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RESUMO

O presente estudo consiste em desenvolver unotipmtque auxilie na
determinacao do limite de crédito que podera secertido a uma pessoa fisica, minimizando
o risco de inadimpléncia. O protétipo a ser impletado € um sistema especialista que
possibilita a tomada de decisGes utilizando umee bdes dados existente e de alguns
guestionamentos especificos para a ocasido. Ramalementacdo do prototipo sera utilizada
uma filosofia dedata mining, para a obtencdo dos dados da pessoa para seados usd
processo de decisdo de limite de crédito a serislogé&sta sugestao de limite de crédito sera
obtida através de iteracfes, realizadas com unuictinfle regras baseadas em Ldgica Difusa,

sobre informacdes extraidas de um banco de dados.
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ABSTRACT

This work consist of developing a prototype aiaxyl in the determination of
credit limit of a person, minimizing the risc of adimplence. The prototype to be
implemented is an expert system which alow decisiaking by using an existent data base
and a few specific question to the occasion. Ferittpplementation of the prototype is used
data mining tecnic to obtain person datas to bd uséhe process of the credit limit decision.
This limit is calculated by iterations, realizedthvione rules set based in Fuzzy Logic, and

informations extract of one data base.
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1 INTRODUCAO

Acompanhando a economia nacional nos ultimos averifica-se que as diversas
mudancas promovidas pelo governo impactaram diettera concessao de crédito pessoal,
tanto no setor bancario/financeiro como no coméi@rocesso de mudanca de atitude, no
que tange o crédito para pessoas fisicas, dos tedgpmflacdo elevada para 0 momento de
estabilidade, gerou uma desorientacdo para as gess@ara as instituicbes financeiras,

acarretando um aumento consideravel na inadima§AtiM92].

Neste instante, aprofundaram-se os estudos nasert#i caracteristicas das pessoas,
para desenvolver Sistemas de Apoio a Decisdo camzauxiliar na definicdo de quanto
poderia ser concedido de crédito. Muitos dos madd® andlise de crédito para pessoas
fisicas desenvolvidos até o presente baseiam-s&kenios matematicos, suscetiveis a falhas
por ndo considerar fatores de natureza humanani@seram-se também estudos utilizando
Inteligéncia Artificial, especificamente com Sistesn Especialistas Probabilisticos, que
utilizam Bases de Conhecimento e regras de producéo

Este trabalho consiste numa pesquisa sobre o pmabs analise e concessao de
crédito para pessoas fisicas, e desenvolvimentantdgrototipo para este fim, utilizando
Inteligéncia Artificial, através de tecnologia det8mas Especialistas associado a métodos de
data mining e logica difusa. As informacfes sobre os cliessio coletadas através de
moédulo de cadastro, para posteriormente serenzadds na definicdo do perfil do cliente

ideal para concesséao de crédito, minimizando o decinadimpléncia.

Para a determinacéo do perfil do cliente ideal sglaada a filosofia delata mining,
para vasculhar os dados cadastrais dos clientess@latir caracteristicas associadas aos
clientes que nao apresentem histéricos de inadimBléEste perfil sera utilizado entéo, pelo
analista de crédito, para calcular o valor consider tecnicamente possivel de ser
emprestado, para determinado cliente, com menoo de inadimpléncia. Este calculo sera
baseado em informacdes obtidas pelo estudo dositmshie métodos para concessdo de
crédito utilizados atualmente, mas aplicados dendodistinta da usual. A definicdo deste
valor sera feita com uso de légica difusa, atraleesferéncia com regras de producédo, que
fardo ponderacOes entre as caracteristicas dd gerftliente ideal e as caracteristicas do

cliente para o qual se deseja conceder crédito.



1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

Com este trabalho objetiva-se desenvolver um ppatddara auxilio na determinacéo
de um limite de crédito para empréstimo a pesssas=$, de forma a minimizar o risco de
inadimpléncia. Para tanto utilizar-se-a um sist&secialista que associa o uso de Ldogica
Difusa edata mining aplicados sobre um conjunto de informacdes exsailéaum Banco de

Dados.

Sera estudad®ata Mining e Sistemas Especialistas, com utilizacdo conjai&a
Logica Difusa, utilizando a ferramenta de desenwwdwnto de aplicativos Delphi. Descri¢éo
da especificacdo e implementacdo de um prototipSistema Especialista para Analise de

Crédito, para apoio a deciséo de crédito paraungles financeiras ou empresas comerciais.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esta organizado em oito capitulos, desodo:

- Capitulo 1 - Introdugdo ao trabalho, com breve rilglt do contexto deste,

seus objetivos e sua organizacao.

- Capitulo 2 - Conceituacdo de Inteligéncia Artificialescricdo de seus
objetivos e aplicagbes. Fundamentacdo teorica ivelah Sistemas Especialistas,

abrangendo desde conceituacao até suas limitagdes.
— Capitulo 3 - Fundamentacéo tedrica da Teoria doguG@tos Difusos.

— Capitulo 4 - Fundamentacdo teodrica de Data Miningmpreendendo

conceituacao, descricdo de prospeccéo de conhdoinitidades e técnicas.
— Capitulo 5 - Consiste na fundamentacéo teéricarddige de Crédito;
— Capitulo 6 - Apresentacao do prototipo desenvolvido

— Capitulo 7 - Conclusdes e sugestdes para futuabalhros.



2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.1 CONCEITUACAO

H& muito tempo os pesquisadores e cientistas astidinteligéncia humana com o
intuito de entender seu funcionamento. Diversagjysas foram desenvolvidas tentando

reproduzir a forma humana de pensar.

No ambito da computacéo, utiliza-se a expressa@tigéncia Artificial para designar o
estudo do comportamento inteligente. Mas o que kteligéncia Artificial? Segundo
[RAB95], "é o resultado da aplicagdo de técnicasceirsos, especialmente de natureza nao
numeérica, viabilizando a solucdo de problemas qugirmm do humano certo grau de
raciocinio e de pericia". Para [HAR88], "a Intefigia Artificial € um campo de estudos que
busca o desenvolvimento de sistemas inteligentessidtema inteligente é aquele capaz de
resolver problemas, que, quando resolvidos por hosjaexigem um comportamento dito

inteligente”.

2.2 OBJETIVOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial tem como objetivo “com@ender os principios que permitem
simular a inteligéncia humana por meio da criagdanddelos computacionais de processos
cognitivos”, bem como “desenvolver sistemas (“hadeve software”) mais Uteis e com

capacidade de deducéao e percepcao” [RAB95].

2.3 APLICACOES DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser aplicadande existe inferéncia humana e esta
necessita de alguma forma de auxilio ou automaizdgentre as diversas areas da IA, cita-
se como exemplo a robdtica, o processamento dealgggn natural, a computacdo algébrica,
0s sistemas especialistas, o reconhecimento dégmdas bases de dados inteligentes, a
prova de teoremas e 0s jogos. Podem existir oaptsacOes, porém estas sdo as que mais

tem se destacado nos ultimos anos.



2.4 SISTEMAS ESPECIALISTAS

2.4.1 CONCEITUACAO

[LEV88] afirma que "Sistemas Especialistas sdo i@aogs de computador que usam
conhecimento especializado e procedimentos deémfex para resolver problemas que
normalmente sdo solucionados por especialistas imsnaltamente experientes”. Alguns
problemas somente conseguem ser resolvidos poogsesem conhecimento especializado
sobre o assunto, treinamento e experiéncia. Esssoas sdo denominadas especialistas. Para
solucionar estes mesmos problemas utilizando ogrsee computacionais, utiliza-se o0s
Sistemas Especialistas, que visam reproduzir oepsac de resolucdo de um especialista

humano.

7

Ja [RIB87] escreve que "um sistema especialistagéele que é projetado e
desenvolvido para atender a uma aplicacdo detedai@dimitada do conhecimento humano.
E capaz de emitir uma decisdo, com 0 apoio em cimketo justificado, a partir de uma
base de informacdes, tal qual um especialista tgrdmada area do conhecimento humano".
Os Sistemas Especialistas na maioria das vezesidguado solucionam o problema,

diminuem o universo onde localiza-se a solucadljttazdo a busca do resultado desejado.

2.4.2 EVOLUCAO DOS SISTEMAS ESPECIALISTAS

No final da década de 60, os primeiros pesquigadaole Inteligéncia Atrtificial
concluiram que apenas produzindo um conjunto refurde regras, e associa-las a um
computador potente, ndo seria possivel alcancaesentpbenho da mente humana. Nao
conseguiriam obter sequer o desempenho da mentanlaupara solucionar um problema
especifico. Notaram que o objetivo procurado emaaéadamente grande.

Trataram entdo de desenvolver pesquisas no safgidonseguir atender a solucéo de
problemas especificos, sem alternativas de aprthaliau com aprendizado reduzido. Apesar
dos resultados alcancados serem pequenos, sa#isfizes pesquisadores, que durante a
década de 70 desenvolveram diversos Sistemas Bkgtes. Podem ser destacados o

Prospector e o Mycin, desenvolvidos para Gedlogddédicos, respectivamente. Desde



entdo, as pesquisas tem evoluido de forma rapidsigalmente em torno da aquisicao e

representacéo do conhecimento.

2.4.3 ARQUITETURA DE UM SISTEMA ESPECIALISTA

Para exemplificar a estrutura de um Sistema Edfstaigenérico, a figura 1 mostra o

modelo proposto por [HEI95].

Figura 1: Componentes de um Sistema Especialista.

BASE DE MOTOR DE
CONHECIMENTOS INFERENCIA

MECANISMO DE
APRENDIZAGEM E
AQUISICAO DO
CONHECIMENTO

QUADRO NEGRO

SISTEMA DE SISTEMA DE
JUSTIFICACAO CONSULTA
Fonte: [HEI95]

A representacdo da figura 1 ndo € unanime entrautwes, porém € aceita pela
maioria deles. Também cabe ressaltar que estawratpode sofrer alteracdes, dependendo
da implementacdo adotada e da forma de represerdagéonhecimento. Dentre os modulos
constantes na figura 1, serdo descritos a segujuesem maior relevancia para o presente

trabalho.

2.4.3.1 BASE DE CONHECIMENTOS

E o modulo principal de todo Sistema Especialigtais contém o conhecimento
necessario para que se consiga alcancar o obtetendido. Pode-se dizer que a base de

conhecimentos contém um somatorio de crencas, éatesiristicas.



Este conhecimento é passado ao sistema pelo dgtae@aarmazenado de uma forma
prépria que permite ao sistema fazer posteriormemecessamento ou inferéncia. A forma
como o conhecimento é representado pode variatpsesimais comuns, regras de producao,

frames e redes semanticas.

A fase de construgcdo da base de conhecimentos édasianais complexas na
implementacdo de um sistema especialista pois becomento de um especialista ndo se
encontra formalizado, precisando portanto de urbathe prévio para tal. A base de

conhecimentos esta interligada com quase todosroaid elementos do sistema [HEI95].

