvérios
aspectos de risco que as correlagbes podem acarretar. Em
outras palavras, asinstitui ¢cdes de crédito devem analisar riscos
por meio de algo semel hante e complementar aos model os de
value-at-risk, sobejamente assimilados pelas instituicoes fi-
nanceiras para a gest&o do risco de mercado.

Rosenberg e Gleit (1994) destacam que aprimeiracatego-
ria nas decisdes de crédito refere-se a decisdo de conceder ou
ndo e a quanto conceder de crédito. A segunda categoria per-
tencem agquel as deci sbes que dizem respeito aos clientes ativos,
podendo incluir: aumento ou diminuicédo do limite de crédito;
autorizagdo de umadeterminadadespesa (no cartéo de crédito);
definicdo da validade do cartdo e limite; promogdes e outras
decisBes de marketing que impliquem assumir ampliagéo de
limites; e aspectos tais como quando e que tipo de deciséo
deve ser tomada com relagdo aos clientes inadimplentes.

Esses mesmos autores reconhecem que as deci sdes da pri-
meira categoria, voltadas a aceitac&o ou rejei¢cdo de um novo
cliente, so bastante estudadas pelo mercado. Andlises que
utilizam técnicas quantitativas podem ser ef etuadas, obtendo-
-se um razodvel nivel de seguranca. As decisdes pertencentes
asegunda categoriando sdo tao faceis de serem tomadas, pois
s80 menos estudadas e o julgamento subjetivo parece preva-
lecer sobre os modelos empiricos. Apesar do avango da tec-
nologiadeinformago e dadisponibilidade cadavez maior da
capacidade computacional, essa colocacdo ainda pode ser con-
siderada atualizada, pois continuaser bem maisfécil decidir a
concessdo inicia de crédito do que decidir sobre a manuten-
¢80 ou ainterrup¢do de um relacionamento com um determi-
nado devedor.

Complementando e atualizando o importante trabalho de
Rosenberg e Gleit (1994), pode-se acrescentar uma terceira
categoria de decises que hoje fazem parte do cotidiano do
administrador financeiro: as decisdesrelativas aestruturados
portfolios de crédito em toda a sua amplitude, desde as com-
plexas estruturas de project finance, passando pelas simples
securitizacBes, até as modernas e sofisticadas operagcdes com
derivativos de crédito, envolvendo os credit default swaps e
ostotal return swaps. Maisrecentemente, surgiram até mesmo
as negociacdes sobre indices de crédito, que permitem ndo s6
o0 hedge das operagdes crediticias, como também aampliacéo
detransacéo de opcles e defuturosde indicesde crédito. Dessa
forma, torna-se disponivel umanova, modernae amplafamilia
de instrumentos de gerenciamento de risco de crédito.

Naultimadécada, os movimentosrelativos asdiversas ati-
vidades crediticias tém ocorrido de vérias formas:

* desenvolvimento de modelos de credit scoring para tentar
interpretar as atitudes dos consumidores, inclusiveem rela-
¢80 a probabilidade de default ao tomar crédito;

« forte movimento em que os investidores procuram concen-
trar-se mais na rentabilidade das operagdes do que na pro-
babilidade de default, tentando estimar arentabilidade total
do tomador relativamente ao emprestador;

» construcédo de modelos que buscam identificar as caracte-
risticas do consumidor erelacionar indiretamente suarenta-
bilidade para a institui¢ao, como redes neurais, andlise de
sobrevivénciaetc.;

* defini¢do de abordagens matematicas que tém-se preocupa-
do com os modelos de probabilidade de retornos baseados

36

R.Adm., S&o Paulo, v.44, n.1, p.34-45, jan./fev./mar. 2009



APLICACAO DE REDES NEURAIS NA ANALISE E NA CONCESSAO DE CREDITO AO CONSUMIDOR

em cadeias de Markov, assim como 0 uso de programagao
din@mica, para identificar politicas que maximizem os re-
sultados (THOMAS, 2003).

Deve-se destacar que o cessiondrio do crédito tem a con-
vicgao de que, inicialmente, pode escol her o tomador, definir
as taxas de juros e estabelecer as regras para maximizar sua
rentabilidade. No entanto, a dificuldade esta em gjustar essas
variaveis ao longo da vida do empréstimo, quando diversas
situagBes podem evoluir favorével ou desfavoravelmente.
Consequentemente, as decisdes a serem tomadas podem exi-
gir aconstrucdo de diferentes model os com diferentes objeti-
VOS.

Neste trabalho, énfase foi dada ao estabel ecimento de um
mecanismo de previsdo, voltado para auxiliar no processo de
tomada de decisdo, classificado na primeira categoria de
Rosenberg e Gleit (1994). Assim, construiu-se um modelo de
redes neurais que permite identificar, por meio de nimero li-
mitado de dados cadastrais, potenciais pagadores ou inadim-
plentes em operacdes de crédito ao consumidor. Os funda-
mentos das redes neurais so discutidos a seguir.

3. FUNDAMENTACAO DAS REDES NEURAIS

Redes neurais artificiais sdo sistemas de processamento
de informagdes distribuidas, compostas por vérios elementos
computacionais simples que interagem por meio de conexdes
com pesos distintos. Inspiradas na arquitetura do cérebro
humano, asredes neurais exibem caracteristicas como ahabi-
lidade de aprender padrdes complexos de dados e generali-
zar ainformacdo aprendida (ZHANG PATUWO eHU, 1998).

