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Resumo

A concessao de crédito a pessoas fisicas por parte de agentes financeiros exige
uma avaliacao do perfil de cada um dos “candidatos a cliente”. Tais agentes ne-
cessitam de ferramentas com as quais possam identificar e conceder empréstimos a
clientes potencialmente bons pagadores, recusando-o a clientes potencialmente maus
pagadores. Como vem crescendo o nimero de agentes financeiros, autorizados ou
nao, a efetuar essa modalidade de transacao a concorréncia entre eles pelo “cliente
em potencial” tem se acirrado.

Uma das ferramentas para deteccao de um bom cliente e sua imediata aceitacao
consiste no emprego dos modelos Credit Scoring (Avalia¢ao Objetiva para Concessao
de Crédito), que possibilitam, rapidamente, a classifica¢do deste em “bom” ou “mau”
cliente.

No presente trabalho, desenvolve-se uma analise comparativa entre os resulta-
dos obtidos pelas metaheuristicas Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle
Swarm Optimization - PSO) e Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm - GA) na
elaboragao de um modelo de Credit Scoring.

A metodologia empregada baseia-se na aplicacao dessas metaheuristicas sobre
um banco de dados com o historico de clientes, de forma a se definir pela concessao
ou nao do crédito pretendido. Os testes computacionais realizados tomaram por
base trés instancias, para quais, as solugoes encontradas com o emprego da meta-
heuristica PSO foram superiores as solucoes encontradas com a metaheuristica GA.

Palavras-Chave: Modelos de Credit Scoring, Metaheuristicas, Otimizacao por En-
xame de Particulas, Algoritmos Genéticos.
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Abstract

The granting of credit to individuals by financial agents requires an assessment of
the profile of each of the “prospective client”. Such agents need tools with which they
can identify and lend to customers, potentially good payers, denying it to potentially
bad payers. As the number of financial agents, authorized or not, making this type
of transaction is growing, the competition between them for the potential customer
is getting tougher.

One of the tools for the detection of a good customer and his immediate ac-
ceptance is based on the use of Credit Scoring models (Objective Evaluation for
Granting of Credit), which rapidly provides his classification as a “good” or a“bad”
customer.

The present study develops a comparative analysis between the results obtained
by the metaheuristic Particle Swarm Optimization - PSO and Genetic Algorithm -
GA to design a credit scoring model.

The methodology is based on the application of metaheuristics on a database
with a history of customers in order to decide whether or not to grant the desired
credit.

The performed computational tests were based on three instances and the solu-
tions found with the PSO metaheuristic were better than those found with the GA
metaheuristic.

Keywords: Credit Scoring Models, Metaheuristics, Particle Swarm Optimization,

Genetic Algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Preliminares

A concessao de crédito para pessoas fisicas e juridicas é pratica muito comum nas
sociedades capitalistas. Esse procedimento aquece a economia podendo influenciar
na geracao de empregos, no aumento do PIB, nas exportacoes e importacoes, entre
outros.

Os modelos de avaliacao objetiva para concessao de crédito sao denominados:
Credit Scoring. O presente trabalho trata o tema de concessao de crédito sempre
como credit scoring.

O chamado problema de credit scoring é, basicamente, a busca por um modelo
eficiente na avaliacao para a concessao do crédito, e na avaliacao do risco de crédito.
Por esse motivo tém-se aplicado diversas técnicas para a elaboracao de um modelo
de credit scoring.

Segundo Arnaud et al. (2005), modelos de credit scoring baseados em analise
discriminante foram os pioneiros e ainda continuam sendo utilizados. Mas, esse
método tem como desvantagem a necessidade de considerar algumas suposicoes a
respeito da base de dados, tais como, linearidade e distribuicao normal.

Geralmente, os modelos de credit scoring sao elaborados a partir de um histo-
rico de clientes. Posteriormente, esse modelo é empregado na tomada de decisao a
respeito de um candidato a cliente.

Gongalves e Gouvéa (2006) destacam algumas das diversas técnicas empregadas

na obtencao de um modelo de credit scoring:
e Regressao Logistica
e Arvore de Classificacio

e Redes Neurais
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e Algoritmos Genéticos

e Analise Discriminante

No presente trabalho utilizou-se as metaheuristicas Otimizacao por Enxame de
Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) e Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithm - GA) na obten¢ao do modelo de credit scoring.

Essas técnicas foram aplicadas em trés bases de dados (instancias) e os resultados
foram analisados e comparados com os resultados de outros autores. Observou-se
que o emprego das metaheuristicas PSO e GA na construcao de um modelo de credit

scoring foi satisfatorio.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral a aplicacao das metaheuristicas
- Otimiza¢ao Por Enxame de Particulas (PSO) e Algoritmos Genéticos (GA) - na

elaboracao de um Modelo de Credit Scoring.

1.2.2 Objetivos Especificos

O presente trabalho tem como objetivos especificos:

e Verificar a relevancia da aplicacao de técnicas metaheuristicas em modelos de

credit scoring;;

e Analisar o comportamento das Metaheuristicas PSO e GA na elaboracao de

um modelo de credit scoring;

e Aplicar as metaheuristicas PSO e GA sobre as bases de dados, que foram,
anteriormente, solucionadas com o emprego da Analise Discriminante e dos

Algoritmos Genéticos, com o objetivo de comparar seus desempenhos;

e Aplicar as metaheuristicas PSO e GA em uma base de dados com grande

numero de clientes para verificar a eficiéncia dessas técnicas.
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1.2.3 Justificativa para o Trabalho

A concessao de crédito é um procedimento muito utilizado em todo o mundo.
No Brasil, essa pratica é cada vez mais empregada, e seu impacto na economia é
altamente significativo. Os modelos de credit scoring tém auxiliado as instituigoes
financeiras a fornecerem, de forma mais eficiente, crédito as pessoas e empresas.

As instituicoes financeiras, ao oferecerem crédito a pessoas fisicas, necessitam
conhecer o risco de crédito envolvido em cada transacao (risco de uma futura ina-
dimpléncia). Por isso, essas institui¢oes tém buscado desenvolver modelos de credit
scoring que informem, com boa precisao, se um cliente poderd ou nao ser aceito em
sua carteira para o crédito.

Diversas técnicas sao utilizadas em modelos de credit scoring, e no presente
trabalho, utilizou-se o PSO e o0 GA, uma vez que essas metaheuristicas se mostraram
eficazes em diversos outros problemas de otimizacao.

As metaheuristicas PSO e GA sao métodos bem estabelecidos, ainda pouco uti-
lizados na estimacao dos modelos de credit scoring.

A elaboracao de modelos de credit scoring com o emprego das metaheuristicas
PSO e GA, apresentada nesse trabalho, visa comparar o desempenho destes com
resultados obtidos por Dutra (2008) e Machado e Neto (2007).

1.2.4 Metodologia Proposta

Procurando atingir os objetivos apresentados, os algoritmos PSO e GA sao im-
plementados para a elaboragao de um modelo de credit scoring.

As metaheuristicas PSO e GA sao empregadas nas bases de dados utilizadas
por Dutra (2008), por Machado e Neto (2007), e com uma base de dados de 5000
clientes, advinda de uma instituicao financeira sediada em Belo Horizonte, Minas
Gerais.

Os resultados sao obtidos em duas etapas, o treinamento, onde sao construidos

os modelos, e a validacao, onde os modelos sao validados.

1.3 Organizacao do Trabalho

A estrutura do presente trabalho apresenta no capitulo 2, uma descricao do
problema de credit scoring, destacando o histérico dos modelos de credit scoring,
suas caracteristicas e aplicacoes.

No capitulo 3 é feita uma revisao bibliografica das metaheuristicas em geral

e, posteriormente, uma apresentacdo das metaheuristicas PSO e AG. E feita uma
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revisao bibliografica das técnicas aplicadas ao problema de credit scoring.