2.4.3.2 MOTOR DE INFERENCIA

As informacbes armazenadas numa base de conheosneéb, evidentemente,
estaticas até que uma forca externa analise e ge®oeste conhecimento para ele tirar
proveito. Este mecanismo, também conhecido comaimagle inferéncia, é responsavel por
buscar na base o conhecimento necessario a séadavam cada situacdo, direcionar o

processo de raciocinio, gerenciar situacdes det@rzee levar ao resultado final.

Entretanto, de forma geral, pode-se afirmar queoogsso envolve um encadeamento
l6gico que permita tirar conclusdes a partir dohemimento existente. O motor de inferéncia
€, portanto, o responsavel pela acdo repetitiva bdsecar, analisar e gerar novos
conhecimentos [HEI95]. A forma de analise e intetggdo envolve diversos tipos de
solucbes e as vezes até manipulacdo de incertem@ando conforme o problema que se

deseja resolver.

2.4.4 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

Segundo [LAP93], a representacdo do conhecimeatstitui-se no conjunto de
mecanismos usados para armazenar e manipular ecor@nto. Para [PER95], a
representacdo do conhecimento caracteriza-se pdodo¥ usados para modelar os
conhecimentos de especialistas em algum campoprdea feficiente, e coloca-los prontos

para serem acessados pelo usuario de um sistegtigante.

Existem varias maneiras de representar o conhatimeendo as principais as

descritas a sequir:



a) regras de producdo: é uma maneira bastante utlizexd diversos sistemas
especialistas existentes no mercado mundial [PERRE estrutura constitui-se basicamente

de uma premissa, ou conjunto de premissas, e untéus@o, ou conjunto de conclusoes;

b) redes semanticas: sédo estruturas formadas pocosctados entre si através de
arcos rotulados. Os ndOs representam objetos, tosceaituacbes ou acbes, e 0S arcos
representam relacdes entre os nos [LAP93];

c) frames. também sdo chamados de quadros e compdem-se trdéuras de
preenchimento que descrevem uma entidade real aginaria. Umframe € constituido por
um nome, uma colecéo de atributos, chamados daiesoa ouslots, e valores associados a
eles.

2.45 FERRAMENTAS DE CONSTRUCAO DE SISTEMAS
ESPECIALISTAS

Conforme [HEI95] uma das maiores dificuldades mgplémentacdo de Sistemas
Especialistas é quanto ao ambiente de programBgiuale 1958, quando foi criado o LISP,
diversas ferramentas foram criadas para os magstig tipos de aplicacdes da inteligéncia
artificial. As linguagens de programacéo que tenomdestaque sdo o LISP, o FORTRAN e
o0 PROLOG, sendo que cada ambiente possui suaser&sticas especificas, definindo a area

em que sao utilizados.

Visando facilitar o desenvolvimento de aplicacdgsis considerou-se que varios
sistemas utilizariam uma mesma maquina de infeaénfbram criadas ferramentas,

denominadas Shell, para transcrever para o compubadSistemas Especialistas.

2.4.6 LIMITACOES DE UM SISTEMA ESPECIALISTA

Os pontos negativos, comumente ressaltados, sedi®AB95], sdo que sistemas
especialistas ndo sdo bons em representar o comdrgoi temporal e espacial, em executar
raciocinio de senso comum, em manipular conhecongmionsciente e em reconhecer 0s
seus proprios limites. Adicionalmente h4 muitadidal nas ferramentas de IA disponiveis,
especialmente no que concerne a manipulacdo cotadeni de varias formas de

representacdo do conhecimento e de sua aquisicao.



Para [PAC91], uma andlise do processo de resoldegmroblemas por parte do ser
humano evidencia que este freqientemente consdesgdes com informacdes de natureza
qualitativa, incompleta ou incerta. O ser humangnglo busca por determinada solucao,
pressupde que o tratamento de informacdes detialema ndo se constitui em um obstaculo
intransponivel. Para os sistemas especialistasemanto, o tratamento deste tipo de

informacdes é problemético e tem sido alvo de asgdbudos.

Contudo, para manipular informacfes de naturezditgtiva, incompleta ou incerta,
pode-se associar aos sistemas especialistas a Te®iConjuntos Difusos. Esta teoria sera

abordada no capitulo 3.



3 TEORIA DOS CONJUNTOS DIFUSOS

Segundo [RAB95], "existe em nossa comunicacgéo idjaoa muitas palavras e
sentencas com significado ndo preciso ou vago.asbtotece porque, tanto quem fala como
guem houve, ndo necessita de informacdes maisspgeei esta acostumado a lidar com tais
tipos de imprecisédo. Por exemplo, alguém que rnfauemte solicita uma sopa bem quente de
barbatana de tubardo, ndo esta preocupado corhtamgeeratura da sopa. O que ele deseja é
que a temperatura da sopa esteja bastante acimgueloele considera como morna.
Certamente ninguém € capaz de determinar 0 portasprem que a sopa passa de morna

para gquente".

Interessado em representar tais imprecisbes, degsar Lofti A Zadeh, da
Universidade da California, Berkeley, desenvolveaatia dos conjuntos difusos, publicando
um primeiro artigo sobre o assunto em 1962. Zadhu 0 assunto pela denominadazzy

sets, que é traduzida para o portugués como conjurifiesod ou conjuntos nebulosos.

Esta teoria define que um conjunto ndo apresantee$s bem definidos, podendo um
elemento pertencer parcialmente a ele, ou pertemckris conjuntos ao mesmo tempo. Os
conjuntos difusos séo classes que possuem elemgutosstdo associados a estas por graus
de pertinéncia, que é uma medida que quantificean gu a forca com que estes elementos
pertencem a um determinado conjunto. O mundo meéda estas classes através da incerteza,

impreciséo ou do duvidoso.

3.1 DEFINICAO

Na teoria classica dos conjuntos, um elementcepest ou ndo a um determinado
conjunto, restringindo as fronteiras dos conjua®ndo 0 mesmo peso a diferentes objetos.
Para conjuntos ordinarios, podemos associar o Vhalaps elementos pertencentes a um
conjunto e 0 para os elementos que ndo pertenaden A funcdo que associa estes valores é

denominada de funcao caracteristica do conjunto.

A teoria dos conjuntos difusos também permite guesha uma funcao caracteristica,
a qual é chamada de funcédo de pertinéncia. Estzidude pertinéncia, em geral, assume

valores no intervalo [0,1] e faz com que um obpdsse a ndo mais ser classificado como



estritamente pertencente ou ndo a um conjuntosimgdhe designa graus de pertinéncia em

relacéo a diferentes conjuntos [RAU96]. Tomandogx@mplo um conjunto X:

a) para os elementos que com certeza pertencem amntmry, € atribuido um grau

de pertinéncia igual a 1;

b) para os elementos que com certeza ndo pertencamnamto X, é atribuido um
grau de pertinéncia igual a O;

c) para os elementos que néo se pode afirmar conzaestepertencem ao conjunto
X, é atribuido um valor intermediario, que tendeaph, quanto maiores forem as

razdes para crer que ele pertenga ao conjunto X.

3.2 FUNCAO DE PERTINENCIA

O componente crucial de um conjunto difuso é suedo de pertinéncia, a qual
quantifica o quanto cada objeto pertence ao comjukésim, as operacdes sobre conjuntos
difusos sao definidas pela funcao de pertinéncia.

Segundo [WEL94], funcbes de pertinéncia sdo meo@s através dos quais
conjuntos difusos interagem com o mundo real. Oidmmde uma funcao de pertinéncia € o

conjunto de valores possiveis para uma dada variave

A figura 2 demonstra um exemplo empregando a fungapezoidal, onde x
representa o lucro anual (em milhfes de US$) de emaresa. O lucro pode ser

caracterizado como:
a) HpequendX) = (4-X)/2 se 2<x<4, O0sexd e 1sex?2

D) HmedidX) = (X -2)/2 se 2<x<4, (8-X)/2se6<8, O0se2>2x=>28 e 1se4

<X<6

C) HgranddX) = (x-6)/2 se 6<x<8, 0 sesx6 e 1sex8
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Figura 2: Exemplo de fung¢ao de pertinéncia.

u A 25
1,0 A m /—
0,75
Pequeno Médio Grande
0,25
2 4 6 8 X -

Fonte: [WEL94]

Utilizando este exemplo, assumindo que o valor dej& 2,5, tem-se um valor que
esta contido no conjunto difuso pequeno com um gtaupertinéncia igual a 0,75 e

pertencendo a médio com um grau de pertinéncia &025.

3.3 SISTEMAS DIFUSOS

Um sistema difuso consiste na combinacdo de ctogudifusos definidos por
variaveis de entrada e saida, junto com um conjdateegras difusas, ligando um ou mais

conjuntos difusos de entrada a um conjunto difussaida.

Os sistemas difusos séo utilizados geralmentepticagdes que envolvem controle e
redes neurais como reconhecimento de padrOes.s®atpge 0S japoneses utilizam sistemas
difusos em seus carros para controle de frenagespessao ativa, controles de ignicao e
transmissdo automatica. Sistemas difusos tambéranpakr aplicados em modelos nao
lineares. Nestes casos, para executar um processonédda de decisdo, por exemplo, estes
sistemas baseiam-se em regras que utilizam vasiimgilisticas difusas.

As regras que compdem estes sistemas sdo do SIoENTAQO", onde variaveis
utilizadas nos antecedentes e nos consequentegagauveis linguisticas. Os antecedentes

situam-se entre o0 SE e 0 ENTAO, e os conseqliefitesosicionados apés o ENTAO.
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3.4 RACIOCINIO DIFUSO

O raciocinio difuso € o processo pelo qual obtémisia conclusdo, geralmente

imprecisa, deduzida através de um conjunto de geamj também imprecisas.

Na légica classica, os valores verdade sdo zeranoue o vocabulario é definido
através desses valores verdade sob a forma dagtalerblade. A I6gica difusa baseia-se nas
l6gicas multivaloradas, em que os valores verdatiaw no intervalo [0,1], podendo assumir
0s "meios termos"”. Zadeh diz que a logica difusaé extensdo da logica multivalorada, em

que os valores verdade sdo variaveis linguisticas.

Para [RAB95], os melhores argumentos a favor dedddifusa estéo localizados nédo
em seus fundamentos conceituais, mas em suas padeaqaicacdes. Verifica-se que a logica
difusa tem larga aplicabilidade em areas de cangqrocessos de tomada de decisdo, onde a
modelagem matematica precisa se torna inviaveltéungpossivel, dada a imprecisdo dos
elementos envolvidos, ou da existéncia de informagdprecisas e incompletas.