Cada elemento computacional ndo linear narede neural
chamado de né e é densamente interconectado por meio de
conexdes diretas. Os nds operam em passos discretos, de for-
maanalogaaumafuncéo de dois estégios: no primeiro, cal cu-
la-seasomados sinais de entrada, atribuindo pesosaossinais,
no segundo estagio, aplica-se, a somados sinais, uma funcéo
de saida, chamadadefungéo de ativagéo (HILL, O’ CONNOR
e REMUS, 1996).

Segundo Haykin (2001), as unidades basicas da rede séo
0s neurdnios artificiais que, por sua vez, se agrupam em ca-
madas. Existem trés categorias de camadas: a camada de en-
trada, acamadaintermediéria, que pode também conter outras
subcamadas, e a camada de saida. Os neurdnios entre as ca-
madas s&0 conectados por Sinapses ou pesos, os quaisrefletem
arelativaimporténcia de cadaentrada no neurdnio. A camada
deentrada éresponsavel pelasvaridveis de entradado modelo,
enguanto a camada de saida contém um ou mais nés e re-
presenta os resultados finais do processamento. Nas camadas
intermedidrias ou camadas ocultas, 0 processamento € refina-
do, possibilitando a formac&o de relagdes ndo lineares.

Na figura 1, apresenta-se 0 modelo de um neurénio que
forma a base para o projeto de redes neurais artificiais. No

model o neural dessafigura, podem ser destacados 0s seguintes
componentes:

um conjunto de sinapses ou el os de conex&o, e cada sinapse
€ caracterizada por um peso ou forga prépria. Especifica-
mente, um sinal X, na entradadasinapsej conectadaao neu-
rénio k, émultiplicado pelo peso sindptico Wi E importante
notar como s&o escritos os indices do peso singptico w,;. O
primeiro indice refere-se ao neurdnio em questdo e o segun-
do, ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso se arti-
cula

um somador ou integrador para somar os sinais de entrada,
ponderados pel as respectivas sinapses do neurénio. As ope-
ragcdes constituem, neste caso especifico, um combinador.
Deve-se destacar que, nas redes neurais, 0 combinador néo
precisa necessariamente obedecer auma fungéo linear;
umafuncéo de ativacdo pararestringir aamplitude dasaida
de um neur6nio. A funcéo de ativacdo é também referida
como func&o restritiva, uma vez que restringe ou limita o
interval o permitido de amplitude do sinal de saidaaum valor
finito. Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude
dasaidade um neurdnio € escrito como um interval o unitério
fechado [0,1] ou, alternativamente, como o intervalo [-1,1].

Entrada
Fixa > w
Sinais de|*2 > @

Entrada |

Potencial de

Ativacéo

Saida
Yk

Integrador Funcao de
W Ativacéo
Xm—p|
Pesos
Sinapticos

Figura 1: Modelo de Um Neurdnio Artificial
Fonte: Adaptada de Haykin (2001).

O modelo neural dafiguralinclui também um viésaplicado
externamente, representado por b,. Esse viés tem o efeito de
aumentar ou diminuir aentradaliquidadafuncgado de ativacéo,
dependendo se ele é positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos mateméticos, pode-se descrever um neurénio k
apartir das seguintes equacoes:
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Vi = U +by) [2]

sendo Xy, X,, ..., X, 0S Sinais de entrada; w,, W, ..., W,, 0S
pesos sinapticos do neurdnio k; u, asaida do combinador de-
vido aossinaisdeentrada; b, o viés; ¢(.) afuncdo de ativacéo;
ey, 0 sinal de saidado neurdnio.

O uso do viésh, tem o efeito de aplicar umatransformagéo
afim a saida u, do combinador no modelo dafigura 1, como
mostrado a seguir:

Vg =Ug + bk [3]

Modelos lineares tém a propriedade Util de implicar uma
solucgéo fechada para aresolugdo do problema de umaregres-
s30, ou sgja, de minimizar a diferenca quadrética entre o, € 0
valor previsto e o valor previsto p;. Para a previsdo em um
periodo curto, 0 modelo linear € um ponto de partida razoa
vel, ou um padréo reconhecido, visto que, em muitos merca-
dos, se observam apenas pequenas mudangas simétricas na
variavel a ser predita, ao longo de uma tendéncia de longo
prazo.

No entanto, o modelo linear pode ndo ser preciso o bastante
para aplicacdo em mercados financeiros volateis, nos quais
podem ocorrer processos ndo lineares na evolucgéo de dados.
Movimentos lentos com aumento consistente dos precos dos
ativos, seguidos por colapsos repentinos conhecidos como bo-
Ihas especulativas sdo comuns de acontecer. Dessa forma, o
modelo linear pode falhar em capturar ou prever pontos de
mudanga acentuada nos dados. Por essa raz&o, sdo utilizadas
técnicas ndo lineares de previsdo, que podem conduzir a mo-
delos maisrealistas.