No capitulo 4 sao apresentadas as técnicas de preparacao utilizadas na elaboracao
do modelo. Em seguida sao apresentadas as adaptacoes das metaheuristicas PSO e
AG na elaboragao de um modelo de credit scoring.

Os resultados obtidos sao mostrados no capitulo 5, onde sao feitas as comparacoes
das metaheuristicas PSO e GA com outras técnicas.

No capitulo 6, encontra-se a conclusao do trabalho e algumas propostas para

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Referencial Teorico

2.1 Introducao

A pratica de concessao de crédito é cada vez mais presente na sociedade contem-
poranea. A sua utilizacao esta diretamente ligada as relacoes financeiras do mundo
capitalista. Essa pratica vem sendo cada vez mais precedida de avaliacoes por inter-
médio de modelos de credit scoring, cujo objetivo ¢ conceder o crédito com o menor
risco de inadimpléncia possivel.

Segundo Gongalves (2005), os modelos de credit scoring baseiam-se em dados
historicos de clientes de modo a avaliar se um possivel futuro cliente serd inadim-
plente. A implementacao dessa espécie de modelo torna a avaliacao de crédito
“online”.

A possibilidade de que uma instituicao credora venha a nao receber os valores
emprestados aos clientes é chamada de risco de crédito. O objetivo da sondagem
criteriosa dos dados dos candidatos a crédito é minimizar esse risco, embora nao
exista um método que possa ser considerado infalivel.

Devido a grande concorréncia entre as empresas de crédito, existe uma impe-
riosa necessidade em se reduzir ao méximo o risco de cada uma das operacoes.
Neste contexto, se inscreve a construcao dos modelos de credit scoring, nos quais a

influéncia advinda de critérios subjetivos é extremamente reduzida.

2.2 Modelos de Credit Scoring

Os modelos de credit scoring surgiram nos Estados Unidos na primeira metade do
século XX. De acordo com Gongalves (2005), esses modelos difundiram rapidamente
pela rede bancaria norte-americana. Esses modelos baseiam-se na construgao de um

vetor de ponderacao de cada uma das informagoes dos clientes (categorias), e no
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sistema de pontuagao (escore) para a classificagio final desse cliente.

No Brasil, o surgimento dos primeiros modelos de credit scoring deram-se no
inicio dos anos 80. Entretanto, somente em meados dos anos 90, com a estabiliza-
cao da moeda, esses modelos se popularizaram, atingindo, com grande impacto, o
mercado financeiro brasileiro.

De acordo com Gongalves e Gouvéa (2006), apos a estabiliza¢ao da moeda com o
Plano Real, surgiram no mercado brasileiro alternativas de investimentos em subs-
tituicao a rentabilidade do periodo inflacionario. Em consequéncia disso, as insti-
tuicoes financeiras aumentaram suas carteiras de crédito pessoal. Entretanto, para
liberar o crédito, essas instituicoes careciam de um sistema avaliativo do candidato,
via proposta preenchida com dados pessoais, enviada ao analista de crédito. Esse
processo exigia alguns dias para a tomada de decisao, com isso, um candidato a
cliente que tardiamente tenha sido avaliado como “bom” pode nao retornar a em-
presa para a conclusao desse contrato. Nesse cenario é que surgem os modelos de
concessao de crédito conhecidos como credit scoring.

Segundo Dutra (2008), os modelos de credit scoring tiveram seu emprego difun-
dido com a chegada dos cartoes de crédito ao mercado, fato que aumentou conside-
ravelmente o nimero de clientes, gerando assim a necessidade da automatizacao do
processo. Com o sucesso dos modelos de credit scoring empregados na concessao de
cartoes de crédito, a partir da década de 80, esses modelos foram também aplicados
a outros produtos, como por exemplo, o crédito pessoal.

De acordo com Cheng et al. (2006), a classificagio de um cliente por escore
tornou-se o método mais empregado para a avaliacao de crédito de pessoas fisicas
em todo o Reino Unido, nas décadas de 80 e 90. Machado e Neto (2007) ressaltam
que a maioria dos métodos quantitativos utilizam um sistema de escore (pontuagao)
e, por esse motivo, sao chamados de modelos de credit scoring.

Modelos de anélise de crédito (credit scoring) foram adotados com o objetivo
de acelerar a avaliacao das propostas. Baseiam-se em dados historicos de clientes e
avaliam as possibilidades de cada um desses vir a ser um “bom” ou “mau” pagador.
Com os modelos de credit scoring, a avaliacao de crédito passou a ser efetuada quase
que imediatamente.

A figura 2.1 apresenta um modelo de credit scoring aplicado em uma base histo-

rica de clientes.
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Figura 2.1: Diagrama de um modelo de Credit Scoring, segundo Gongalves (2005).

Para a elaboracao de um modelo de credit scoring os bancos se baseiam em
informagoes cadastrais, atribuindo-lhes pesos ou ponderacoes, de acordo com a re-
levancia na sua politica de crédito. O resultado final do modelo de credit scoring
¢ um sistema de pontuacao para avaliar se o cliente serd ou nao aprovado para a
concessao de crédito.

Segundo Santos e Fama (2007), credit scoring é todo modelo de avaliagao de
crédito que se baseia em uma formulacao estatistica com base nos dados cadastrais,
financeiros, patrimoniais e de idoneidade dos clientes.

Para Dantas e Souza (2008), no Brasil existe uma demanda reprimida por crédito.
Um problema preponderante que segura a expansao do crédito refere-se ao ambiente
de informacao assimétrica do setor bancario. As informacoes da situacao financeira
dos clientes, “boa” ou “ruim”, geralmente sao de carater privado, elevando o risco de
crédito.

De acordo com Dutra (2008), o crédito para pessoa fisica no Brasil vem crescendo
nos ultimo anos. Em 1999, representava 35% do total de crédito concedido. No ano
de 2006 esse volume passou para 47%. Os dados do Banco Central mostram que no
periodo entre 1994 e 2007 a participagao do crédito no Produto Interno Bruto (PIB)
Brasileiro atingiu no méaximo 36, 5%, conforme observado na figura 2.2. Esse valor
¢ considerado baixo se comparado com os 70%, 120% e 144% de Chile, Alemanha e

Estados Unidos respectivamente.
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Figura 2.2: Crédito em Relacao ao PIB, segundo Dutra (2008).

A constituigdo de modelos de credit scoring, segundo Gongalves e Gouvéa (2006),

deve seguir as sete etapas a seguir:
1. Levantamento de uma base histoérica de clientes.;

2. Classificacao dos clientes de acordo com o padrao de comportamento e defini-

cao da variavel resposta;
3. Selecao de amostra aleatoria representativa da base historica;
4. Analise descritiva e preparacao dos dados;

5. Escolha e aplicacao das técnicas a serem utilizadas para a constru¢ao do mo-
delo;

6. Definicao dos critérios de comparacao dos modelos;

7. Selecao e implementacao do melhor modelo.

2.3 Risco de Crédito

Credit scoring pode ser definido como um método capaz de avaliar o risco de
crédito. Sao utilizados nesse método informagoes pessoais dos proponentes, os dados
historicos de clientes, além do auxilio de técnicas estatisticas (Corréa e Vellasco,
2008). A avaliacao do risco na concessao de crédito é fundamental para que as
empresas consigam aumentar a porcentagem de bons clientes em sua carteira de

empréstimo.
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Segundo Godoi et al. (2008), o risco de crédito pode ser definido como o risco
que a instituicao financeira credora estd exposta no caso de uma inadimpléncia.
Apesar da dimensao do problema de risco de crédito, apenas recentemente é que
surgiram novas técnicas para auxiliar as institui¢oes financeiras no tratamento desse
problema.