3.5 NUMEROS DIFUSOS

[PER95] afirma que "um numero difuso € um conjutifaso que simultaneamente é
convexo e normalizado, ou seja, € um subconjurftesaide nimeros reais”. Um conjunto
difuso € dito normalizado quando sua altura fok &ltura (h) do conjunto € o limite superior

do proprio conjunto [PAC91]. Na figura 3 vé-se uexemplificacdo de um conjunto difuso

normalizado.
Figura 3: Conjunto difuso de nimeros reais proxioh®$.
A
1,0
h
0,0 >
-B) 6 (€B)

Fonte: [RAU96]

Para [ROS95], um conjunto difuso convexo € desgritr uma funcéo de pertinéncia

cujos valores de pertinéncia sdo crescentes, ouestmmntes, ou ainda crescentes e
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decrescentes, a medida que se incrementa os valarasos elementos no universo. Em
outras palavras, para quaisquer elementos X, ypertencentes ao conjunto difuso A, a

relacdo x <y < z implica qu&(y) = min [ua(x),ua(z)]. Na figura 4 € mostrado um conjunto

difuso convexo e na figura 5 um conjunto difuso cévexo.

Figura 4: Conjunto difuso convexo.

1,0 Ha(y)

Ha(2)

0,0

v

Figura 5: Conjunto difuso ndo convexo.

10 4
Ha(2)
Ha(X)

Ha(Y)
0,0 /

v

Segundo [PER95], um exemplo de numeros difusosanpnto difuso formado pelas

expressoes "pequenao”, "aproximadamente 8" e "owameenos grande".

3.6 VARIAVEIS LINGUISTICAS

Sendo a teoria dos conjuntos difusos capaz dartetmodelagem de situacdes
complexas e imprecisas, esta também permite trabathm varidveis menos numéricas e
menos precisas, chamadas de variaveis linglistiBg3S95] descreve que uma variavel
linglistica difere de uma variavel numérica ja gees valores ndo sao numeros, mas palavras
ou sentengas em uma linguagem natural ou artifigéalque palavras, em geral, s&o menos

precisas que numeros, o conceito de variavel Igtigai serve ao propdsito de prover um meio
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de aproximar caracterizacdes de fenbmenos, os g@aisuito complexos ou mal definidos

guando descritos em termos quantitativos conveagson

[PER95] afirma que "o uso deste tipo de variavaipte que se faca estimativas
numericas de termos da linguagem natural. Parauele, area de aplicacdo particularmente

importante das varidveis linguisticas é a do ragio@proximado.

3.7 DESFUSIFICACAO

Existem situagcbes em que a saida de um procefissn diecessita ser um valor
quantitativo. Este valor pode ser apurado a pdetium nimero difuso, através do processo
denominado desfusificacdo. Segundo [ROS95], existpelo menos, sete métodos
pesquisados e popularizados, de desfusificacatacdeslo-se o da pertinéncia maxima, o

método da centréide e a meédia ponderada da peiEnménmaxima.
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4 DATA MINING

4.1 DEFINICAO

A evolucdo tecnologica dos ultimos anos tornoutikgeente facil o acimulo de
dados. Como consequéncia surgiram grandes repositde dados, agregados de forma
organizada e eficiente. Ao mesmo tempo, informaeg@sa a ser valorizada como nunca antes
na histoéria, e os dados armazenados, vasculhad@specialistas, a procura de tendéncias e

padroes.

Entretanto, a andlise desses dados ainda é demdrsigendiosa, pouco automatizada,
e sujeita a erros, mal-entendidos e falta de ai@urA@utomatizacéo dos processos de anélise
de dados, com a utilizacdo de softwares ligadostaditente a massa de informacoes, se
tornou uma necessidade, jA& que o0 aproveitamento idfmsmacfes ja existentes,
transformando-as em conhecimento, permite avang@ms garalelo na histéria do

desenvolvimento dos bancos de dados [FIG98].

Neste capitulo € apresentad®ata Mining, que é a exploracdo e analise, por meios
automaticos ou semi-automaticos, de uma grandeiidade de dados para descobrir padrdes
e regras significativos [BER97]. Serédo descritastapas do Processo de KDEn¢wledge

Discovery in Databases - KDD) e as tarefas quel@ata Mining pode desempenhar.

4.2 PROSPECCAO DE CONHECIMENTO

Atribuindo algum significado especial a um dadoteese transforma em uma
informacéo. Se especialistas elaboram uma regrimteapretacdo do confronto entre a

informacé&o e a regra constitui um conhecimento §8IG

Prospeccao de conhecimento em bases de dédosledge Discovery in Databases -
KDD) é um processo que envolve a automacédo da idegifo e do reconhecimento de
padrées em um banco de dados. Trata-se de umaigzesigufronteira, que comecou a se
expandir mais rapidamente nos ultimos cinco anoa. @incipal caracteristica € a extracao
nao-trivial de informacdes a partir de uma basdats de grande porte. Essas informacdes
sdo necessariamente implicitas, previamente descimas, e potencialmente Gteis [FIG98].



Devido a essas caracteristicas incomuns, todo cepso de KDD depende de uma
nova geracdo de ferramentas e técnicas de an@isladbs, e envolve diversas etapas. A
principal, que forma o nucleo do processo, e quiasvezes se confunde com ele, chama-se
Data Mining, ou Mineracao de Dados, também conhecido comapsamento de padrées de

dados, arqueologia de dados, ou colheita de infgaménformation harvesting).

O KDD compreende todo o processo de descobertadtesdenquanto Data Mining
refere-se a aplicacdo de algoritmos para extragi@atiroes de dados, sem 0s passos

adicionais do KDD e da analise dos resultados [&Y/19

4.3 AS ETAPAS DO PROCESSO DE KDD

O processo de KDD (figura 6) comeca com o entenaliondo dominio da aplicacéo e
dos objetivos finais a serem atingidos. Em seguédieito um agrupamento organizado de
uma massa de dados, alvo da prospeccéo. A etdpaptaa dos dadosldta cleaning) vem
a seguir, através de um pré-processamento dos,dasksdo adequa-los aos algoritmos. Isso
se faz através da integracdo de dados heterogé&imomacao de incompletude dos dados,
repeticdo de registros, problemas de tipagem Estga etapa pode tomar até 80% do tempo
necessario para todo o processo, devido as beneddak dificuldades de integracdo de
bases de dados heterogéneas [FAY96].

Figura 6: Os passos do processo de KDD.

Pré- prncessamentu:u Trans.
Selegéo i lepeza urmaqao Data Mining Interpretagio

= L > Al

Dadosz-alvo Dados Dadu:us Pacrdes Conhecimenta
Pré-processados Transformados

Dados

Fonte: [FIG98]

Os dados pré-processados devem ainda passar pdramsi@rmacao que os armazena
adequadamente, visando facilitar o uso das técdieBsta Mining. Em algumas aplicacdes
de Data Mining mais especificas, ferramentas avancadas de rafaede de conhecimento
podem descrever o conteddo de um banco de dadas glmrusando esse mapeamento como

uma meta-camada para os dados.
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Prosseguindo no processo, chega-se a fasPate Mining especificamente, que
comeca com a escolha dos algoritmos a serem apdicaBssa escolha depende
fundamentalmente do objetivo do processo de KDDassificagcdo, segmentacéo,
agrupamento por afinidades, estimativas, etc. Delongeral, na fase dBata Mining,
ferramentas especializadas procuram padroes noss.d&bsa busca pode ser efetuada
automaticamente pelo sistema ou interativamente wonanalista, responsavel pela geracéo

de hipodteses.

Diversas ferramentas distintas, como redes neuraisicdo de arvores de deciséo,
sistemas baseados em regras e programas estafisiicdo isoladamente quanto em
combinacdo, podem ser entdo aplicadas ao problEmageral, o processo de busca é
interativo, de forma que os analistas revéem oltegky formam um novo conjunto de
questbes para refinar a busca em um dado aspecttedaobertas, e realimentam o sistema

COm Novos parametros.

Ao final do processo, o sistema @ata Mining gera um relatério das descobertas, que
passa entdo a ser interpretado pelos analistasngeagfio. Somente apds a interpretacdo das

informacdes obtidas encontra-se o conhecimento.

Uma diferenca significante entiata Mining e outras ferramentas de analise esta na
maneira como exploram as interrelagdes entre ogsdas diversas ferramentas de analise
disponiveis disp6em de um método baseado na \adfi; isto €, o usuario constroi hipoteses
sobre interrelacdes especificas e entdo verificaetuta, através do sistema. Esse modelo
torna-se dependente da intuicdo e habilidade destnam propor hipoteses interessantes, em
manipular a complexidade do espaco de atributosmerefinar a analise baseado nos
resultados de consultas ao banco de dados poteeai@ complexas. Ja o processddéa
Mining fica responsavel pela geracdo de hipoteses, gatantnais rapidez, acuracia e

completude aos resultados.

Estas etapas sao interdependentes, pois os resuli@adcada uma sdo a entrada da
préxima etapa. Toda a abordagem é dirigida porltesas e cada estagio depende dos
resultados do estagio anterior [FIG98]. Mas nastexuma ordem ou sequéncia totalmente
Unica para o andamento deste processo, porquelepsmde das técnicas empregadas e dos

dados sobre os quais o0 KDD estd sendo aplicado 98JVIA qualquer momento, por
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exemplo, pode-se voltar o processo de KDD paraetaga anterior, desde que a técnica e 0s
dados empregados permitam.

4.4 UTILIDADES DO DATA MINING

O Data Mining pode desempenhar uma série limitada de tarefasndepdo das
circunstancias. Cada classe de aplicacdoData Mining tem como base um conjunto de
algoritmos que serdo usados na extracao de relegl@gantes dentro de uma massa de dados
[FIG98]:

a) classificacao;

b) estimativa;

c) agrupamento por afinidade;

d) previséo;

e) segmentacgéao.

Cada uma destas propostas difere quanto a clagseldlemas que o algoritmo sera

capaz de resolver.

4.4.1 CLASSIFICACAO

Classificacdo é uma técnica que consiste na afticde um conjunto de exemplos
pré-classificados para desenvolver um modelo cdpadassificar uma populagdo maior de
registros. Em geral, algoritmos de classificac@&tuem arvores de decisdo ou redes neurais, e
comecam com um treinamento a partir de transag@sgo. O algoritmo classificador usa
estes exemplos para determinar um conjunto de ea&m@sn codificados em um modelo, que

sera mais tarde utilizado para a discriminacacedtante dos dados.

Uma vez que o algoritmo classificador foi deseniuvde forma eficiente, ele sera
usado de forma preditiva para classificar novodstery naquelas mesmas classes pre-

definidas.

Alguns exemplos de Classificacéo séo:
a) classificar pedidos de créditos como de baixo, médilto risco;
b) esclarecer pedidos de seguro fraudulentos;

c) atribuir palavras-chave a artigos jornalisticos.
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Um modelo de classificacdo apanha um novo registratribui a0 mesmo uma
classificagéo existente. Um modelo de previsdongebante a um modelo de classificagéo,
exceto por ndo ser limitado a um conjunto de narderolasses. Um modelo de agrupamento
toma varios registros e retorna um numero menardpos. Esses grupos podem entao ser
aplicados a novos registros, criando um modelo ldssificacdo. Um modelo de séries
temporais € como um modelo de classificagcdo ou rdeigiio, exceto por incluir dados

tomados com o decorrer do tempo [BER97].