Nesse contexto, arede neural é umaalternativaaos mode-
los de previsdo tipicamente lineares e a algumas abordagens
ndo parameétricas para a aproximacao de sistemas néo linea-
res. A razdo para o uso de umarede neural € simples e direta:
encontrar uma abordagem ou método que realize bem previ-
sOes para dados gerados em processos que, frequentemente,
s80 desconhecidos e altamente n&o lineares, com uma quan-
tidade pequena de parametros, e o qual sgamaisfécil de esti-
mar que 0s modelos ndo lineares paramétricos (OLIVEIRA,
2003).

Tendo em vistaaaplicacdo do modelo idealizado, serddis-
cutido em mais detalhes o algoritmo de retropropagacéo ou
backpropagation. Nesse algoritmo, supde-se umarede com N
neurdnios na camadade entrada (n=1, 2, ..., N), J neurénios
na camada intermediaria (j = 1, 2, ..., J) e K neurénios na
camada de saida (k = 1, 2, ..., K). Considera-se WL, 0 peso
entre 0 j-ésimo neurdnio nacamadaintermediériae o n-ésimo
neuronio dacamada de entrada, e W2, 0 peso entre 0 k-ésimo
neurdnio na camada de saida e 0 j-ésimo neurdnio da camada
intermediaria, conformeilustraafigura2.

A camada de entradamostraque os ndsrecebem osval ores
dos dados de entrada. Aslinhas de interconex&o indicam que

Camada de Saida
W2 ki
Camada
Intermediaria

O O Camada de Entrada

Figura 2: Estrutura da Rede Neural
Fonte: Adaptada de Tak (1995).

o valor de saida de um neur6nio é passado ao longo dalinha
até o préximo neurdnio. Quando todos os dados dacamadade
entradativerem passado através da Ultima camada, conhecida
como camada de saida, um ciclo ou épocaterdsido realizado.
Cada linha de interconexdo tem um valor, chamado de peso,
gue constitui pardmetro que opera sobre os dados associados
a cadalinha, pela multiplicacgo do valor do dado pelo peso.
Esses pesos séo gjustados de formaincremental durante afase
de treinamento, de tal forma a alcancar o resultado de saida
desejado paraum determinado dado de entrada. I nicializagbes
tipicas para esses pesos encontram-se no intervalo de [-1;1].

A segunda camada e todas as camadas subsequentes con-
tém nos de processamento, conhecidos como neurdnios arti-
ficiais, e sdo chamadas de intermediarias (ou ocultas). O pro-
cessamento realizado em um neurdnio artificial pode ser divi-
dido em trés passos: os dados que passam, ao longo daslinhas
de entrada para os neurdnios, séo multiplicados pel os pesos;
todos esses dados que foram multiplicados pelos pesos sao
somados dentro do neurdnio; o valor total dessasomaé passado
através de uma funcéo de transferéncia, cuja saida representa
o valor de saida do neurdnio.

A funcdo de transferéncia mais simples é a funcéo linear,
adequada paraum espaco linearmente separavel, aqual iguala
asaidaaentrada. A utilizag&o de funcfes de transferéncianéo
lineares, apropriadas para um espago ndo linearmente separa-
vel, é uma das caracteristicas principais darede neural.

Usando | para indicar a camada de entrada (input) e O
para saida (output), e ainda os sobrescritos i para camada de
entrada, h (hidden) para a camada intermediaria e o para ca-
mada de saida, pode-seindicar |" como aentradado neurénio
da camada intermediéria e O' a saida do neurdnio da camada
de entrada.

A seguir s80 apresentadas todas as etapas do algoritmo de
retropropagacao, de acordo com Azoff (1994).

* Definir afungdo de pesos darede, E(w), conhecida como a
energiaou fungéo de custo, aqual sedesgjaminimizar. Con-
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siderando a metade da soma quadréatica dos erros, deve-se