Em varias empresas, o risco de crédito é, ainda hoje, efetuado por um profissional
de andlise de crédito. A partir das informacoes contidas em um questionario, é
responsabilidade desse profissional a tomada de decisao sobre conceder ou nao o
crédito.

De acordo com Mendes Filho et al. (2005), a avalia¢ao do risco de crédito efetuada
por um profissional de andlise é resultado de uma avaliacao guiada mais por fatores
subjetivos - qualitativos - que objetivos - quantitativos. Os possiveis problemas na

utilizacao desse método de concessao de crédito sao:
e Baixa eficiéncia - tempo demorado e necessidade de especialistas;

e Baixa performance - mesmo o emprego de especialistas experientes nao permite

a determinacao da eficiéncia desse método;
e Pouca flexibilidade - O método é muito sensivel a mudancas;
e Inconsisténcia - especialistas utilizam diferentes critérios para a avaliacao.

Segundo Steiner et al. (2007), obtem-se vantagens com o correto uso de uma
ferramenta para a concessao de crédito. Pode-se destacar entre as vantagens, o
menor nimero de pessoas na analise de crédito, a agilidade no processamento, a
diminuicao da subjetividade na tomada de decisao e a reducao do risco.

A préatica de concessao de crédito, por natureza, envolve sempre algum tipo de
risco. Nao é possivel predizer com absoluta certeza se o empréstimo sera quitado.
Cada empresa tem uma politica especifica para tratamento do risco, ao conceder
um empréstimo.

No ato da concessao de crédito pessoal, o cliente responde a um questionario
elaborado pela instituicao financeira. Por meio da analise desse questionario as
empresas definem o risco de crédito da operacao. As informacoes solicitadas nesse
questionario compoe-se de sexo, idade, profissao, regiao que reside, aluguel, idade na
data de admissao, idade atual, quantidades de contrato na instituicao, renda total,
dentre outros.

As informacoes coletadas junto ao candidato a cliente sao empregadas pelos
modelos de credit scoring na classificagao final deste como “bom” ou “mau”. Segundo
Chaia (2003) e Queiroz (2006), existem 5 fatores que ajudam a determinar se o

crédito serd concedido ou nao:
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1. carater: refere-se na intencao do cliente vir a efetuar o pagamento, esta ligado

a tradicao de pagamento do cliente em compromissos anteriores;

2. capacidade: refere-se ao desempenho econdmico e & geragao de recursos para
o pagamento, geralmente é associado a renda e aplicacoes financeiras dos

clientes;
3. capital: refere-se a condicao financeira e posse de bens;

4. condigoes: refere-se aos eventos externos, macroeconémicos e suas consequén-
cias, normalmente esta ligado as politicas governamentais e a situacao politica

financeira, nacional e internacional;

5. colateral: refere-se as garantias colocadas a disposi¢ao da empresa pelo cliente,

em geral as garantias sao maiores que o valor da divida.

Com niveis elevados de inadimpléncia nas aplicacoes de crédito ao varejo, as
instituicoes financeiras foram em busca de sistemas mais apurados para a geréncia
de risco (Mendes Filho et al., 2005).

Segundo Huang et al. (2005), as vantagens em se utilizar modelos de credit
scoring para concessao de crédito sao a diminuicao do risco e a rapidez do processo.

A utilizagao de modelos de credit scoring esta diretamente associada a avaliagao
do risco de crédito. O que se consegue com essa técnica é otimizar o tempo de
decisao para conceder ou nao o crédito e simultaneamente minimizar os riscos.

Para Yang (2007), credit scoring é um método que modela o risco na concessao
de crédito. Sao utilizadas técnicas estatisticas e pontuacoes pelas instituicoes finan-
ceiras para a avaliacao dos clientes em relacao ao risco de crédito.

De acordo com Santos e Fama (2007), modelos de credit scoring sdo baseados
em formulas estatisticas desenvolvidas a partir dos dados cadastrais dos clientes.
Em geral, os modelos de credit scoring apresentam como resultado, pesos que sao
associados as variaveis do problema e suas categorias. Os pesos tém a funcao de
ponderar cada variavel de acordo com o historico de clientes.

A figura 2.3 apresenta as variaveis e os atributos da base de dados II. As variaveis
sao discretas ou continuas, a variavel A1 por exemplo pode ser relativa ao sexo do
cliente, entao possui dois atributos, a e b, masculino e feminino respectivamente. As
variaveis continuas estao associadas ao quociente de duas informacoes cadastrais,
por exemplo, a idade na data de admissao no emprego pela idade atual do cliente.

Na base de dados II os nomes das varidveis nao sao informados.
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Figura 2.3: Variaveis e atributos de um historico de clientes (base de dados II)

Segundo Gongalves e Gouvéa (2006), as variaveis continuas sdo categorizadas de
acordo com os seus decis, e, a cada faixa, é verificado o numero total de clientes
“bons” e “maus”. Decil é um termo utilizado na estatistica que divide os valores de
uma série em dez partes de mesma frequéncia. A razao entre o total de “bons” e
“maus” clientes ¢ denominada por risco relativo, que ¢é utilizado para a categorizacao
da variavel. Esse procedimento encontra-se explicado detalhadamente no capitulo 4
do presente trabalho.

Santos e Famé (2007), analisando problemas de credit scoring, verificaram que a
soma das pontuacoes de todos os clientes de uma carteira define a pontuacao minima
ou o ponto de corte. As pontuacgoes abaixo desse valor terao o crédito negado e acima
dele, aprovado. Para valores muito proximos do ponto de corte, tanto abaixo quanto

acima, admite-se um intervalo de duvida, conforme mostrado na figura 2.4.

%

"Meu cliente" "Bom cliente"

50
pontos

Intervalo de ddvidas ou
de avaliacao em comité

Figura 2.4: Ponto de corte, segundo Santos e Faméa (2007)
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Segundo Dantas e Souza (2008), avaliar o risco de crédito é verificar a probabi-
lidade de uma futura inadimpléncia. A decisao da concessao ou nao do crédito é
tomada apo6s o calculo do escore de um cliente por um modelo que define um ponto
de corte.

Em geral, as pontuagoes pertencentes a faixa de duvida indicam que o cliente

devera ser avaliado por um analista de crédito.

2.4 Historico de Clientes

No presente trabalho foram inicialmente utilizadas duas instancias da literatura,
denominadas base de dados I e II. Essas instancias foram empregadas por Dutra
(2008) e por Machado e Neto (2007).

As comparagoes dos resultados obtidos por Dutra (2008) e Machado e Neto
(2007) estao descritas no capitulo 6 do presente trabalho.

Com o objetivo de verificar a eficiéncia das metaheuristicas PSO e GA em uma
grande cartela de clientes, o presente trabalho utilizou também uma terceira instan-
cia, denominada base de dados III, que é composta por uma cartela de 5000 clientes

de uma instituicao financeira de Belo Horizonte.

2.4.1 Base de dados 1

Dutra (2008), em seu trabalho, aplicou a técnica de analise discriminante com
a finalidade de obter um modelo de credit scoring. A base de dados empregada
é composta por 1151 clientes, dentre os quais, 438 foram considerados “bons”, 466
foram considerados “maus” e 247 foram considerados “intermediarios”.

O objetivo do autor foi criar um modelo capaz de classificar com uma boa pre-
digdo os trés grupos por ele propostos. O método aplicado por Dutra (2008) para
elaborar e validar o modelo utilizou todos os dados do historico de clientes, nao
reservando uma parte da base de dados para a validacao.