4.4.2 ESTIMATIVA

Uma variacdo do problema de classificacdo envolgeracédo de valores ao longo das
dimensdes dos dados: sdo os chamados algoritmestiskeativa. A estimativa lida com
resultados continuos, ao contrario da classificagée lida com resultados discretos.
Fornecidos alguns dados, usa-se a estimativa géiular um valor para alguma variavel

continua desconhecida como receita, altura ou slEda@rtdo de crédito.

Ao invés de um classificador binario determinar ngoo “positivo” ou “negativo”, a
técnica gera valores de “escore”, dentro de umarmd@tada margem. A abordagem de
estimativa tem a grande vantagem de que os regisiioviduais podem ser agora ordenados

por classificacdo, e as redes neurais sdo adeqaasds tarefa.

Exemplos de estimativa incluem:
a) estimar o numero de filhos numa familia;
b) estimar a renda total de uma familia;

c) estimar o valor em tempo de vida de um cliente.

4.4.3 AGRUPAMENTO POR AFINIDADE

Este algoritmo identifica afinidades entre itensutke subconjunto de dados. Essas
afinidades séo expressas na forma de regras: “&#8bdbs os registros que contém os itens
A, B, e C também contém D e E”. A porcentagem da&réacia (72 no caso) representa o
fator de confianca da regra, e costuma ser usadogbainar tendéncias fracas, mantendo
apenas as regras mais fortes. Dependéncias furxiopadem ser vistas como regras de

associacado com fator de confianca igual a 100%.
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Trata-se de um algoritmo tipicamente enderecadmdaisa de mercado, onde o
objetivo é encontrar tendéncias dentro de um grawdgeero de registros de compras, por
exemplo, expressas como transacoes. Essas tergl@odem ajudar a entender e explorar
padrées de compra naturais, e podem ser usadas apsstar mostruarios, modificar
prateleiras ou propagandas, e introduzir atividgmtesnocionais especificas. Um exemplo
mais distinto, onde essa mesma técnica pode dizadé, € 0 caso de um banco de dados
escolar, relacionando alunos e disciplinas. Umaareg tipo “84% dos alunos inscritos em
‘Introducéo ao Unix’ também estéo inscritos em ramacdo em C’ ” pode ser usada pela
direcdo ou secretaria para planejar o curricul@kmw alocar recursos como salas de aula e

professores [FIG98].

4.4.4 PREVISAO

A previsdo é o mesmo que classificacdo ou estimatxceto pelo fato de que os
registros sao classificados de acordo com alguinalatfutura prevista. Em um trabalho de

previsao, o unico modo de confirmar a precisddaksificacdo é esperar para ver.

Essa tarefa € uma variante do problema de agrupampenafinidades, onde as regras
encontradas entre as relacdes podem ser usadasigraricar seqiéncias interessantes, que
serdo utilizadas para predizer acontecimentos qubsées. Nesse caso, ndo apenas a
coexisténcia de itens dentro de cada transacagertamte, mas também a ordem em que
aparecem, e 0 intervalo entre elas. Sequénciasnpade Uteis para identificar padrdes
temporais, por exemplo entre compras em uma lojaytiizacdo de cartbes de crédito, ou

ainda tratamentos médicos.

Exemplos de tarefas de previséo:
a) previsdo de quais clientes sairdo nos proxXimosseses;
b) previsdo da quantia de dinheiro que um clientézatéh caso seja oferecido a ele

um certo limite de cartdo de crédito.

4.4.5 SEGMENTACAO

A segmentacdo é um processo de agrupamento de opoudagio heterogénea em
varios subgrupos odusters mais homogéneos. O que a distingue da classificaggue a

segmentacdo ndo depende de classes pré-determinadas
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Essa segmentacdo é realizada automaticamente goritrabs que identificam
caracteristicas em comum e particionam o espagmengional definido pelos atributos. Os
registros sdo agrupados de acordo com a semelbatgy@ende do usuario determinar qual o
significado de cada segmento, caso exista algumtablwezes a segmentacdo € uma das
primeiras etapas dentro de um processbBata Mining, jA que identifica grupos de registros
correlatos, que serdo usados como ponto de padidafuturas exploracoes.

O exemplo classico € o de segmentacdo demogréfieaserve de inicio para uma
determinacdo das caracteristicas de um grupo se@ahdo desde habitos de compras até

utilizagdo de meios de transporte.

4.5 TECNICAS DE DATA MINING

Muitas das técnicas usadas em ferramentas atuddatdeMining se originaram na
pesquisa em inteligéncia artificial da década de §dincipio da década de 90. Entretanto,
agora essas técnicas passaram a ser utilizadasstermas de banco de dados de grande
escala, devido a confluéncia de diversos fatores gumentaram o valor liquido da
informacéo, dentre os quais se destacam [FIG98]:

a) a expansao e difusdo de sistemas transacionaimests: nos ultimos 15 ou 20
anos, computadores estdo sendo usados para captaranazenar informacoes
detalhadas de processos transacionais intensioo®) gendas, telecomunicacoes,
bancos e operacbes com cartdes de crédito. Os SGBIsam de algumas
centenas de transagdes por minuto para mais de@OL®, com excegdbes que
chegam a 30.000. Esse crescimento da capacidaderalessamento é
acompanhado de uma reducao equivalente do custrqguessamento, que ajuda a
disseminar a tecnologia e integra-la ao mercad@nge uma proliferacdo ainda
maior de sistemas de transacdes geradores de agaan

b) informacdo como vantagem competitiva: a necessidadmformacao resulta na
proliferacdo de grandes repositérios de daddatal Warehouses) que integram
multiplos sistemas operacionais para suporte as@iecimuitas vezes incluindo

dados de fontes externas, como registros demogséafic
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c) a difusdo de tecnologia de informacédo escaldvédusca da interoperabilidade
levou a recente adogdo da sistemas de informag@téesis, incluindo SGBDs,

ferramentas analiticas e troca de informacdesenacos de Internet/Intranet.

Por outro lado, a quantidade de dados brutos amadme esta crescendo rapidamente,
tornando o “espaco de decisdo” muito extenso e Exmpara os atuais sistemas de suporte a
deciséo.

[FIG98] explica que, por causa desta grande quasididde dados brutos, todo o
processo de KDD atual ainda requer pré/pos-procesgas dos dados, necessarios para
assegurar o melhor aproveitamento da aplicacamassténcia dos resultados. Atividades de
pré-processamento incluem a selecdo apropriadallaguntos de dados, por razbes de
desempenho, assim como complexas transformacddadids que servem de ponte para o
chamado “gap representacional”’, separacdo entrdadss e seu significado real. Poés-
processamento envolve a subselecdo de resultadimosns e a aplicacdo de técnicas de
visualizacdo para auxiliar o entendimento. Essa&latles sdo criticas para contornar alguns
problemas de implementacéo, tais como:

a) alta suscetibilidade a dados “sujos”: as ferransedData Mining via de regra
nao possuem uma estrutura dotada de semanticataoidea aplicagdo, e como tal,
tomam todos os dados factualmente. Torna-se neessénar precaucdes para
assegurar que os dados analisados sao “limposueo ppde significar uma
exaustiva analise dos atributos que alimentam g@itthos. Entretanto, um bom
processo de “limpeza de dadosata cleaning), certamente beneficia o processo
de Data Mining.

b) inabilidade para “explicar’ resultados em termosmbhnos: mesmo em aplicagdes
utilizando arvores de decisdo e regras de indugée, sdo capazes de gerar
informacédo sobre os atributos utilizados, o voluemdormato da informacéo
encontrada pode ser indtil sem um processamentmadi.

c) “gap” representacional: a maior parte das foneeglatlos das aplicacbes Data
Mining atuais esta armazenada em grandes sistemas melaci® seus dados estao
em geral normalizados, com os atributos espalhadosnultiplas tabelas. Além
disso, a maioria das ferramentas é restrita emoteos tipos de dados com as

guais podem operar, tornando-se necessario catagwdriaveis ou remapea-las.
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Conforme salienta [FIG98], um modelo produz um caistvalores a partir de um
dado conjunto de entradas. A analise dos dadasng freqiiéncia, o processo de construcao
de um modelo apropriado para os dados (figura M) ekemplo disso é uma regresséo linear,

onde € construida sobre um modelo em linha corguarge forma:
aX+bY+c=0

Onde a, b, c sdo os parametros e X e Y sdo awveaidPara um dado valor de X,

estima-se o valor de Y. Este tipo de modelo € usndais simples existentes.

O fato de um modelo existir ndo significa que prommara resultados precisos.
Existem bons e maus modelos e, medir seus ressltadom passo critico em seu uso e

desenvolvimento [FIG98].

Figura 7: Modelo recebe entradas e produz inforescd

Saldas

Mivel de conflanga

[BER97]

Na criacdo dos modelos, a entrada é geralmenteifispea claramente. Geralmente,
preparar os dados de sistemas para preencher amidodd um modelo — chamado de
depuragcdo de dados alata scrubbing — € mais desafiador do que a propria criacdo do
modelo. Os dados que alimentardo o modelo podemarafe escolha da técnica. Para
problemas fisicos, com muitas variaveis continuasedtrada, as técnicas de regressao
estatisticas normalmente funcionam muito bem. Quasdentradas tém muitas variaveis de
categorias, as arvores de decisdo funcionam mefhando a relacdo entre as entradas e a

saida de dados é dificil de ser estabelecidadas reeurais sdo as melhores opcoes.

Frequientemente a saida de dados de um modelo &fiesg@ em primeiro lugar e

geralmente é uma categoria ou uma variavel continua
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Segundo [BER97], para criar um modelo pBata Mining, deve-se ter em mente o
seguinte:
a) um dos perigos no uso de modelos € o0 excessoanércta de dados;
b) tanto oData Mining direto quanto o indireto usam modelos, mas de mr@ane
diversa;
c) alguns modelos expdem sua finalidade melhor quesiut

d) alguns modelos sédo mais faceis de aplicar quesutro

Cada técnica ddata mining possui tarefas onde elas sdo melhores aplicaRada
classe de aplicacdo edata mining tem como base um conjunto de algoritmos que serao
usados na extracdo de relacbes relevantes dentramde massa de dados: andlise de
sequéncias, clusterizacéo, classificacdo, estiamtivregras de associacdo. Outras técnicas
mais recentes incluem logica difudazgy logic) e algoritmos genéticos. Cada uma destas

propostas difere quanto a classe de problemas glgootmo sera capaz de resolver.

4.5.1 ANALISE DE SELECAO ESTATISTICA

7

A andlise de selecdo estatistica € uma forma dgpagrento usada para encontrar
grupos de itens que tendem a ocorrer em conjuntareenselecéo estatistica. Como técnica
de agrupamento, ela € util quando se deseja sabiritpns ocorrem ao mesmo tempo ou em
uma sequéncia particular [FIG98].