(0]
minimizar o erro E, ., detodos os processadores dacamada :\;VZ =o" [12]
de saida paratodos os padrdes que sdo apresentados arede:
Assim, uma variagdo dos pesos AW2, para fins de imple-
Eotal = Z Z E(w Z Z T-0)? [4] mentaco do algoritmo, pode ser definida como:
sendo o somatorl 0 real izado sobre 0s padrdes |1 e 0s neurd- AW2(t) = 6(3/52 = as°0" [13]
nios de saida o, T o valor avo e O, a saida observada da
rede, umafuncdo dos pesos w da rede. De modo analogo, para o guste no peso W1, tem-se:
] . : L oE _0E ol
+ Calcular a saida do neurénio da camada intermediaria O", WL A h oWl [14]
- . . N owl
multiplicando os pesos W1 pelas saidas do neurdnio da ca-
mada de entrada O': com
N . h
= > Wi, (t)o’ (5] a—Eh = a—Eh aih = 00@ 00)25°W2 3" [15]
= ol 00" oal
Essaentrada é o nivel de ativagéo que determinase o neurd- h ¢
nio pode produzir umasaida. A relagdo entre o nivel deativa- o _ ol [16]
¢80 e a saida pode ser linear ou n&o linear. Considerando oW1
umafuncéo logisticae, portanto, ndo linear, masfacilmente Com isso, 0 gjuste no peso pode ser realizado por meio de:
derivavel, tem-se que a saida do neur6nio da camada inter- OE _
medi4ria O" é dada por: Aw1(t) = a = as"o! [17]
1
o :1+e"h [6] « Ajustar W2 e W1 em relacdo & proximaiteracio:
« Calcular asaida do neurénio da camada de saida O°, multi- w2(t +1) =w2(t) = aw2(t) + ©Ww2(t) -w2(t -1)) [18]
plicando os pesos W2 pela saida do neurbnio da camada
intermediériaoh wilt +1) =walt) = awalt) + ofwalt) -walt -1))  [19]
ZWZ ZWZ { ] (7] em que a é ataxa de aprendizagem e ©(W2(t)-W2(t - 1))
1+e € 0 termo de momento.
e No modelo, © é o coeficiente de momento que recebe um
( 0) 1 valor no intervalo [0,1], usado para conferir a atualizacgo
=g\")= Y [9] dos pesos uma meméria de sua Ultima atualizag&o, suavi-
1+e zando as for¢as que af etam as mudancas nos pesos.
 Calcular o erro:
n  Avaliar arecorréncia do algoritmo. Caso a lista de épocas
E= Z[T - O o] [9] néo tenhasido exaurida, o algoritmo implicaaapresentacéo
AN do préximo conjunto de treinamento & camada de entrada e
O mecanismo das redes neurais busca minimizar o erro to- avoltaao passo inicial. Tendo sido completada uma época
tal. Dessa forma, as derivadas parciais do erro em relagdo e acumulados os erros de todos os padrdes de entrada, 0s
a0s pesos podem indicar o caminho que os pesos deveriam erros obtidos sdo avaliados e comparados com os niveis de
percorrer parareduzir o erro total . As derivadas parciais po- tolerancia.
dem ser obtidas pelo uso da regra da cadeia. Para a defini-
¢do0 de um gjuste no peso W2 no algoritmo, tem-se: A caracteristica que confere a rede neural um poder de
0E _ 9E 0 previsdo é o processamento paral el o. Adicional mente ao pro-

[10] cessamento sequencia dos sistemas lineares tipicos, no qual
apenas entradas observadas sdo utilizadas para predizer uma

com saida observada, pela ponderacdo dos neurdnios de entrada,
0s neurdnios nacamada oculta processam as entradas deforma

)¢(| ) (T Oob Ql 00) o°[11]  paraela, detal formaamelhorar as predicdes. Essa rede de
camadasimples alimentadaadiante, também chamadade multi

e perceptron, com uma camada escondida, é arede neural mais

W2 g1 aw2
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basica e comumente utilizada em aplicacdes econdmicas efi-
nanceiras.

Mais genericamente, arede representa o modo como o cé-
rebro humano processa os dados sensoriais de entrada, rece-
bidos como neurénios de entrada, e internamente reconheci-
dos como um neur6nio de saida. Com o desenvolvimento do
cérebro, mais e mais neurbnios sdo interconectados e mais
sinapses sdo formadas. Os sinais de diferentes neurénios
trabalham de forma paralela, em nimero cada vez maior de
camadas escondidas, e sdo combinados pelas sinapses para
produzir insights e reacdes.

4. APLICACAO DE REDES NEURAIS NA
AVALIACAO DE CREDITO AO CONSUMIDOR

Neste trabalho, foi utilizada uma rede do tipo multilayer
perceptron (MLP), jaque suas camadas intermedi arias possi-
bilitam a aproximac&o de fungdes continuas lineares e ndo
lineares das entradas. O algoritmo de treinamento implemen-
tado foi 0 backpropagation, o mais popular aplicado as redes
MLP. Esse método consiste em um aprendizado supervisiona-
do, em que sdo fornecidos os valores de entrada e saida. Ele é
realizado em duas etapas: a forward e a backward. Na etapa
forward, arede calcula os valores da saida a partir dos dados
de entrada. Na fase seguinte, a backward, sdo utilizados os
pesos associados a cada conex&o de acordo com as diferengas
entre as saidas obtidas e as saidas desejadas, conforme discu-
tido anteriormente.

Para a construgéo do modelo foram selecionados, de ma-
neiraaleatoria, 2.475 clientes que realizaram compras aprazo
da base de dados de uma empresa do setor vargjista. A amos-
trafoi cedida pela empresa para que fossem realizadas simu-
lacBes de redes neurais na tentativa de obtencéo de alguns
insights sobreinadimpléncia. Em particular, ainvestigacéo fo-
cou-se ho estudo da efetivacdo do pagamento daprimeirapres-
tacdo, pois representa importante aspecto de gest&o do risco
de crédito.

Em outras palavras, buscou-se identificar um modelo que
permitisse uma andlise de clientes que ndo chegam a efetuar
nem a primeira prestacéo, isto &, o critério de inadimpléncia
adotado foi 0 ndo pagamento da primeira prestagéo até adata
dacobranca. Pode-se especular que essesindividuos setornem
inadimplentes por razdes diferentes daquel as que fazem com
gue os clientes deixem de efetuar pagamentos subsequentes
de prestacéo, como perda de renda ou outros problemas de
fluxo de caixa.

Nesse contexto, aamostrafoi divididaem dois grupos:. os
clientes que pagam e os clientes que ndo pagam. Considera-
ram-se clientes pagantes aquel esque pagaram em diaaprimeira
prestacéo do financiamento e ndo pagantes aqueles que néo
efetuaram o pagamento da primeira prestagdo até a data da
cobranga, conforme orientagdo daempresa. A basefinal apre-

sentou 2.349 clientes que pagam (94,9%) e 126 clientes que
néo pagam (5,1%).