Na construgdo do modelo Dutra (2008) utilizou 12 etapas:

1. Preparacao da base de dados.

2. Analise discriminante de Fisher.

3. Aplicacao do método de stepwise.

4. Verificagao da normalidade multivariada.

5. Transformacoes de Box-Cox.
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6. Influéncia local.

7. Reanalise de Dados.

8. Leverage.

9. Dffits.

10. Teste de box.

11. Funcao discriminante quadrética.

12. Validacao do modelo.

Dutra (2008) obteve com o seu modelo um percentual de acertos de 83,5% na

classificacao final dos clientes.

2.4.2 Base de dados 11

Para a elabora¢do de um modelo de credit scoring, Machado e Neto (2007)
aplicaram a técnica algoritmos genéticos. A base de dados utilizada conta com 653
clientes, dentre os quais, 296 considerados “bons” e 357 considerados “maus”. Para o
calculo do escore de cada cliente foi utilizado o método proposto por Picinini et al.
(2003).

O calculo do escore foi efetuado por intermédio de uma funcgao objetivo, a qual
tem por finalidade classificar cada um dos clientes como “bom” ou “mau”. Poste-
riormente, essa classificacao é comparada com o historico de clientes, verificando se
cada cliente foi classificado corretamente.

Para elaborar e testar o modelo, Machado e Neto (2007) dividiram a base de
dados em sete partes, reservando uma das partes para a validacao, enquanto as
outras eram utilizadas na elaboragao do modelo. Com esse método, o algoritmo
proposto pelos autores foi executado sete vezes, gerando as sete melhores solucoes
nas validagoes.

O resultado final obtido pelos autores foi 85,6% de percentual de acerto. Esse
valor ¢ a média dos sete melhores resultados encontrados nas validagoes.

A base de dados IT esta disponivel em:ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-

databases.

2.4.3 Base de dados III

Uma base de dados deve ter o mesmo nimero de clientes “bons” e “maus”. Para

se obter um resultado considerado robusto, nesse tipo de problema, é necessario que
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a base de dados possua pelo menos 1500 clientes considerados “bons” e 1500 conside-
rados “maus” (Gongalves e Gouvéa, 2006). Devido a essa consideragao, empregou-se
uma base de dados com 5000 clientes, 2500 considerados “bons” e 2500 considerados
“maus” - base de dados III.

Os dados coletados referem-se a operagoes de créditos concedidas a pessoas fi-
sicas, por um banco de Minas Gerais, no periodo de agosto a setembro de 2008.
Os dados foram apurados até o més de agosto de 2009. No periodo em que os em-
préstimos foram concedidos o mundo vivia uma grande crise financeira. Segundo
Freitas (2009) a crise internacional atingiu a economia brasileira em um momento
de auge. Rumores sobre perdas dos bancos geraram um clima de aversao ao risco
de crédito, com isso os bancos diminuiram a concessao de crédito para as pessoas
fisicas e juridicas.

A administracao desse banco convenciona que créditos com atrasos de até 90
dias, seja possivel a sua recuperagao, sem que com isso, empresas terceirizadas pelo
banco tenham que buscar abrir negociacao com clientes, afim de que esses venham
de alguma forma completar o seu pagamento. Os clientes que atingirem 91 dias
de atraso sao automaticamente enviados as assessorias de cobranca. Essas empresas
sao especializadas em recuperacao de crédito (prestadoras de servigo) possuindo uma
estrutura organizacional direcionada para atender a essa necessidade.

De acordo com a resolucao 2682 de 21 de dezembro de 1999 do Banco Central
do Brasil, o saldo devedor do cliente com atraso superior a 180 dias é totalmente
provisionado. Provisao é um conceito contabil que corresponde a expectativa de
perdas de ativos ou estimativas de valores a desembolsar. Neste caso é vista como
expectativa de perda do ativo.

Segundo Fernandes et al. (2008), no sistema financeiro a provisao assume papel
fundamental, pois quando corretamente mensurada, revela a qualidade da carteira
de crédito, sendo fundamental para o gerenciamento do risco de crédito.

O Banco Central, autorizou com a resolugao 2682 as institui¢oes financeiras a
classificarem as operacgoes de crédito, em ordem crescente de risco, de acordo com

0s seguintes niveis:

1. Nivel AA;
2. Nivel A;
3. Nivel B;
4. Nivel C;

5. Nivel D;
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6. Nivel E;
7. Nivel F;
8. Nivel G;

9. Nivel H;

Sobre a classificagao da operacao nos niveis de risco citados anteriormente, deve
ser observado mensalmente, por ocasiao dos balancetes e balangos, em funcao de

atraso observado na parcela de pagamento, da seguinte maneira:

e atraso entre 15 e 30 dias: risco nivel B, no minimo;

e atraso entre 31 e 60 dias: risco nivel C, no minimo;

e atraso entre 61 e 90 dias: risco nivel D, no minimo;

e atraso entre 91 e 120 dias: risco nivel E, no minimo;
e atraso entre 121 e 150 dias: risco nivel F, no minimo;
e atraso entre 151 e 180 dias: risco nivel G, no minimo;

e atraso superior a 180 dias: risco nivel H;

Desta forma, considerou-se o cliente com o status “bom” quando o mesmo atingiu
durante o financiamento um atraso inferior a 91 dias, e “mau” quando o cliente deixou
de quitar suas obrigacoes por mais de 180 dias. Nao fazem parte do banco de dados
I1T os clientes que saudaram sua divida entre 91 dias e 180 dias de atraso.

O numero de parcelas para pagamento do crédito concedido, no caso dessa ins-
tituicao foi, em média nove. Sendo assim, até agosto de 2009, tem-se um horizonte
temporal suficiente para avaliar qual classificacao esses créditos concedidos devem
receber.

Dos clientes selecionados foram identificadas as caracteristicas pessoais e dados
economico-financeiros relativo ao negocio ou atividade economica dos mesmos, tanto

dos clientes “bons” quanto dos “maus”.

2.5 Modelos de Classificacao

Uma evolucao dos cinco fatores que ajudam a determinar o crédito, sao os modelos

de classificacao, conhecidos como rating. As instituicoes financeiras elaboraram esses
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modelos de classificacao com o objetivo de verificar o percentual de inadimpléncia e
medir o total da perda esperada (Chaia, 2003).

Segundo Chaia (2003) e Crouhy et al. (2000), em geral se trabalha com dez
categorias de classificacao dos clientes, sendo, as seis primeiras de alta qualidade e
as quatro ultimas de baixa qualidade. A figura 2.5 apresenta um exemplo de tabela

de classificacao.

Classificagio Risco
1 AAA Minimo
2 AA Modesto
3 A Médio
a4 BEB Aceitavel
Aceitavel
5 BB com
Cautela
6 B Atengdo
Mengdo
7 CCC .
Especial
g cc Abaixo do
Padrdio
9 C Duvidoso
10 D Prejuizo

Figura 2.5: Classificagao para o risco de crédito
A seguir tém-se a descri¢ao das categorias segundo Chaia (2003):

1. AAA: Excelente crédito comercial, qualidade de ativos superior, excelente ca-
pacidade de endividamento e cobertura; excelente gestao, com profundidade.

A empresa ¢é lider de mercado e tem acesso a mercados de capitais.

2. AA: Bom crédito comercial, qualidade de ativos e liquidez muito boas, forte
capacidade de endividamento e cobertura, gestao muito boa em todos os car-
gos. A empresa goza de reputacdo muito boa no setor e tem uma fatia de

mercado muito forte.

3. A: Crédito comercial médio, dentro dos padroes normais de crédito comercial;
qualidade de ativos e liquidez satisfatorias, boa capacidade de endividamento e
cobertura; boa gestao em todos os cargos criticos. Empresa de porte e posicao

médios no setor.

4. BBB: Crédito comercial aceitavel, mas com risco maior que a média; qualidade
de ativos aceitavel, pequeno excesso de liquidez, capacidade de endividamento
aceitavel. Pode ou nao ser altamente ou totalmente alavancada. Requer niveis

acima da média de supervisao e atencao ao credor. A empresa nao é forte
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10.

o bastante para suportar reveses importantes. Empréstimos sao transacgoes

altamente alavancadas devido a restricoes regulamentares.