4.5.2 MBR

O MBR (Memory-Based Reasoning — raciocinio baseado em memoaria) € uma técnica
de data mining dirigida que usa exemplos conhecidos como modata fazer previsdes
sobre exemplos desconhecidos. O MBR procura oghosi mais proximos nos exemplos
conhecidos e combina seus valores para atribuoreslde classificacdo ou de previsao
[BER97].

Os elementos-chave no MBR sao a funcdo de distarsada para encontrar oS
vizinhos mais préximos e a funcdo de combinacae, aumbina valores dos vizinhos mais
proximos para fazer uma previsdo. Uma vantagem &R M sua habilidade de aprender
sobre novas classificagcbes simplesmente introdazima/os exemplos no banco de dados.

Uma vez encontrada a funcédo de distancia e a fudedoombinacdo corretas tendem a
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permanecer muito estaveis, mesmo com a incorpordedoovos exemplos para novas
categorias nos dados conhecidos. Alias, esta écanma&teristica que diferencia o MBR da

maior parte das outras técnicasdd&a mining.

4.5.3 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos aplicam a mecéanica da iganétselecdo natural a pesquisa
usada para encontrar os melhores conjuntos de paicamue descrevem uma funcao de
previsao. Eles sdo utilizados data mining dirigido e sdo semelhantes a estatistica, em que a
forma do modelo precisa ser conhecida em profuddid®s algoritmos genéticos usam 0s
operadores selecado, cruzamento e mutacdo paravdksgrsucessivas geracdes de solucdes.
Com a evolucdo do algoritmo, somente 0s mais px&ss sobrevivem, até as funcdes

convergirem em uma solucao ideal [BER97].

Esta técnica é apropriada para resolver os mespuss de problemas que as outras
técnicas dedata mining, mas ela também pode ser usada para aprimorar MBRsles

neurais.

4.5.4 DETECCAO DE AGRUPAMENTOS

Esta técnica constitui-se na construgdo de mogel@sencontrar dados semelhantes, e
estas reunides por semelhanca sdo chamadas des delysters). E uma forma dedata
mining ndo-direcionado, onde a meta € encontrar simédad ndo conhecidas anteriormente.
Existem muitas técnicas para encontrar gruposyimed métodos geométricos, estatisticos e
redes neurais [HAR98].

4.5.5 ANALISE DE VINCULOS

A andlise de vinculos segue as relagfes entretnegjipara desenvolver modelos
baseados em padrdes nas relagbes. Esse € umiaplamtconstrucdo de teoria gréfica de
data mining. Esta técnica ndo € muito compativel com a tegmwlde banco de dados
relacionais e sua maior area de aplicacéo é goatiesal, onde pistas sao ligadas entre si para
solucionar os crimes. As poucas ferramentas queesij enfocam mais a visualizacdo de

vinculos que a analise de padrbes [HAR98].
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4.5.6 ARVORES DE DECISAO E INDUCAO DE REGRAS

As arvores de decisdo sdo usadas palaaomining dirigido, mais especificamente a
classificagdo. Esta técnica divide os registroscdojunto de dados de treinamento em
subconjuntos separados, cada um descrito por ugra sgmples em um ou mais campos
[HAROS].

Uma grande vantagem nesta técnica € que o modadméexplicavel, ja que tem a
forma de regras explicitas. Isto permite as pesawvalkarem os resultados, identificando os
atributos-chave do processo.

4.5.7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais sdo modelos simples de intercesax@urais no cérebro, adaptados
para 0 uso em computadores e sdo, provavelmetdéenga dedata mining mais utilizada.
Elas aprendem com um conjunto de dados de treitammgeneralizando modelos para
classificac@o e previsdo. Esta técnica pode tamge¥rraplicada adata mining n&o-dirigido
(na forma de redes Kohonen e estruturas relacishaas previsbes em séries temporais
[HAROS].

Uma das principais vantagens na utilizacdo destaic#® é a sua variedade de
aplicacdo. Elas sao interessantes porque detecdndgs nos dados de forma analoga ao
pensamento humano. Mas existem duas desvantageseueauso:

a) adificuldade de interpretar os modelos produzmwselas;

b) a sensibilidade ao formato dos dados que as alamenpois representacdes de

dados diferentes podem produzir resultados diversos
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5 ANALISE DE CREDITO

5.1 INTRODUCAO

A decisdo em financas € sempre objeto de muitmados por parte dos executivos
financeiros. Em condi¢des limites, poderd signifioafracasso ou 0 sucesso de toda uma
administracdo. O ato de decidir, segundo [SEC96]a énais importante funcdo do
administrador e a que envolve a maior relacdo dusteficio, quando se trata do

administrador financeiro.

Pode-se compreender entdo, que uma decisao tdropddevera causar uma série de
efeitos no futuro, embora existam grandes dificlddaem estabelecer claramente estes
efeitos, ou mesmo instrumentos para detecta-lagstifica-los. O executivo financeiro esta
constantemente tomando decisGes dentro de um amldenmudancas, onde 0 risco e a
incerteza preponderam em termos de conjuntura edoaf politica e social [SEC96].
Apresenta-se nos topicos a seguir as questdesdeoadas mais importantes para um

processo de analise de credito.

5.2 PROCESSO DE TOMADA DE DECISAO

Em praticamente todas as atividades econdmicas,htomens de financas estdo
constantemente sujeitos as tomadas de decisdonqutgs vezes, podem representar o
fracasso ou 0 sucesso de determinado projeto,imain@ente em economias tao atribuladas
como a brasileira" [SEC96]. Toda vez que se toma datisdo, utiliza-se dados conhecidos
sobre o0 passado e faz-se previsdes sobre o fiBagundo [LEM76], previsdo € o processo
pelo qual a partir de informacdes existentes, adasitcertas hipoteses e através de algum

método de geracao, chega-se a informacdes sohtaro,fcom uma determinada finalidade.

Embora haja dificuldades no estabelecimento dgmaresso para tomada de deciséo,
[SEC96] identifica trés elementos que podem infbigeto:

a) experiéncia;
b) julgamento;

C) ambiente.



5.2.1 EXPERIENCIA

A experiéncia provém de um conjunto de situacGe&las por uma pessoa ou
empresa, e é tanto maior quanto maior for o nurder@xposi¢cdes ao processo decisorio.
Quando se pensa em experiéncia € importante coasm@umero de exposicoes a diferentes
processos de deciséo, o nivel de responsabilidadenblvido na tomada da decisdo, com

guem a compartilhou ou se era unica e, finaimesteesultados obtidos [SEC96].

5.2.2 JULGAMENTO

Normalmente uma decisao é tomada com base emié&xgas do passado, porém, em
algumas situacdes, se é obrigado a contrariar eriéxgia. "E nestas ocasides que aparece

certa habilidade inata aos tomadores de decis&iC98].

A ocorréncia destes fatos amplia a experiénciareluz a um ciclo que envolve
experiéncias e julgamentos. O julgamento tem malit@r com a questado politica dentro da
organizacao; isso deve levar a uma postura objeaiveealizacdo de um trabalho, de forma a
tomar-se a decisdo de qualidade boa ao invés de fimcurando a otima [SEC96]. O
julgamento €, ainda, o responsavel pelo exame dailplidade de a decisdo ser ou nao

efetivada.

5.2.3 AMBIENTE

O ambiente, dentro de um processo de tomada d&idedeve ser analisado sob dois
aspectos, antes e depois da decisdo. E fundangeietal ambiente, do ponto de vista anterior
ao instante da decis&o, seja cultivado para qé@cite o processo decisorio. E importante a
diversificacdo do fluxo de informacdes e a consw&do grupo que decide em relacdo a sua
cultura [SEC96].

No aspecto do ambiente pGs decisdo, [SEC96] deglezadeve ser levado em conta
que as decisfes podem afetar pessoas, suas crepigades e conceitos pré-estabelecidos.
Dentro deste quadro torna-se importante ao admadst ndo sé a tomada de decisdo, mas

também a explicagdo da mesma.
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5.3 RISCO

Na area financeira, o risco e a incerteza estéeseptes em um grande numero de
decisbes que, em conjunto, podem conduzir ao Bacas ao sucesso. A definicdo mais
simples e pratica parece ser dada por [SOL81kdréso grau de incerteza a respeito de um
evento”. Um "evento certo" é tratado no estudoptababilidades como correspondendo a
probabilidade de 100% de que ocorra. Desta foreeampre que estivermos diante de eventos
que apresentam certo grau de incerteza, podemaetsster uma correspondente

probabilidade de ocorréncia do evento" [SEC96].

O grau de incerteza, ou seja, 0 risco, estar@amtiente ligado com a probabilidade de
ocorréncia dos eventos em estudo. A condicéo lisgtd a condicdo de incerteza plena em
gue nao se quer ou ndo se tem condicdes de usaceito de probabilidades para a avaliacdo
do evento. E por meio da probabilidade que seacapinfluéncia da experiéncia, do
julgamento e do ambiente, em diferentes condic@eprdjecées de resultados, relativos a
uma questdo que sera objeto de decisdo. Nestasc@esda forma mais comum de
tratamento da questdo € a obtencdo de uma digtitbude probabilidades, sua média e

desvio.

5.4 ANALISE DISCRIMINANTE

Quando se tem uma situacdo em que se necessgéicta uma pessoa, por exemplo,
como participante de um grupo, dentro de um univets grupos, utiliza-se a analise

discriminante.

Segundo [PET73], a analise discriminante destna-®stabelecer um método para
atribuir itens a populactes predeterminadas. Tanpgm#ia ser definida como um instrumento
usado para encontrar semelhancas e diferencas dm$reou mais conjuntos. No caso da
analise discriminante aplicada ao processo de se@oede crédito, interessa saber quais
caracteristicas definem o "bom" cliente. Para idsfine-se como sdo o bom e o mau cliente
para determinada instituicdo. Esta definicho nameale é baseada em dados como
rentabilidade, fidelidade, nUmero de produtos aifips, etc. A definicho de bom e mau

cliente varia de instituicdo para instituicdo. Comno segundo passo, seleciona-se dois grupos
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de clientes daquela instituicdo, um de bons e adgreanaus, para que sejam determinadas
quais as caracteristicas comuns.

Por caracteristica, neste caso, devem ser coadmerariaveis como idade, tempo de
emprego, valor do patriménio, etc. Os valores Qe caracteristicas assumem Ssao

denominados de atributos. Abaixo, um exemplo akbrade [PET73] ilustra a andlise
discriminante.

Se aceitar todos os clientes que procurarem #uigdb, encontrar-se-a dezesseis

clientes bons para cada cliente mau. Esta relag@ie ger expressa dizendo-se que a
“probabilidade da populagéo” [PET73] é de dezegses um.

Supondo-se também que cada cliente mau gere unizmrenpédio de R$ 400,00 e que
cada cliente bom gere um lucro médio de R$ 20,0000 de equilibrio sera de 400/20, ou

seja, vinte para um. Isto equivale a dizer que pegéiso vinte clientes bons para pagar um
mau.