Foram selecionados, como varidveis de entrada, dez indi-
cadoresligados as contas e aos clientes que poderiam de algu-
ma forma ajudar a identificar o comportamento dos clientes
dessaempresa. Asvariaveisforam selecionadas em fungéo da
presenca na base de dados da empresa e de eventuais critérios
de confidencialidade que podem restringir a disponibilizacéo
deinformago. A seguir, so elencadas asvaridveislevantadas:
» datadavendaoriginal — datadaefetivacéo dacomprado
bem;
valor da prestacdo — valor da parcela de pagamento co-
brada pelaloja, ja embutidas todas as custas da empresa;
 diado vencimento da prestacdo — data programada para
quitac&o de cada parcela do financiamento;
valor total financiado — valor presente do bem comprado
pelo cliente, negociado naloja;

* sexo — se masculino ou feminino;

 salério — valor do saério base mensal do comprador ca-
dastrado narede da empresa que assume o financiamento;

 idade — idade em anos calculada a partir da data de nasci-
mento e adata da compra, sem arredondamentos,

* estado civil — estado atual de registro civil de cadacliente;

» CEPdaresidéncia— codigo postal da moradiaatua do cli-
ente;

 profissdo — profissdo atual exercida pelo cliente no mo-
mento da compra.

Ap0s a extragdo dos dados, foi realizado seu processo de
preparacdo. A primeiravaridvel analisadafoi aprofissdo. Ve-
rificou-se que havia inimeras profissdes distintas elencadas,
inclusive com 0 campo vazio ou indicacdo de “outros’, a
mesma profissdo declarada as vezes como atividade que exer-
cia, por exemplo “domeéstica’, “empregada’, “diarista’, ndo
sendo possivel estabelecer um padréo de respostas confiéveis.
Portanto, avariavel foi excluidado trabalho, por ndo apresentar
consisténcia e, assim, o nimero de variaveis no modelo foi
reduzido anove, ficando aoportunidade de um trabal ho futuro
com acaracterizagdo dessavariavel. A varidvel CEPfoi tratada
sem modificagBes, pois a base continha clientes de todas as
regides econdmicas. Ressalta-se que 0 modelo ndo foi gerado
por regido econdmica e, sim, para o tratamento especifico de
toda a rede vargjista. De acordo com o site dos Correios, 0s
cinco primeiros digitos do CEP significam, respectivamente
regido, sub-regido, setor, subsetor, divisor e subdivisor, e 0s
trés Ultimos sdo identificadores de distribui ¢cgo. Nesta pesquisa,
esta sendo utilizado apenas o primeiro digito, ou seja, apenas
a regido geogréfica que, em geral, identifica o estado ou o
grupo de estados, a saber: 1 = S8o Paulo (SP); 2 = Rio de
Janeiro (RJ) e Espirito Santo (ES); 3 = Minas Gerais (MG); 4
= Bahia(BA) e Sergipe (SE); 5 = Pernambuco (PE), Alagoas
(AL), Paraiba (PB) e Rio Grande do Norte (RN); 6 = Ceara
(CE), Piaui (Pl), Maranhédo (MA), Para(PA), Amazonas (AM),
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Acre (AC), Amapa (AP) e Roraima(RR); 7 = Distrito Federal
(DF), Goias (GO), Tocantins (TO), Mato Grosso (MT), Mato
Grosso do Sul (MS) e Rondénia (RO); 8 = Parana(PR) e Santa
Catarina (SC).

A variével estado civil foi categorizadaem 1 paracasado,
2 parasolteiro, 3 paravilvo, 4 paradivorciado e 5 paraoutros.
A varidvel de saida do modelo, o status do cliente, foi trans-
formada em um valor binario (0 para os clientes que ndo pa-
gam e 1 para os clientes que pagam). A variavel referente ao
sexo do individuo também foi categorizada.

Todas as redes tinham em sua
camada de entrada nove variaveis,
representando alguns dados cadastrais
comumente levantados em operagdes
de crédito ao consumidor.

A construcdo da rede neural para o caculo do status do
cliente foi realizada por meio do software Satistica da
StatSoft© 6.1. Os dados foram divididos em trés bases com
diferentes finalidades: treinamento, validacéo e teste. A base
de treinamento foi composta por 50% dos dados, a de valida-
¢80 por 25% daamostrae adeteste por 25%. Como constana
tabela 1, astrés bases foram organizadas de modo que as pro-
porcdes originais dos clientes que pagam e dos clientes que
n&o pagam se mantivessem praticamente as mesmas quando
comparadas com as propor¢des da amostra total.

Em relagdo a arquitetura da rede, optou-se por utilizar a
funcdo de ativacdo sigmoidal. A taxade aprendizagem utilizada
nos treinamentos foi de 0,08. Vérias redes com diferentes
guantidades de neurdnios nas camadas ocultas foram treina-
das. O objetivo eraencontrar asarquiteturas que apresentassem
os melhores resultados. Foram considerados quatro tipos de
grupos em func&o do acerto ou erro do modelo: porcentagem
de clientes que ndo pagam classificados como clientes que
néo pagam,; porcentagem de clientes que pagam classificados
como clientes que pagam; porcentagem de clientes que pa-
gam classificados como clientes que ndo pagam e porcenta-

gem de clientes que n&o pagam classificados como clientes
gue pagam.