BB: Crédito comercial aceitavel, mas com risco consideravel; qualidade de ati-
vos aceitavel, base de ativos menor e/ou menos diversificada, muito pouca li-
quidez, capacidade de endividamento limitada. Requer condicoes estruturadas
para assegurar protecao adequada. Pode ou nao ser altamente ou totalmente
alavancada. Pode ser de porte abaixo da média ou concorrente de segunda
linha. Requer supervisao e atencao significativas por parte do credor. A em-
presa nao é forte bastante para suportar grandes reveses. Empréstimos sao

transacoes altamente alavancadas devido a situacao financeira do devedor.

B: Crédito na watch list, merecedora de observacao especial da geréncia; quali-
dade de ativos aceitavel de forma geral, liquidez um tanto forcada, totalmente
alavancada. Alguma fraqueza de gestao. Requer supervisao e atencao conti-

nuas por parte do credor.

CCC: Crédito comercial marginalmente aceitavel; alguma fraqueza. Nego-
cio de forma geral indesejavel que constitui um risco de crédito desnecessario
e indevido, mas nao a ponto de justificar seu enquadramento como abaixo
dos padroes. Embora o ativo esteja atualmente protegido, é potencialmente
fraco. Nao se prevé perda de juros ou de principal. Fraquezas potenciais
poderiam incluir uma condicao financeira enfraquecida; um programa de re-
pagamento nao-realista; fontes inadequadas de recursos financeiros ou falta
de garantias reais, informacoes de crédito ou documentacao adequadas. A

empresa ¢ mediocre.

CC: Crédito comercial inaceitavel; re-pagamento normal em risco. Embora nao
se preveja perda de principal ou de juros, uma fraqueza clara e bem definida
coloca em risco o recebimento da divida. O ativo é inadequadamente protegido
pelo atual patrimoénio liquido tangivel e pela capacidade de pagamento do
devedor ou garantia real oferecida. Podera ja ter havido uma perda parcial de

juros.

C: Re-pagamento total questionavel. Existem problemas sérios que indicam a
probabilidade de uma perda parcial do principal. As fraquezas sao de tal forma
pronunciadas que, com base em informacoes, condi¢oes e valores correntes, o

recebimento é altamente improvavel.

D: Perda total esperada. Um ativo incobravel ou de tao pouco valor que nao

justifica sua classificacao como ativo efetivo. Tal ativo, entretanto, podera ter
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algum valor de recuperagao, marginal mas, nao o ponto em que uma baixa
contabil seria postergavel. mesmo que uma recuperacao parcial possa ocorrer

no futuro.

Essas classificacoes sao utilizadas na préatica para se medir o risco de crédito prin-
cipalmente de pessoas juridicas. O presente trabalho faz uma abordagem somente

com modelos de credit scoring na concessao de crédito para pessoas fisicas.

2.6 Consideracoes Finais

Na secao 2.1 deste capitulo é apresentada uma introducao ao problema de credit
scoring; na secao 2.2, o modelo de credit scoring é detalhado; na segao 2.3 é efetuado
um relato sobre risco de crédito; na secao 2.4, foi feita a verificacao de como foram
utilizadas as bases de dados I e II por outros autores. Em seguida, encontra-se
descrita uma terceira base de dados - base de dados I1I; e na secao 2.5, foi apresentada

os modelos de classificacao, rating.



Capitulo 3

Técnicas Metaheuristicas

3.1 Introducao

O termo metaheuristica foi utilizado por Glover (1986) e deriva dos radicais gre-
gos: heurisken = encontrar; meta = além de. De acordo com Osman e Laporte
(1996), a metaheuristica pode ser definida como um processo de geracao iterativo,
responsavel por gerar heuristicas subordinadas pelas combinacoes de varios concei-
tos inteligentes ao se explorar e expandir o espaco de busca. Sao utilizadas ainda
estratégias de aprendizagem para a estrutura das informacoes com o objetivo de
encontrar solucoes proximas a solucao otima.

Segundo Souza (2008), as técnicas metaheuristicas apresentam carater geral e
possuem métodos capazes de buscar fugir de 6timos locais. Diferenciam-se umas
das outras, basicamente, pela técnica empregada para escapar destes 6timos locais.

As metaheuristicas podem ser dividas em dois grupos:

1. Busca local

2. Busca populacional

Esses grupos se diferenciam pela técnica utilizada na exploracao do espaco amos-
tral.

Metaheuristicas baseadas na busca local caracterizam-se pela exploracao do es-
paco de solugoes por meio de movimentos, que sao aplicados a cada passo sobre a
solugdo corrente, gerando uma outra candidata a solu¢do em sua vizinhanca (Souza,
2008).

Os métodos baseados na busca populacional, por sua vez, consistem em manter
um conjunto de boas solucoes e combina-las de forma a tentar produzir solucoes

ainda melhores (Souza, 2008).

19
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De acordo com Bezerra (2008), os métodos que utilizam metaheuristicas apre-
sentam boa solucao em tempos computacionais aceitaveis, e, em consequéncia disso
sao amplamente utilizados em problemas de otimizacao.

As principais técnicas metaheuristicas sao descritas por Souza (2008):

e Algoritmos meméticos - Os algoritmos meméticos sao uma variante do GA.
Essa técnica baseia-se no melhoramento dos individuos, antes de serem reali-

zados o cruzamento e a mutagao.

e (Colonia de formigas - Colonia de formigas é uma metaheuristica utilizada em
problemas de otimizacao que consiste em simular o comportamento de um
enxame de formigas, que cooperem entre si na busca de alimento, por meio do
feromonio depositado por cada formiga, durante o seu deslocamento no espago
de busca. Essa prética permite as outras formigas seguirem o rastro deixado

como informagao na busca pelo seu objetivo.

e Multi-start - A metaheuristica multi-start € um método considerado de facil
implementagao e tem como caracteristica principal realizar amostragens do es-
paco de busca, refinando cada solucao encontrada para diversificar esse espaco

e fugir de 6timos locais.

e Busca tabu - Na busca tabu, o método utilizado para explorar o espaco de
busca consiste no movimento de uma solugao para outra que seja a melhor num
conjunto formado pelos vizinhos mais proximos. Essa técnica possui memoria
de armazenamento das melhores solucoes. Os procedimentos realizados por

ela evitam que fique presa em 6timos locais.

e Busca Local -A técnica de busca local define para cada solucao encontrada
uma vizinhanca com solugoes proximas. Dessa forma, é efetuada uma busca
local com o objetivo de maximizar a solucao. Caso nao se obtenha sucesso,
volta-se para a solucao corrente e aplica-se o método novamente. Em caso
contrario, a solucao encontrada é considerada um 6timo local em relagao a

vizinhanca.

e Busca em Vizinhanca Varidvel - A técnica busca em vizinhanca variavel, se
caracteriza por explorar o dominio em busca de vizinhos considerados distantes
da solucao atual. A busca em torno de uma nova solucao é feita somente se
for realizado um movimento de melhora. O método utilizado na exploracao

do espaco de busca consiste na troca sistematica de estruturas de vizinhancas.

e Simulated Annealing - Simulated annealing é uma metaheuristica de busca lo-

cal probabilistica baseada no resfriamento de um conjunto de &tomos aquecidos
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(recozimento). Seu procedimento comega com uma solugao inicial aleatoria,
a cada iteracao um laco de repeticao é executado gerando aleatoriamente um

tnico vizinho da solugao atual.

Annealing Microcanonico - Annealing microcanénico é uma variacao da me-
taheuristica Simulated Annealing, que baseia-se na variacao dos estados de

energia constante.