Imaginando-se que na amostra, as variaveis (eaistatas) idade e tipo de residéncia
tenham apresentado o seguinte comportamento:

Tabela 1: Tabela de escore de duas caracterisidade

Idade % de bons % de maus Probabilidade
Até 30 10 40 1/4
31a40 20 30 2/3
41 a50 30 20 3/2

Acima de 50 40 10 4/1
100 % 100 %

Na tabela 1 verifica-se que as probabilidades paraliente de 25 anos de idade seréo
de 16/1x(1/4)= 4/1. Partindo do pressuposto gpeno de equilibrio é de vinte para um, ndo

se pode aceitar este cliente. Clientes com estBl pepresentam um risco além do
estatisticamente aceitavel.
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No entanto, para um cliente de 50 anos de idadepralsabilidades serdo de
16/1x(4/1)=64/1. Neste caso, 0 risco apresentaddedior ao representado pelo ponto de
equilibrio (20/1), mostrando ser um cliente acatapois neste grupo da populagdo sao
encontrados sessenta e quatro clientes bons maar@u. Esta tabela, porém, ndo é de muita

utilidade, pois permitiria trabalhar apenas corartks com idade acima de 50 anos.

Acrescentando-se entao outra caracteristica a igesqegistra-se também se a pessoa
mora em casa propria ou alugada, supondo que doedesta carateristica tenha a seguinte

distribuicao:

Tabela 2: Tabela de escore de duas caracteristieas propria/alugada

Imovel % de bons % de maus Probabiliddde
Préprio 60 30 2/1
Alugado 30 60 1/2
Outros 10 10 1/1
100 % 100 %

Tem-se entéo as seguintes relacdes de probabilidade

a) 25 anos de idade e casa alugada = 16/1 x (1/4) <1,
b) 50 anos de idade e casa propria = 16/1 x (4/1x=2128/1;
c) 35 anos de idade e casa propria = 16/1 x (2/3 x=<44B/1.

Percebe-se que o0 acréscimo de mais uma caracteréstipliou a area de atuacao,
levando a concluir que quanto mais caracteristseagstudar, mais refinado sera o0 nosso

modelo. Na préatica sao utilizadas entre oito e @dazacteristicas [PET73].

5.5 MODELO DE ESCORAGEM

Ao estudar varias caracteristicas, deve-se analisgrau de correlacdo entre elas,

como observado na figura 8.
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Figura 8: Correlagéo entre caracteristicas.
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Transformando-se as probabilidades em pontos etamdm um grafico de sua

distribuicdo, obtem-se algo préximo da distribuigc@omal, as conhecidas curvas em forma
de sino (figura 9).

Figura 9: Distribuicdo de escore - 1.
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&bles de probabilidade

Este grafico, em numeros absolutos de bons e lerges ndo € muito Uutil para

leitura e analise. O mesmo gréfico, registrandegrtagens destes mesmos clientes facilita a
visualizagdo, como observado na figura 10.
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Figura 10: Distribuicdo de escore - 2.
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Supondo que se quisesse colocar um ponto dea68gontos, para eliminar todos os

maus clientes, perder-se-ia cerca de 40% dosedi@uatencialmente bons.

Figura 11: Ponto de corte 1.
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Entretanto, colocando-se o ponto de corte a 28, @intuito de incluir quase todos os

bons clientes, aceitar-se-a cerca de 50% dos efigmnittencialmente maus.

Figura 12: Ponto de corte 2.
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Assim, quanto mais afastadas estiverem as curvais, eficiente sera o sistema. A
distancia entre os picos das curvas € chamada okerdgéncia" e mede o "poder
discriminante” do sistema.

Figura 13: Divergéncia.
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6 O PROTOTIPO

6.1 INTRODUCAO

A proposta de construir um protétipo de um sistesyzecialista utilizando-se a teoria
dos conjuntos difusos e a técnicadaéa mining para analise de selecdo estatistica, aplicados
na area de andlise de crédito, objetiva apoiampeadtaista na realizacdo de suas tarefas. O
desenvolvimento de um prototipo deve necessari@mpossuir uma especificacdo, onde

define-se os requisitos da aplicacao.

O passo inicial da fase de especificacdo do sisteram levantamento de dados e
informagBes para nortear o desenvolvimento do ppao Este levantamento é feito
contatando-se o usuario, e elaborando-se uma c¢i@&sdgxtual, por exemplo. A partir desta
descricéo, parte-se para a etapa de modelagenotdipo. No capitulo 5 foi feita a descricédo
do processo de analise de crédito, e com as infd@iesacoletadas pode-se realizar diversas
representacdes que auxiliam a implementacdo d@tjpot de acordo com a modelagem

essencial.

6.2 MODELAGEM ESSENCIAL

Esta modelagem mostra, como o préprio nome dizssgneia do sistema a ser
desenvolvido. E composta pelos modelos ambientaingortamental. O modelo ambiental
visa mostrar como o sistema interage com o ambexteyrno e o modelo comportamental

indica o que o sistema deve fazer para interagir c@mbiente externo.

O modelo ambienteal € composto por um diagramaulexto, que representa o fluxo
de dados, e por uma lista de eventos, que repeeasrtarefas que devem ser executadas no

sistema. A figura 14 mostra o diagrama de contexto.

Figura 14: Modelo Ambiental - diagrama de contexto.
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Os eventos do prot6étipo sao:

Cliente solicita cadastramento.
Analista define perfil do cliente ideal.

Analista de Crédito efetua analise dos dados cadissio Cliente.

w0 NP

Emissao do Relatério de Limite de Crédito.

No modelo comportamental desenvolve-se o diagranfluxio de dados, dicionério de
dados e modelo entidade x relacionamento (MER).ERM um modelo conceitual de dados
que representa, através de um diagrama, as assexiexistentes entre as entidades de dados,
ou seja, demonstra relacdo existente entre oummsj de dados definidos a partir do
levantamento realizado. Para o protétipo que pdetse desenvolver, as figuras 15 e 16

mostram o diagrama de fluxo de dados (DFD), o MERJ&ionario de dados elaborados.

Figura 15: Modelo Comportamental - diagrama dedld& dados (DFD).

1) Dados pessoais Dados

MANTER

CLIENTE > CADASTRO DE —»  Pessoais
DADOS
PESSOAI
issionai MANTER
2) CLIENTE Dados proflssmna:l CADASTES DE Prggggiz o
DADOS
PROFISSIONAI
3) CLIENTE Dados adicionais MANTER Dados
> CADASTRO DE — > Adicionais
DADOS
ADICIONAIS
4) ANALISTA Deflnl@ao de perfi DEFINIR PERFIL Arquivo de
DE > DO CLIENTE Perfil
IDEAL
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ibuica imi ATRIBUIR o
5) ANALISTA Atribuic&o de Ilmg ATRIBUR lel_te de
DE v 4 Crédito
- CREDITO DO
CREDITO CLIENTE
6)  Limite de GERAR Rel. Limite Crédit] ANALISTA
- RELATOLORIO I
Credito DE LIMITE DE > DE
: CREDITO
CREDITO

Figura 16: Modelo Entidade x Relacionamento.

Dadoz Peszoais

CPF

Mome

Sexn

Rua

Miamern

Bairro

Cidade

Estado

CER

Maturalidade

Data de Mascimento

01

pogsui

1

1 1

poszui 01

pogzui

0.1

Dicionario de dados:

Dadoz Adicionais

(CPF (FK)

Estado cwil
Mdmera de filhos
Grau de instrugdo
Tipo de residéncia
Tipo de weiculo
Conceito subjetivo

Limites de Crédito

CPF (FK)

“alor calculado
“alor deferido
Data do limite

Dados Profigzionais

[CPF (FK)

Frofissdo

Renda mensal
Mome da empresa
Tempo de emprego

Argquivo de peril

|dade ideal

Residéncia ideal
Yeiculo ideal

Instrugdo ideal

Estado civil ideal

Tempo de emprego ideal
Sexo ideal

Dados Pessoais = CPF + { nome + sexo + rua + nusnbeirro + cidade + estado + CEP +

naturalidade + data de nascimento}
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Dados Profissionais = CPF + { profissdo + rendasakf nome da empresa + tempo de em-
prego}
Dados Adicionais = CPF + { estado civil + numerditheos + grau de instrucao + tipo de re-
residéncia + tipo de veiculo + conceito stingg
Atribuicao de Limite = {CPF + valor deferido}
Relatorio de Limite de Crédito = CPF + nome + dahitdimite + valor calculado + valor de-
ferido}

A partir do MER séo definidas as tabelas que coagorprojeto 16gico do protétipo,

definidas na forma da entidades identificadas,rdasa seguir:

a) Tabela Dados Pessoais: CPF, nome do cliente, sgxonumero, bairro, cidade, estado,

CEP, naturalidade e data de nascimento;

b) Tabela Dados Profissionais: CPF, profissdo, salarmme da empresa e tempo de

emprego;

c) Tabela Dados Adicionais: CPF, estado civil, numaedilhos, grau de instrucao, tipo de

residéncia, tipo de veiculo e conceito subjetivo;
d) Tabela Limite de Crédito: CPF, valor calculadopvaleferido e data do limite.

e) Arquivo de Perfil: idade ideal, residéncia ideajoulo ideal, instrucéo ideal, estado civil
ideal, tempo de emprego ideal e sexo ideal.

6.3 PLATAFORMA DE DESENVOLVIMENTO

O prototipo foi desenvolvido para a plataforma PCambiente Windows, utilizando-
se um microcomputador com processador Celeron 3l&/182, e 64 Mb de memdria RAM. O
aplicativo final requer no minimo processador deé) 1@hz, porém, com queda de
performance. Para implementar o prototipo optopede ambiente de programacao visual

Borland Delphi, em sua verséo 4.0, pela faciliddeese conseguir literatura e por ja possuir
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algum conhecimento sobre ela. O ambiente de pragaon Delphi possui algumas
caracteristicas merecedoras de destaque, comordéagsmm baseada em formularios e
orientada a objetos, compilador extremamente ra@dporte a banco de dados, integracéo

com a programacao em Windows e sua tecnologiameaaentes” [CAN98].

6.4 AQUISICAO DO CONHECIMENTO

Para a aquisicdo do conhecimento necessario pdesenvolvimento do prototipo,
foram feitas entrevistas com funcionarios do Bashe®rasil S.A., especialistas em analise de
crédito. Destas entrevistas foram obtidas inforraag6apitulo 5) que, aliadas a dados obtidos
junto a literatura especializada, deram base aendefvimento do protétipo no que tange a

aquisicao do conhecimento.

Para dar entrada dos conhecimentos necessarits;spado menu principal (janela -
Creditor) onde existe a chamada para o cadastiadfatenacdes dos clientes. As figuras 17 e

18 apresentam o menu principal e 0 menu de cadastro

Figura 17: Menu principal (Creditor).

| |

Cadastro Perfil Limite | Sobre | Sair |
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Figura 18: Cadastro.