Exemplificando, o primeiro grupo tem como objetivo de-
terminar acapacidade do modelo neural criado paraidentificar
o perfil dos clientes que ndo pagam a primeira prestacéo, re-
duzindo, assim, ainadimplénciadaempresa. Osclientesclas-
sificados corretamente servem parainformar o quanto arede
consegue distinguir os clientes de baixo risco de crédito, ele-
vando a concessdo de empréstimos aos clientes. O terceiro
grupo representaria clientes aos quais 0 model o negariao cré-
dito, embora eles fossem bons pagadores. Assim, se por um
lado o modelo pode evitar perdas com inadimpléncia, pode
também acarretar perda de receita ao negar crédito abons pa-
gadores.

Apbs a etapa de treinamento, o algoritmo de redes neurais
foi processado, utilizando diferentes métodos. A seguir, nata-
bela 2, sdo resumidos os resultados das redes que mais se ade-
guaram aos dados de crédito ao consumidor em funcéo do
erro nafase de treinamento. A rede que envolve a propagagéo
em mUltiplas camadas (multiplayer propragation ou MPL) teve
desempenho superior, em relacdo as demais redes: rede line-
ar, rede neural polinomial (polynomial neural network ou
PNN) e duas redes com funcdo radia (radial basis function
ou RBF). NaPNN, arede correlacionavariaveis de entrada e
variaveis de meta pelo uso de regresséo polinomial. A RBF
(BROOMHEAD e LOWE, 1988) constitui umaalternativaao
multilayer perceptron e € motivada pelaresposta gjustadalo-
calmente, como acontece nos neurénios biol dgicos.

Todas as redes tinham em sua camada de entrada nove va-
ridvels, representando alguns dados cadastrais comumente le-
vantados em operagBes de crédito ao consumidor. Asvariaveis
de saidarepresentam o status de pagamento ou inadimpléncia
daprimeiraparcela. Analisando os resultados obtidos, verifi-
cou-se que os mel hores model os criados chegaram aos indices
de acertos satisfatorios, conforme pode ser visto natabela 2.

A redeMLPfoi consideradaamelhor com 79,3% de acertos
nafase detreinamento, 71,4% nafase de validagéo, 85,4% na
fase deteste e somente 10% de erro. Essarede, cujaarquitetura
apresentou oito neurénios na camada de entrada, nove na
camadaintermediériae um nacamadade saida, é expressana
figura 3. O resultado menos expressivo foi encontrado com a

Tabela 1

Distribuicdo da Amostra nas Bases de Treinamento, Validacéo e Teste

Numero de Clientes Porcentagem Total do Nimero Porcentagem

Pagam  N&o Pagam Pagam  N&o Pagam de Clientes  Sobre o Total
Treinamento 1.175 62 94,99 5,01 1.237 50,0
Validago 587 32 94,83 5,17 619 25,0
Teste 587 32 94,83 5,17 619 25,0
Todos os Dados 2.349 126 94,90 5,10 2.475 100,0
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Tabela 2

Resultados Alcancados pelas Diferentes Redes Criadas

Numero de Neurbnios

Desempenho Erro
Treinamento Validagdo Teste Treinamento Entrada  Intermediario  Intermediario
% % (@)
MLP 79,3 71,4 85,4 10 8 9 0
Linear 67,0 62,1 60,2 100 9 0 0
PNN 64,0 66,3 60,1 88 9 1.233 2
RBF1 62,6 57,2 58,2 22 7 44 0
RBF2 57,6 57,1 61,5 23 7 22 0
Perfil: MLP Tabela 3

Treinamento = 0,7931 Validagao = 0,7138 Teste = 0,8539

Figura 3: Arquitetura da Rede MLP Usada no
Trabalho

rede neural linear, que apresentou erro de treinamento bastan-
teelevado, mostrando aineficiénciadessarede parao tratamento
proposto. A rede probabilisticatambém apresentou resultados des-
consideréveis com erro de treinamento de 88% e precisou com-
por uma camada intermediéria de 1.233 neurdnios para acertos
de pesos, provocando certa morosidade na solugéo.

Considerando as previsdesfeitas pelarede que apresentou
melhor desempenho, segue uma tabela comparativa das res-
postas (tabela 3). Observa-se que arede consegue classificar,
de maneira correta, 72,2% dos clientes que n&o pagam. Para
os clientes que efetivamente pagam, 75,9% sdo classificados
corretamente.

Osindices de acerto darede neural parecem ser satisfato-
rios, principalmente quando se levam em consideragéo o nd-
mero reduzido de varidveis de entrada e a propria caracteris-
tica dos dados, eminentemente cadastrais. Observe-se que 0s
dados de entrada néo envolvem diversas variaveis que pode-
riam ser relevantes para o crédito ao consumidor, como nimero
de bens, tempo de servico, nimero de dependentes etc.