GRASP - GRASP é uma metaheuristica que possui duas fases: 1) construcao,
quando é gerada uma solucao elemento a elemento, e 2) busca local, é pesqui-
sado o 6timo local na vizinhanca da solucao construida. O resultado serd a

melhor solucao encontrada entre todas as iteracoes.

Iterated Local Search - A metaheuristica iterated local search (ILS) é um
procedimento de busca local que promove perturbacoes na solucao 6tima local
com a finalidade de gerar uma solucao melhor. As perturbagoes do ILS devem
ser fortes o suficiente para escapar de 6timos locais e explorar outras regides do
espaco de busca e, por outro lado, devem ser fracas o suficiente para armazenar

as caracteristicas do 6timo local atual.

Guided Local Search - Guided local search se baseia na promocao de modifi-

cacoes na funcao custo com a finalidade de escapar de 6timos locais.

Scatter Search - Scatter search é uma metaheuristica populacional que se ba-
seia na construcao de solugoes usando a combinacao de outras solucoes, tendo

sua origem na programacao inteira.

Para a elaboracao de um modelo de credit scoring sao utilizados neste trabalho

as metaheuristicas evolutivas, Otimiza¢ao por Enxame de Particulas (PSO) e Algo-
ritmos Genéticos (GA).

3.2 Justificativa do uso das Metaheuristicas

Desde a pioneira anélise discriminante até os algoritmos evolutivos, diversas téc-

nicas foram empregadas para a construcao de um modelo de credit scoring. Estas

técnicas, tém contribuido cada vez mais para a diminuicao do risco na concessao

de crédito a pessoas fisicas. Tendo em vista o carater probabilistico da maioria

desses modelos, nao se pode determinar com exatidao qual o método mais eficaz no

tratamento desse problema.
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Segundo Dutra (2008), a anélise discriminante apresenta com frequéncia, proble-
mas de violagoes de pressuposicoes. Mesmo assim, essa técnica é ainda empregada
com frequéncia no desenvolvimento de modelos de credit scoring.

Para Mendes Filho et al. (2005), na avaliagdo de risco de crédito, a maioria
dos gerentes trabalha com uma grande quantidade de informacoes, advindas das
mais diversas fontes. Além disso, muitas dessas fontes podem estar incompletas ou
incorretas. Os gerentes, muitas vezes, nao conseguem explicar o processo de tomada
de decisoes. Além disso, os ambientes sao dinamicos e exigem que decisoes sejam
tomadas rapidamente. As redes neurais bem como as técnicas metaheuristicas,
oferecem uma 6tima alternativa para o tratamento de informagoes dessa natureza,
ja que podem ser modificadas mais rapidamente do que os sistemas convencionais e
sao mais simples que os métodos convencionais aplicados na modelagem nao linear.

A tabela 3.1 apresenta algumas técnicas utilizadas na elaboracao de um modelo

de credit scoring, dentre elas técnicas metaheuristicas.

Tabela 3.1: Técnicas utilizadas em modelos de credit scoring

Autores Técnicas utilizadas Nimero de clientes na
base de dados

Dutra (2008) Analise Discriminante 1151
Jiang e Yuan (2007} 1- PSO e Regress3o Linear; 2-PSO e Regress3o Logistica 1057
Machado e Neto (2007) Algoritmos Genéticos 653

Gao et al. (2006) 1- PSO; 2- Algoritmos Genéticos; 3- Redes Neurais 736

Gongalves e Gouvéa (2006) |1- Redes Neurais; 2- Algoritmos Genéticos 20000
Arnaud et al. (2005) Redes Neurais 30000
Mendes Filho et al. (2005) Redes Neurais 5635

As técnicas PSO e GA apresentam grande similaridade em sua aplicagao. Tal
fato da sentido a um dos objetivos deste trabalho, comparar o desempenho dessas
duas metaheuristicas na resolucao desse tipo de problema.

Neste trabalho, a primeira técnica utilizada foi a otimizacao por enxame de
particulas. Sendo o PSO uma metaheuristica recém-desenvolvida, sua aplicacao na
construcao de modelos de credit scoring ainda é reduzida.

Gao et al. (2006) utilizaram uma base de dados composta por 468 clientes “bons”
e 268 “maus” para o desenvolvimento de modelos de credit scoring empregando as
metaheuristicas PSO, GA e a Rede Neural Back-Propagation. Obtiveram nos testes
de acuracia 85,3% de acertos com o PSO, 81,6% de acertos com os algoritmos
genéticos e 84, 7% com a rede neural.

Jiang e Yuan (2007) empregaram modelos de predigao para desenvolver modelos
de credit scoring. Baseados em regressao linear e regressao logistica construiram

um modelo combinado, usando otimizagao por enxame de particulas (PSO) para
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pesquisar os pesos para cada um desses modelos. Obtiveram nos testes de acuracia
83,39% de acertos com a regressao linear - PSO e 91,67% de acertos com a regressao
logistica - PSO. Foram utilizadas duas bases de dados, uma com 500 clientes e a
outra com 1057 clientes.

A segunda técnica utilizada neste trabalho foi o algoritmo genético (GA), que é
uma metaheuristica cléssica, pertencente a computacao evolutiva e empregada nos
mais diversos problemas de otimizacao, inclusive na estimacao dos modelos de credit
scoring.

De acordo com Bezerra (2008), a cada iteragao, os algoritmos PSO e GA buscam
combinar e manter o conjunto das melhores solucoes, fato relevante para problemas

de otimizacao.

3.3 Otimizacao por Enxame de Particulas - PSO

A Otimizacao por Enxame de Particulas é uma técnica metaheuristica que foi
inicialmente desenvolvida por Kennedy e Eberhart (1995). Essa técnica baseia-se
no comportamento social de varias espécies, tais como, bando de passaros, enxame
de abelhas e cardume de peixes. Segundo Reynolds (1987), na revoada de péssaros,
os resultados adquiridos pelo bando estao ligados & interacao entre todos os com-
ponentes. Neste trabalho, os termos, passaro, abelha e peixe serao designados pelo
termo “particula”.

No PSO, em principio, as particulas deslocam-se cada qual em uma direcao, na
busca de otimizacao de seu objetivo. Quando uma particula localiza uma posicao
“melhor” do que as anteriores, essa informacao passa a influenciar a direcao e a
velocidade de busca das demais. Sao registradas a melhor posicao de cada particula
(pbest) e a melhor posicdo entre todas as particulas do enxame (gbest). Dessa
forma, a metaheuristica PSO emprega, da mesma forma que os passaros, os peixes e
as abelhas, a interacao social na busca por um ninho, ou por uma fonte de alimento.

De acordo com Millonas (1994) cinco principios basicos sdo necessirios para

desenvolver modelos de otimizacao bio inspirados. O PSO atende a todos, a saber:

1. Principio da proximidade - capacidade do enxame responder através de seu

comportamento as variacoes dos estimulos ambientais de tempo e espaco;

2. principio da qualidade - capacidade do enxame responder aos fatores de qua-

lidade do meio;

3. principio da resposta diversa - capacidade do enxame em alocar seus recursos

fora de areas restritas, prevenindo perturbacoes do meio;
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4. principio da estabilidade - capacidade do enxame em manter seu comporta-

mento quando ocorrer mudancas no meio;

5. principio da adaptabilidade - capacidade do enxame em mudar a modalidade

do seu comportamento quando essa atitude for benéfica.

O PSO divide-se em duas categorias, PSO Discreto e PSO Continuo.