[ Cadﬁstms

A ordem na aquisicdo do conhecimento é dada pdinodos botdes na tela, de cima

para baixo:

a) Dados Pessoaisns dados pessoais do cliente consistem em inf@esagcerca de

sua identificacdo e local de residéncia (figurg 19)

Figura 19: Dados Pessoais.

¥ Dados Pessoais

I R B

GBY.441.129-49
wantoir feiten

antonio dawveiga

victor koncler hlurnenau
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b) Dados Profissionais:os dados profissionais do cliente consistem ewrnmicoes

acerca de sua ocupacao profissional (figura 20);

Figura 20: Dados Profissionais.

/ Dados Profissionais

o] =[]

Mais de dez anos

hanco do brasil

c) Dados Adicionais: os dados adicionais do cliente consistem em irdgd®s
complementares, nado relacionadas diretamente canosupacao profissional
(figura 21);

Figura 21: Dados Adicionais.

 Dados Adicionais

Prapria fina

Financiada Regular
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6.5 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

A forma de representacdo do conhecimento escoffada 0 sistema especialista é a
forma de tabelas. Com a utilizacdo do ambiente rdgramacéo Delphi 4.0, optou-se por
montar uma estrutura de dados organizada em tabeldagpo Paradox 7, fazendo uso do
Database Desktop 7, utilitario que compde o Delpkitabelas definidas no prototipo séo:
DadosPessoais.DB, Dados Profissionais.DB, Dados#dits.DB e Limites.DB. As trés
primeiras tabelas referem-se aos dados cadastsisliéntes, adquiridos conforme relatado
no item anterior. A tabela Limites.DB sera descritais a frente, quando for relatado o
processo de definicdo dos limites de crédito da céidnte.

6.6 LIMPEZA DE DADOS

Para que o especialista realize a andlise de datdece determine um limite de
crédito para este, é necessario que seja defimdpaufil de cliente a ser tomado como base.
Para definir este perfil, os especialistas utilizangeralmente da analise discriminante,
descrita no capitulo 6.4. Como alternativa a estegsso, foi implementada a etapa do
processo de KDD denominada limpeza de dados.

A implementacdo baseou-se em pesquisas na basafalenacdes, através de
instrucdes em SQLSructured Query Language - linguagem de consulta estruturada), que €
uma linguagem de consulta e manipulacdo de baneodados. Estas pesquisas tem por
finalidade identificar alguns dados dos cliente® éiem de afinidade é o conceito subjetivo

"bom". Os resultados das consultas a base de ddtosratados de diversas formas, de
acordo com a variavel que se esta definindo. Paja@esito idade é feita uma média entre as
idades das pessoas selecionadas. Para os demaitogjueesidéncia, veiculo, grau de

instrucdo, estado civil, tempo de emprego e sexajerificado qual situagdo € encontrada

com maior frequéncia.

O processo € disparado na tela "Perfil Desejad@ssada através do botéo "Perfil" da

tela principal, quando o botdo "Procurar Perfilobonado. (figura 22).
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Figura 22: Perfil Desejado.

/ Perfil Desejado

lladle ideal I
Residencia ideal I
Weiculo ideal I
Erocurar Perfil
Instrucao iceal I

Estado civil ideal I
Tempo de emprego ideal I
Sexo ideal I

Fechar |

As informacdes definidas pelo processo executadiermposer gravadas no arquivo

"Perfil.dat" acionando-se o botéao "Gravar perfil".

6.7 MODELAGEM DIFUSA

Partindo do menu principal, através do botdo "Pedtiona-se o0 modulo de definicdo
do limite de crédito do cliente (figura 23). Nestédulo sado realizadas iteracbes sobre a base
de conhecimento, com o uso de logica difusa, catdralo informacdes desta base com as

informacdes do cadastro do cliente.

Figura 23: Limite de crédito.

 Limite de Crédito

] = ] [ x| e

Atualizar dados

CPF

Dita clo limite |na;1n;1999 ~] Calcular
“alor calculado I Fi$1.500,00
“alor deferido I R 1.800,00

Imprimir | Eechar
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Os dados dos limites de crédito ja definidos podenrecuperados digitando-se o CPF
do cliente no campo préprio e acionando-se em daguibotdo "Recuperar”. Se ndo houver
limite definido, pode-se calcular o limite acionargk o botdo "Calcular”. Apos informado o
valor deferido para o cliente, pelo especialistie @ode ser gravado na tabela Limites.DB,

referida no capitulo 7.3. Estes dados também paaenmpressos.

6.7.1 CONJUNTOS DIFUSOS

Para calcular o limite de crédito foram definidamjontos difusos das informacdes
representadas pelos requisit8alario, Instrucdo, ldade, Tempo de empregoe Filhos,

conforme descrito a seguir:
a) Para o requisit&alario foram criados trés conjuntos difusos:

- 1° conjunto ¢é constituido dos valores que iniciamzeno e terminam em 500.
Conjunto: (0,00 a 500,00) reais.

- 2° conjunto é constituido dos valores que iniciam 04 e terminam em
3.000. Conjunto: (501,00 a 3.000,00) reais.

- 3° conjunto é constituido dos valores superiores0813.Conjunto: (3.001,00

ao infinito) reais.

b) Para o requisitdnstrucdo, o conjunto difuso foi construido tendo por base o
namero de anos necessarios para se alcancar eaddegformacédo. Para cada grau
foi definida uma variavel linguistica, associadanamero de anos necessarios para
seu atingimento. Conjunto: (analfabeto, primarimagio, segundo grau, terceiro

grau, pos-graduacao, mestrado, doutorado).

c) No caso do requisitlilade, o conjunto difuso foi construido a partir da imi@acao
do perfil definido, conforme explicado no tépic®.6Esta informacdo é tomada
como valor maximo inteiro positivo, sendo que o aremalor inteiro positivo
sempre sera 0 (zero). O limite superior é defipdla variavel "ldade" do perfil do

cliente ideal definido.
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d) No requisitoTempo de Emprego o conjunto difuso foi construido definido-se
cinco intervalos de tempo associados a variaveguisticas. Conjunto: (até um

ano, um a dois anos, trés a cinco anos, seis ambsz mais de dez anos).

e) Para o requisitéilhos, a construcdo do conjunto difuso foi construidbnitko-se
cinco variaveis linguisticas que sédo associadasiaro de filhos, iniciando-se em
zero e chegando-se ao limite superior estabelecano maior do que trés.

Conjunto: (nenhum, um, dois, trés, mais de trés).

Para as demais caracteristicas ndo é possivel wmaconjunto difuso porque as
informacgBes estdo em um estado Unico. Como exetapios o caso do sexo, que s pode

possuir dois estados: masculino e feminino.

6.7.2 FUNCOES DE PERTINENCIA

Como descrito no capitulo 4.2, funcdo de pertirécuma funcdo matematica que
tem como resultado o grau de pertinéncia de camtaegito de um conjunto difuso. Para cada
conjunto difuso criado, citados no capitulo anterfoi criada uma ou mais funcdes de

pertinéncia, descritas a seguir, com informac¢oésl@abjunto a especialistas:

a) Salario: Existem neste caso trés funcdes de pertinéncinfige 1), uma para
cada faixa de valor definida. A primeira para safainferiores a R$ 500,00, a
segunda para valores entre R$ 500,00 e R$ 3.000®€erceira para valores acima
de R$ 3.000,00.

— Funcéo de pertinéncia 1: FP = (300/30)
— Funcéo de pertinéncia 2: FP = (300/15)
— Funcéo de pertinéncia 3: FP = (300/10)

b) Instrucdo: Se o grau de instrucdo do cliente for igual aopddil definido, é
atribuido o grau de pertinéncia igual a 100, casurério, € aplicada a funcdo
abaixo, onde o valor linguistico é atribuido derdoocom a variavel linguistica.

Para cada grau de instrucéo, identificados atrde&svariaveis linguisticas, sao
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definidos os valores linguisticos, atribuindo-se wator numérico, correspondente

ao numero de anos necessarios para aquela formacéo.
FP = (valor linguistico /tempo total de graduac&0)*

c) ldade: Sdo duas funcdes de pertinéncia, sendo uma paralgua idade do cliente
for inferior a idade do perfil, outra para quandett idade superior, e a terceira
para quando tiver idade igual, quando o valor dgr@acia sera 100.

— Funcéo de pertinéncia 1: FP = ((Idade cliente-ddaetfil)/ Idade perfil)*100)

- Funcédo de pertinéncia 2: FP = ((ldade perfil- Idadente)/ Ildade
cliente)*100)

d) Tempo de Emprego:Quando o tempo de emprego do cliente for igualaperfil
definido, é atribuido o grau de pertinéncia igudlo@, caso contrario, € aplicada a
funcdo abaixo, onde o valor linguistico é atribui® acordo com a variavel
linguistica. Para cada tempo de emprego, iderdifisaatravés das variaveis

linguisticas, sao definidos os valores linglisti@sbuindo-se um valor numérico.
FP = (valor linguistico /10)*80.

e) Filhos: Para cada variavel linguistica criada € atribuisho valor liguistico.
Quando o valor linguistico for igual a dois, étaiido o grau de pertinéncia igual a
100, caso contrario, é aplicada a funcéo de peia&@baixo.

FP = 100 - ((valor linguistico/10)*80).

Para as demais variaveis existem somente duasesird@® pertinéncia. A primeira

possui valor de pertinéncia igual a 1,0, quanddiemte possui a caracteristica desejada. A

segunda atribui valor de pertinéncia igual a 0,0.

6.7.3 MAQUINA DE INFERENCIA

A inferéncia é realizada através da aplicacdo dagfks de pertinéncia aplicadas

conforme selecdo, de acordo com as informacfes edfl plesejado, manipulando os
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conhecimentos armazenados na base de conhecimentosaquina de inferéncia foi
programada com instru¢des do tipo:

SE <informagao> menor que <condi¢ao>

ENTAO dispara funcao de pertinéncia;

O processo de inferéncia manipula os conhecimaemtzsmndo os dados armazenados
do perfil desejado com os dados do cliente, atrdagésuncdes de pertinéncia. Quando nao ha
func@o de pertinéncia, é verificado somente sendic@o procurada existe ou ndo na base de
dados do cliente.

Como resultado € encontrado o grau de pertinémtia e cliente analisado e o perfil
do cliente definido conforme explicado no tépicé.6Com este grau de pertinéncia, foi
utilizada uma féormula que concluira qual a sugest@d.imite de Crédito a ser proposta
(apéndice 1).

6.8 TESTES REALIZADOS

Para testar o protétipo da forma mais abrangentssipel, foi efetuado o
cadastramento de diversos clientes ficticios, cenmais diversas caracteristicas, tentando
compreender a maior quantidade de variacOes. Ratificar outras funcdes do moédulo de
cadastramento, foram testadas também as opcoesclsd®, alteracdo e navegacdo pelas

informagdes das tabelas.