Resultados Alcangados pela Rede MLP

Resposta Porcentagem
Rede Classe da Rede das Respostas
(Status) —m™mm——— ———
Pagam Nao Pagam Pagam N&o Pagam
MLP Pagam 1.784 565 75,9 24,1
N&o Pagam 35 91 27,8 72,2
Total 1.819 656 73,5 26,5

E importante avaliar mais detalhadamente os resultados
da rede, ndo somente os acertos como também os erros. Os
resultados da melhor rede neural obtida mostram que cerca
24,1% dos clientes que pagam sdo classificados de modo
errado pelarede. A implicag&o paragestéo pode ser relevante,
umavez que aempresa, conformejadiscutido anteriormente,
ao utilizar arede neural obtida, pode negar o crédito a consu-
midores que sdo bons pagadores. Nesse caso, a empresa pode
vir a perder clientes que so bons pagadores e diminuir sua
participacdo no mercado. Deve-se ainda destacar que, muitas
vezes, 0 impacto de negar crédito a um bom pagador pode
conduzir aumaperdaquaseirreversivel do cliente paraacon-
corréncia.

De modo andlogo, arede neural também classifica27,8%
dos clientes que ndo pagam de maneiraincorreta. Ao sugerir
gue os clientes que ndo pagam sdo bons pagadores, aempresa
pode incorrer em maiores perdas por inadimpléncia. Porém,
dependendo da estratégia daempresa, essas perdas adicionais
por inadimpléncia podem ser compensadas por maior mar ket
share, conferindo maior agressividade na concessédo em
comparagdo com as concorrentes. Obviamente, o gestor deve
avdiar, aluz da estratégia da empresa, a melhor politica de
crédito. A rede neural possibilita apenas uma indicagdo do
perfil de pagamento dos clientes, mas ndo substitui o discerni-
mento dos tomadores de decisdo e dos formuladores da estra-
tégiacorporativa.
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Tendo em vista os acertos e erros darede neural naclassi-
ficac&o dos clientes, pode ser relevante comparar valores das
variaveis em estudo, para tentar identificar se 0 mecanismo
pode ser mais ou menos adequado para diferentes categorias
deindividuos ou operacbes. Natabela4, mostram-se, compa-
rativamente, os valores médios de variaveis e a composicao
de categorias deindividuos, segregada pelaclassificagdo certa
ou errada darede neural.

Os resultados constantes na tabela 4 so muito proximos
edificilmente podem ser utilizados parademonstrar, com sig-
nificancia estatistica, algumas hipéteses comparativas. No
entanto, desconsiderando que a base de dados apresenta uma
triagem inicial em fungdo da propria politica de crédito da
empresa e, portanto, alguns potenciais clientes ndo tiveram o
crédito aprovado e ndo participaram daamostra e desconside-
rando também que os volumes financeiros emprestados po-
dem estar atrelados aalgum dado cadastral, como renda, pode-
serealizar pelo menos uma observagéo.

Especificamente, individuos que sdo corretamente classi-
ficados pela rede neural como clientes que ndo pagam ten-
dem a contrair uma divida maior e, consequentemente, uma
prestacdo médiamaior. Tendo em vistaque, nabase de dados,
se fixou que o status de ndo pagamento refere-se a clientes
gue ndo pagam sequer a primeira prestacdo, o fato de esses
individuosinformarem umarendamédiamaior, conforme mos-
traatabela4, pode ser aspecto sintomatico importante.

Visto que foi levado em consideragcdo na pesquisa apenas
ndmero reduzido de varidveis de cadastro, os resultados su-
gerem gue as redes neurais podem representar uma promis-
soratécnica paraanalise de concessao de crédito ao consumi-
dor, mesmo em contextos extremamente voléteis como é o
caso da economia brasileira. Em especial nas situagdes em
gue o tamanho das parcelas pode ndo justificar arealizacdo de
uma avaliacdo mais rigorosa do potencial de pagamento do
cliente, as redes neurais podem reduzir custos de andlise e
diminuir perdas com inadimpléncia.

5. COMENTARIOS FINAIS

Considerando que o crédito ao consumidor representaim-
portante instrumento paraaviabilizagdo de vendas, neste arti-

go buscou-se apresentar um mecanismo baseado em redes neu-
rais para a andlise da concesséo de empréstimos. Tendo em
vista as caracteristicas das redes neurais, foi implementado
um modelo no qual o algoritmo tentaidentificar relagdes, in-
clusive ndo lineares, entre variaveis que possam conduzir a
uma predic¢do do potencia de pagamento de um empréstimo.

Assim, como qualquer mecanismo matemético — como
andlisediscriminante e regressdo logistica—, o modelo dere-
des neurais também pode apresentar alguns erros de classifi-
cacdo para a andise de crédito. Apesar desses potenciais er-
ros, 0s mecanismos automatizados podem conferir aempresa
subsidios e agilidade para atomada de decisdo. Deve-se des-
tacar que, quando se utilizam sistemas automatizados, 0 ges-
tor deve ter em mente pelo menos dois aspectos.

Em primeiro lugar, o gestor deve comparar o beneficio de
uma andlise mais aprofundada e menos automatizada com o
custo das perdas esperadas provenientes da classificagdo ina-
dequada dos consumidores pelo sistema. Visto que qual quer
andlise de crédito pode conter erros, ao beneficio deumaava
liacdo mai's especifica deve ser descontado o custo parareali-
zacdo dessa investigacdo e também devem ser subtraidas as
perdas esperadas pela classificacdo inadequada. Na estimacéo
das perdas, deve-se levar em considerac&o tanto 0s casos em
que bons pagadores sdo classificados como maus pagadores
guanto 0s casos em que maus pagadores sao classificados como
bons pagadores.