3.3.1 Otimizacao por Enxame de Particulas Continuo

O PSO é uma metaheuristica populacional. Inicialmente é gerado um conjunto
aleatorio de particulas P(t), que sao candidatas a solugao do problema de otimizagao.
Cada uma dessas particulas representa um ponto no espaco n-dimensional. Dessa

forma, de acordo com Shi e Eberhart (1998a), tém-se que:

o X; = (vy1,%4,...,Tim): particula i, candidata a ser uma possivel solugao do

problema, onde z;; representa uma variavel da solucao;

o V= (v, v,...,0n): velocidade ou taxa de variacdo da posigao da particula

1.

e P, = (pi1,pi2,---,pin): melhor posi¢ao historica obtida pela particula ¢ ou a
posicao com o melhor valor de aptidao ja registrado até a presente iteracao.
Também é chamada de pbest;. A melhor posicao dentre todas as posicoes do

enxame ¢ denominada de gbest.
e f(z): é a fungdo de avaliacdo, que determina o valor de aptidao da particula 1.

O algoritmo PSO, proposto por Kennedy e Eberhart (1995), surgiu da expe-
riéncia de algoritmos modeladores do comportamento social de bandos de passaros.
Esses passaros, tratados aqui por particulas, durante a busca por alimento ou ninho,
utilizam a sua experiéncia propria e a experiéncia coletiva do bando. O algoritmo
PSO possui um vetor de velocidade e outro de posicao. A velocidade de cada parti-
cula é atualizada, e uma nova posicao para cada uma das particulas é calculada a
cada iteracao.

As posicoes iniciais de cada particula sao determinadas aleatoriamente dentro
do espaco de busca, e as velocidades iniciais podem ser aleatérias ou nulas.

O algoritmo PSO gera trés matrizes, X, V e B e um vetor G. As matrizes X e
V armazenam as posicoes e as velocidades de cada particula, respectivamente. A
cada iteracao as matrizes sao atualizadas e as melhores posicoes registradas por cada
particula até a presente iteracdo (pbest) sdo armazenadas na matriz B. A melhor

posicao entre todas as posigoes de B (gbest) é armazenada no vetor G.
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No algoritmo PSO cada particula é um ponto do espaco n-dimensional que
ajusta o seu deslocamento baseado na propria experiéncia ou na experiéncia co-
letiva. Entao, a cada iteracao sao atualizadas a posicao e a velocidade de cada
uma das particulas em todas as dimensoes. Tal procedimento faz com que elas se
desloquem gradualmente para os melhores valores historicos, pbest e gbest.

A figura 3.1 mostra a movimentacao de duas particulas no espaco bidimensional,
segundo a metaheuristica PSO. Em seu deslocamento, no espaco de busca, cada
particula registra a sua melhor posi¢ao, que pode ser alterada no transcorrer das
iteracoes até uma outra posicao, melhor que a anterior. O objetivo a ser alcancado

é o deslocamento de todas as particulas em diregao as melhores posicoes.

X 4
'Jkl
particula! particula®
ep!
X,

Figura 3.1: Particula do PSO em acao, segundo Prado e Saramago (2005).
Os simbolos empregados na figura 3.1 representam:

= velocidade em direcao ao 6timo atual do enxame;

e v' = velocidade em direcao ao 6timo atual da particula i;
e p° = Posicao 6tima do enxame até a presente iteragao;

— Posicao 6tima da particula até a presente iteracao;

partculat e partcula® = posicoes atuais;

o u;! e v,2 = velocidades atuais;

Vis1' e Via1® = posicdes na proxima iteracio.
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Segundo Shi e Eberhart (1998a), a posi¢do e a velocidade de cada uma das

particulas, a cada iteracao, sao recalculadas utilizando-se as equacoes 3.1 e 3.2,

respectivamente.
vitt = wol, + ey (pbesty, — xb,) + cora(gbest, — xt,) (3.1)
Ti = T+ Vfy (32)

Nessas expressoes sao empregados os seguintes termos:

w: Peso inercial responsavel por ponderar a influéncia da velocidade anterior

no calculo da velocidade atual;

c1 e co: constantes positivas, parametros responsaveis por ponderar a influéncia

sobre o comportamento cognitivo e social das particulas, respectivamente;
71 € T9: numeros aleatorios distribuidos uniformemente no intervalo [0-1];

t=1,2,...,1ter,q.: numero de iteracao corrente, com o limite maximo igual

a 1termar-
1: indice da particula que varia de 1 até p, onde p é o tamanho do enxame;

n: dimensao da particula.

Segundo Shi e Eberhart (1998a), na equacao 3.1:

O primeiro termo corresponde & velocidade prévia da particula i, ponderado
pelo peso inercial, que permite ampliar a diversidade do espago de busca do
problema. Valores maiores do peso inercial favorecem a busca global. Valores
menores favorecem a busca local, relacionada com o refinamento da solucao

do problema;

O segundo e o terceiro termos representam o saber individual (heranga cog-
nitiva) e a cooperacao entre as particulas (heranca social), respectivamente,
e sao utilizados para mudar a velocidade da particula i. Sem estes termos, a
particula continuaria se deslocando na mesma direcao até atingir a regiao de

fronteira;

Se o primeiro termo da expressao nao for utilizado, a velocidade da particula ¢
durante o deslocamento seria determinada pela tendéncia de retornar as suas

melhores posicoes, convergindo prematuramente.
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A figura 3.2, apresenta um esboco do algoritmo PSO.

Inicio

¥

de particulas

-

¥

Avaliar cada uma
das particulas

Atualizar matriz
Phbest e vetor Gbest

¥

A tualizar a velocidade
de cada particula

¥

Atnalizar a posicio
de cada particula

Figura 3.2: Esboco do algoritmo PSO

De acordo com Shi e Eberhart (1998a) e Suganthan (1999), os valores sugeridos
para os parametros c; e ¢y sa0 ¢; = ¢ = 2, mantendo o equilibrio entre o saber
individual e o saber coletivo no comportamento atual da particula. Segundo Prado
e Saramago (2005) alguns autores utilizam valores diferentes para c; e ¢, mas deve-
se sempre manter ¢; + co = 4.

O parametro w, tem por objetivo ampliar o espaco de busca das particulas.
Kennedy e Eberhart (1997), apos uma extensa andlise empirica, sugerem que o
valor desse parametro deva estar contido no intervalo: 0,7 < w < 1,4. Segundo Shi
e Eberhart (1998b), o parametro w pode fornecer um equilibrio ao algoritmo PSO
em relacao a sua capacidade local e global de exploracao.

Verifica-se que o ntiimero de particulas utilizadas pelo algoritmo PSO, para pro-
blemas de otimizacao, varia de acordo com a natureza do problema proposto. Se-
gundo Trelea (2003), quanto maior o nimero de particulas do enxame, menor sera
o numero de iteracdes necessarias para se obter a melhor solugdo. Assim, deve-se

buscar determinar um nimero de particulas que garanta uma exploracao suficiente



3.3 Otimizacao por Enxame de Particulas Discreta 28

do espaco amostral, sem que isso acarrete um aumento demasiado do custo compu-
tacional do algoritmo.

Apos a geracao aleatoria da posicao de cada particula, inicia-se o processo ite-
rativo que serd executado até que um dos critérios de parada seja atingido. Esses
critérios, em geral, sao o niimero maximo de iteracoes e o niimero de iteracoes sem
melhora da solucao encontrada pelo algoritmo.

A aptidao de cada particula do enxame é dada pela funcao objetivo, e o calculo da
aptidao é efetuado pela comparacao entre a aptidao atual e a anterior. O algoritmo
PSO atualiza a velocidade e posicao de cada particula ¢ através das equacoes 3.1 e 3.2
respectivamente. A cada iteragao, a melhor posicao de cada particula é atualizada
na matriz B e a melhor posi¢ao do enxame é atualizada no vetor G.

A Figura 3.3 apresenta um pseudocodigo do algoritmo basico para o PSO, pro-

posto por Suganthan (1999).