Foram realizadas vérias definicbes de perfil, emerdbs momentos do processo de
cadastramento, como forma de observar as alteralg@esaracteristicas definidas, de acordo
com o0 aumento da base de dados. Para cada pérfiddeforam escolhidos aleatoriamente

diversos clientes cadastrados, e definidos seute$rde crédito.

Para exemplificar o processo de inferéncia que dedefinicdo do limite de crédito de
um cliente, sera usado um perfil exemplo (tabela I}emonstradas as inferéncias realizadas
para um cliente exemplo (tabela 4). A seguir érnitesa processo de inferéncia realizado com
os dados de exemplo, e o calculo do valor a sarglagao analista como Limite de Crédito a

ser definido para o cliente em analise.
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Tabela 3: Perfil exemplo

Idade ideal 23 anos
Residéncia ideal De familiares
Veiculo ideal Préprio

Instrucao ideal Mestrado

Estado civil ideal Solteiro

Tempo de emprego ideal Dois a cinco anos
Sexo ideal Feminino

Tabela 4: Dados cadastrais do cliente exemplo

ldade 22 anos
Residéncia Prépria

Veiculo Préprio

Instrucao Terceiro grau
Estado civil Solteiro

Tempo de emprego Dois a cinco anos
Sexo Masculino

Numero de filhos Nenhum

Salario R$ 2.900,00

Regra 1
SE Idade do Client&p) = Idade do Perfil43)
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100
SENAO SE Idade do Client&2) > Idade do PerfilZ3)
ENTAO Valor de Pertinéncia = ((Idade do Clientdade do Perfil) /Idade do
Perfil)*100
SENAO Valor de Pertinéncia = ((Idade do Pef8)(- Idade do Cliente2Q)) /Idade do
Cliente 22))*100

Valor de Pertinéncia ldade5s

Regra 2

SE Residéncia do ClientBroprig = Residéncia do PerfiDe familiare$
ENT@O Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia =0

Valor de Pertinéncia Residéncid®d=

Regra 3

SE Veiculo do ClienteRroprig = Veiculo do Perfil Rroprig

ENT@O Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia =0

Valor de Pertinéncia Veiculo 200
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Regra 4

SE Estado Civil do Cliente&splteirg = Estado Civil do Perfil§olteirg
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia = 0

Valor de Pertinéncia Estado Civil180

Transformacéo das variaveis linguisticas de instruo em valores
SE Instrucao do Client& ¢rceiro graji= Terceiro grau’
ENTAO Valor Linguistico = 16;

Regra 5

SE Instrucdo do Clientd érceiro gray= Instrucao do PerfilMestradg
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia = (Valor Lingiiisticts)/24)*80

Valor de Pertinéncia Instrugaos3

Transformacédo das variaveis linguisticas de tempoedemprego em valores
SE Tempo de Emprego do Clienkofs a cinco angs= 'Dois a cinco anos'
ENTAO Valor Linguistico = 6;

Regra 6

SE Tempo de Emprego do Clieni2ofs a cinco angs= Tempo de Emprego do Perfiddis a
cinco ano¥

ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia = (Valor Linglistico/A%0)

Valor de Pertinéncia Tempo de Empregd09

Regra 7

SE Sexo do ClienteMasculing = Sexo do PerfilkRemining
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia = 0

Valor de Pertinéncia SexoG-

Transformacéo das variaveis linguisticas de numerde filhos em valores
SE Numero de Filhos do Clientdgnhun) = 'Nenhum'

ENTAO Valor Linguistico = 2;

Regra 8

SE Numero de Filhos do Clientdgnhun) = 'Nenhum'
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100
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SENAO Valor de Pertinéncia = 100 - ((Valor Lingiist10)*80)

Valor de Pertinéncia Niumero de Filho460

Regra 9

SE Salario do Client&(900 < 500

ENTAO Valor de Pertinéncia = (300/30)

SENAO SE Idade do Client&.000 < 3000
ENTAO Valor de Pertinéncia = (300/15)
SENAO Valor de Pertinéncia = (300/10)

Valor de Pertinéncia Salario26

Calculo do Limite de Crédito

Limite de Crédito Sugerido = ((VP_ldade + VP_ResiMP_Veiculo
+ VP_Instruc + VP_EstCivil + VP_TpEmpr
+ VP_Sexo + VP_Filhos) /800) * ((VP_Salario
* Salario do Cliente) / 100)) * 12);

Limite de Crédito Sugerido = (((5 + 0 + 100 + 1083+ 100 + 0 + 100) /800)
*((20 * 2.900) / 100) * 12);

Limite de Crédito Sugerido = R$ 3.985,00
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7 CONCLUSOES E SUGESTOES

7.1 CONCLUSOES

A proposta do presente trabalho foi de demonstratileaacédo da tecnologia dos
sistemas especialistas, unindo a teoria dos cayudifusos e técnicas diata mining,
aplicados na area de analise de crédito para [eflsmas, objetivando auxiliar o profissional

responsavel por esta tarefa a definir um valoridete de Crédito.

O sistema especialista no dominio do conhecimemigual foi construido demonstrou
que os objetivos pretendidos foram alcangados,rmese muito Util a unido da teoria dos
conjuntos difusos e técnicas dlata mining. A soma desta tecnologias demonstrou a
possibilidade de utilizacdo de sistemas espe@alisd area de analise de crédito para pessoas
fisicas, na forma de uma ferramenta de apoio asd@ecliberando o especialista para outras

atividades correlacionadas.

Constatou-se que alguns problemas do mundo reaktegtado a necessidade de tratar
dados imprecisos e qualificativos. Mostra-se neatepo, uma crescente aplicacédo da logica
difusa. As perspectivas neste area sao promisgotae sistemas especialistas podem fundir-
se a técnicas ddata mining e a teoria dos conjuntos difusos para soluciongrmhlemas

cada vez mais complexos.

7.2 LIMITACOES

O protétipo construido possui algumas limitagcdesna@ geralmente acontece em
trabalhos desenvolvidos em um espaco curto de tesopm o definido para este estudo.

Pode-se citar as seguintes limitacdes:
a) uso de poucas variaveis na definicdo do perfillgdmie ideal desejado;

b) ndo implementacdo de mdédulo de manutencdo dasregaretando necessidade

de alteracdo do cédigo fonte do protétipo;

c) néo foi realizado estudo comparativo sobre as ¢ésniledata mining a fim de

identificar qual se mostraria mais adequada aewoj



7.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para as tecnologias apresentadas neste estudarosicaminhos poderdo se abrir,
mostrando um vasto numero de aplicagfes possiMeiscaso especifico deste trabalho,
poderia ser feito um estudo mais aprofundado golieo processo de analise de crédito.

Poderia ser feito um estudo mais detalhado sobréé@sicas dedata mining,
especificamente sobre analise de selecdo esttisiprimorando 0 processo aqui

implementado.

Quanto ao uso de logica difusa associada em umnssespecialista, poderia ser

realizado um estudo comparando os diversos métteldssfusificagdo existentes.
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APENDICE 1 - REGRAS DE INFERENCIA

Regra 1
SE Idade do Cliente = Idade do Perfil
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100
SENAO SE Idade do Cliente > Idade do Perfil
ENTAO Valor de Pertinéncia = ((Idade do Clientdade do Perfil) /Idade do
Perfil)*100
SENAO Valor de Pertinéncia = ((Idade do Perfilade do Cliente) /Idade do
Cliente)*100

Regra 2

SE Residéncia do Cliente = Residéncia do Perfil
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia =0

Regra 3

SE Veiculo do Cliente = Veiculo do Perfil
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100
SENAO Valor de Pertinéncia =0

Regra 4

SE Estado Civil do Cliente = estado Civil do Perfil
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia = 0

Transformacéo das variaveis linguisticas de instruo em valores
SE Instrucao do Cliente = ‘Analfabeto’
ENTAO Valor Linguistico = 0;

SE Instrugdo do Cliente = 'Primario’
ENTAO Valor Linguistico = 5;

SE Instrucéo do Cliente = 'Ginasio’
ENTAO Valor Linguistico = 8;

SE Instrucéo do Cliente = 'Segundo grau’
ENTAO Valor Linguistico = 11;

SE Instrucao do Cliente = "Terceiro grau’
ENTAO Valor Linguistico = 16;



SE Instrucéo do Cliente = 'Pés-graduagao’
ENTAO Valor Linguistico = 18;

SE Instrucao do Cliente = 'Mestrado’
ENTAO Valor Linguistico = 21;

SE Instrugéo do Cliente = 'Doutorado’
ENTAO Valor Linguistico = 24;

Regra 5

SE Instrucéo do Cliente = Instrug¢ao do Perfil

ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia = (Valor Lingliistico/28Q

Transformacédo das variaveis linguisticas de tempoedemprego em valores
SE Tempo de Emprego do Cliente = 'Até um ano’
ENTAO Valor Linguistico = 2;

SE Tempo de Emprego do Cliente = 'Um a dois anos'
ENTAO Valor Linguistico = 4;

SE Tempo de Emprego do Cliente = 'Dois a cinco'anos
ENTAO Valor Linguistico = 6;

SE Tempo de Emprego do Cliente = 'Cinco a dez anos'
ENTAO Valor Linguistico = 8;

SE Tempo de Emprego do Cliente = 'Mais de dez anos'
ENTAO Valor Linguistico = 10;

Regra 6

SE Tempo de Emprego do Cliente = Tempo de Empredeedfil
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia = (Valor Linglistico/A%0)

Regra 7

SE Sexo do Cliente = Sexo do Perfil
ENTAO Valor de Pertinéncia = 100
SENAO Valor de Pertinéncia = 0

Transformacéo das variaveis linguisticas de numerde filhos em valores
SE Numero de Filhos do Cliente = 'Nenhum'
ENTAO Valor Linguistico = 2;
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SE NNIJmero de Filhos do Cliente ='Um'
ENTAO Valor Linguistico = 4;

SE NNIJmero de Filhos do Cliente = 'Dois’
ENTAO Valor Linguistico = 6;

SE N~umero de Filhos do Cliente = 'Trés'
ENTAO Valor Linguistico = 8;

SE NNIJmero de Filhos do Cliente = 'Mais de trés'
ENTAO Valor Linguistico = 10;

Regra 8

SE Numero de Filhos do Cliente = 'Nenhum'

ENTAO Valor de Pertinéncia = 100

SENAO Valor de Pertinéncia = 100 - ((Valor Lingiiist10)*80)

Regra 9

SE Salario do Cliente < 500

ENTAO Valor de Pertinéncia = (300/30)

SENAO SE Idade do Cliente < 3000
ENTAO Valor de Pertinéncia = (300/15)
SENAO Valor de Pertinéncia = (300/10)

Célculo do Limite de Crédito

Limite de Crédito Sugerido = ((VP_ldade + VP_ResMP_Veiculo + VP_Instruc
+ VP_EstCivil + VP_TpEmpr + VP_Sexo + VP_Filhos)
/800) * ((VP_Salario * Saléario do Cliente) / D8 12);
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