E importante, portanto, que a empresa possua um banco
de dados que permita a inferéncia dessas perdas potenciais.
Assim, investimentos em tecnologia de informag&o, ndo so-
mente em modelos mateméticos, como também em base de
dados, podem criar diferenciais competitivos para a modela-
gem do risco de crédito. Em grande parte das empresas brasi-
leiras, as informacBes nos cadastros podem ser aprimoradas
permitindo melhores previsdes dos modelos.

Em segundo lugar, o gestor deve avaiar as politicas de
crédito em relac8o a estratégia da empresa. Se o0 objetivo é
aumentar a participagdo no mercado ou adotar uma postura
mai's agressiva paraenfrentar aconcorréncia, aempresapode
conceder empréstimo mesmo aindividuos que o modelo clas-
sificou como maus pagadores. Em contrapartida, se aempre-

Tabela 4

Caracteristicas dos Individuos e das Operac¢des por Natureza da Classificacéo

Perfil Valor da ) Valor Porcentagem Porcentagem

Realidade/ Prestag&o Ver?cl;?rr?eonto Financiado Sexo Estado Civil

Rede Neural (R$) (R9) 4 5
Pagam/Pagam 52,00 10 452,00 42 58 755,00 54 32 9 3 2
N&o Pagam/N&o Pagam 59,00 9 520,00 46 54 793,00 48 3% 8 3 6
N&o Pagam/Pagam 56,00 9 489,00 43 57 741,00 46 31 11 3 9
Pagam/Nao Pagam 54,00 8 475,00 48 52 742,00 60 26 6 3 5
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satem uma participagdo de mercado que considera adequada,
entdo o objetivo dapoliticade crédito pode ser minimizar per-
das cominadimpléncia. Nesse caso, umaposturamais conser-
vadorapodeinduzir anegacéo de crédito mesmo para pessoas
gue arede neural tenha classificado como bons pagadores.

A presente pesguisa teve como objetivo a construcéo de
um model o derisco de crédito paraconsumidores baseado em
redes neurais artificiais. A partir de uma base de dados real
fornecida por uma importante empresa varejista brasileira,
identificou-se que o algoritmo baseado no multilayer percep-
tron conduziu a resultados satisfatérios na predicéo de perfil
de pagadores. Os resultados mostraram que 0 modelo criado
consegue identificar corretamente mais de 75% dos clientes
gue pagam a primeira prestacéo em dia de seus financiamen-
tos, e capta pouco mais de 72% dos clientes que ndo pagam
nem aprimeiraprestagdo do empréstimo. O foco no pagamento
da primeira parcela foi influenciado pelo interesse, demons-
trado pelos participantes do mercado, em tentar desenvolver
mecani smos que proporcionem aidentificagdo de individuos
gue nem sequer pagam a primeira parcela.

Embora os resultados proporcionados pelas redes neurais
na base de dados obtida sejam promissores, é rel evante destacar
algumas limitacBes da técnica para o objetivo especifico da
concessdo de crédito. Apesar de a amostra ter sido dividida
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Application of neural networks in the analysis and granting of consumer credit

This article aims to present an application of neural networks, in order to identify good and bad payers in credit
operations. Through the use of neural networks based on Multilayer Perceptron (MLP), abackpropagation algorithm
was applied in a random sample of 2475 customers of an important Brazilian retail net. Dividing the sample for
processing and prediction, the best net propitiated about 79%, 71% and 85% of successes on the payment profilein
the training, validation and test phases, respectively. As the research considered just a reduced number of register
variables, theresults suggest that the neural networks can represent apromising techniquefor the analysis of consumer
credit concession. Particularly, if the payments are small enough, arigorous evaluation of the customer”s profile can
be unreasonable. For thiskind of situation, the neural networks can reduce analysis costs and |osses with the lack of
payments.

ABSTRACT

Keywords: neural networks, credit, insolvency.

Aplicacién de redes neuronales en el andlisis y en la concesion de crédito al consumidor

El objetivo en este articul o es presentar una aplicacion de redes neuronal es paralaidentificacion de buenosy malos
pagadores en las operaciones de crédito a consumidor. Por medio de la utilizacion de redes neuronal es basadas en
Multilayer Perceptron (MLP), se aplico un algoritmo de backpropagation a una muestra aleatoria de 2475 clientes
de una importante red minorista brasilefia. Al dividirse la muestra para procesamiento y prediccion, la mejor red
propicio el 79%, el 71% y el 85% de aciertos sobre el perfil de pago en cada una de las fases de entrenamiento,
validacion y prueba, respectivamente. Teniendo en cuenta que la investigacion consider6 sélo un nimero reducido
devariablesderegistro, losresultadosindican que las redes neuronal es pueden representar una prometedoratécnica
para andlisis de concesion de crédito al consumidor. Particularmente, si las cuotas son suficientemente pequefias,
una evaluacion més rigurosa del perfil de pago del cliente puede dejar de ser razonable. En estos casos, las redes
neuronal es pueden reducir costos de andlisisy disminuir pérdidas con insolvencia.

RESUMEN

Palabras clave: redes neuronales, crédito, insolvencia.
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