Algoritmo PSO
Iniciar a posicao e a velocidade das P particulas da populacao;
Faca:
Avaliar individuos através do céalculo da fungao objetivo: f(z);
Atualizar pbest;; Se f(x;) > f(pbest;)
entao pbest; = x;;
Atualizar gbest; Se pbest; > f(gbest)
entao gbest = pbest;;
Atualizar a velocidade de cada particula, conforme equagao (3.1);
Atualizar a posigao de cada particula, conforme equagao (3.2);
Enquanto (critério de parada nao atingido)
Fim Algoritmo PSO.

Figura 3.3: Pseudocodigo Algoritmo Basico PSO.

3.3.2 Otimizacao por Enxame de Particulas Discreta

A Otimizacao Discreta por Enxame de Particulas (DPSO) foi proposta por Ken-
nedy e Eberhart (1997) para tratar problemas de ordenagao e arranjo de elementos
discretos e problemas combinatérios. No espaco de busca discreto, uma particula
do enxame pode ocupar um dos vértices de um hiper-cubo, movendo-se suavemente
através do ajuste de trajetorias de suas particulas que estao associadas na manipu-
lagao de suas coordenadas. O Algoritmo DPSO mantém a estrutura basica do PSO
continuo.

Outra variacao do PSO continuo para forma discreta foi apresentada por Garcia
e Pérez (2007) como Otimizagao por Saltos de Ras (Jumping Frog Optimization

- JFO) e tem sua origem no movimento de um grupo de ras que saltam de uma
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pedra a outra em um determinado intervalo de tempo. Nesse método, as particulas
se locomovem no espago de busca saltando de uma solucao para outra. O JFO
mantém a estrutura basica do PSO continuo, guardando suas melhores posicoes
individuais e coletivas, apresentando mudanca na atualizacao da posicao uma vez
que nesse método a velocidade nao é considerada.

Se o espaco de busca do problema de otimizacao for discreto é necessario a
utilizacao de métodos como o DPSO e JFO, que sao mais adequados para esse tipo
de situacao. O presente trabalho apresenta um dominio continuo e por isso, emprega

unicamente a metaheuristica PSO em sua versao continua.

3.4 Algoritmo Genético - GA

O Algoritmo genético (GA) é uma metaheuristica pertencente a uma familia
de modelos computacionais inspirados na evolucao natural das espécies. Proposto
por Jonh H. Holland em 1975, o GA tem como objetivo primeiro a resolucao de
problemas de otimizacgao.

Semelhante ao PSO, O GA é uma metaheuristica populacional, inicializada com
uma populagao gerada aleatoriamente, composta por candidatos a solucoes do pro-
blema, os cromossomos.

Segundo Zuben e Castro (2004), o GA representa uma das técnicas mais empre-
gadas dentre as componentes da Computagao Evolutiva.

Os termos empregados pela metaheuristica Algoritmos Genéticos podem ser de-

finidos por:

e P(t) = (a%,ak,...,al): populacio, conjunto de individuos (cromossomos) per-

tencentes ao espaco de busca;

o 2! = (gt gt ..., g%): cromossomo, candidato a solugao do problema de otimi-

7acao;
° gj.: gene, representa uma variavel da solugao;
e Alelo: refere-se ao conjunto de valores possiveis que um gene pode assumir;

e Aptidao (fitness): mede a adequacdo de um cromossomo para solugdo do
problema tratado (geralmente associada ao valor da funcao objetivo especifica

do problema).

Segundo Mitchell (1997), o GA, assim como os outros métodos computacionais
inspirados em sistemas naturais, pode ser classificado de acordo com duas aplicagoes

béasicas:
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1. Como modelos computacionais de processos evolutivos naturais.

2. Como técnicas para resolver problemas tecnoldgicos, em especial, como ferra-

menta de Otimizacao.

A figura 3.4 apresenta a estrutura bésica de um algoritmo GA.

| Inicio

4

Geragio da
populacic inicial

3

Calculo da
aptiddo

Critério de

parada? Fim

Figura 3.4: Estrutura basica do Algoritmo Genético, segundo Silva e Oliveira (2004).

De acordo com Bezerra (2008) o desempenho de um algoritmo genético esta

diretamente associado ao ajuste dos seus parametros de controle, relativos a:
1. Probabilidade de cruzamento;
2. probabilidade de mutacao;

3. tamanho da populagao.

A estimagao criteriosa desses parametros é fundamental na busca da melhor
solugdo do problema de otimizacdo. Man et al. (1986) apontam que, a escolha dos
parametros de controle é extremamente dependente da natureza da funcao objetivo

do problema de otimizacao em questao.
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A figura 3.5 ilustra o Algoritmo para um GA simples.

Algoritmo GA
Inicie a populacao;
Avalie a populacao;
Enquanto (critério de parada nao for atingido)
faca:
Selecione individuos para proxima populacao;
Aplique cruzamento e mutagao;
Avalie a populacao;
Fim Enquanto;
Fim Algoritmo.

Figura 3.5: Pseudocodigo Algoritmo Basico GA.

Em sua fase inicial, é gerada aleatoriamente uma populacao inicial de individuos,
também chamados de cromossomos, que sao candidatos a solucao do problema. A
solucao advinda da metaheuristica GA é dada por um conjunto de valores reais ou
binarios, genes. A cadeia dos genes forma o cromossomo, conforme representado na
figura 3.6.

Cromossomo

L.1000011m

Gene

Figura 3.6: A estrutura de um cromossomo binério.

A funcao de aptidao (fitness) avalia a aptidao de cada cromossomo. A avaliagao
de um cromossomo consiste em verificar se este cromossomo otimiza a solucao do
problema. Essa verificacao é feita a partir de uma funcao representativa do problema
e seu objetivo é fazer uma medida de aptidao para cada individuo (cromossomo).
Este procedimento vai se repetir durante toda a execucao do GA.

A operacao de selecao, feita apos a avaliacao de aptidao de todos os individuos,
é responsavel pela reserva de uma porcentagem dos cromossomos da geracao atual
para reproducao na proxima geracao, sendo os individuos restantes, descartados. A
probabilidade de um individuo vir a ser selecionado é proporcional & sua aptidao.
Na figura 3.7, os ntiimeros 1, 2 e 3 representam trés individuos e suas respectivas
probabilidades de que venham a ser escolhidos para reproducao. Dessa forma, o
individuo ntimero 2, devido a sua maior aptidao, terd maior probabilidade de ser

selecionado.
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Figura 3.7: Probabilidade de selecao de um cromossomo.

No cruzamento (crossover), a partir de um par de cromossomos “pais” seleciona-
dos, sao gerados dois cromossomos “filhos”, definidos dentro de um critério especifico
de cruzamento. Se nenhum cruzamento for efetuado, os “filhos” serao a copia exata
dos “pais”.

Um critério utilizado para o cruzamento é corte do cromossomo em um ponto
especifico (ponto de corte), esse ponto é escolhido aleatoriamente nos cromosso-
mos “pais” e os divide em duas partes. Os cromossomos “filhos” sao formados com
uma parte do “pai 1”7 e outra do “pai 2”. A figura 3.8 ilustra o cruzamento entre
cromossomos. Pode existir mais de um ponto de corte (multi-point crossover) no

cruzamento.

Pai 1|1 (0[O0 0[O0} 1]1 1

Pai 2| 1|1 1 11101 1

— > Ponto de corte

Resultado apos o crossover

Filho 1 | | 11| 1) 1]1]1 1

Filho 2| 1 (O |Of[O[O]O |1 1

Figura 3.8: Processo de cruzamento de um cromossomo binario.

O processo de mutagao ocorre em alguns individuos da populacao. Uma taxa
percentual de mutagao é atribuida a populagao, o que significa que haveré alteracao
em um ou mais genes de um cromossomo. O objetivo da mutacao é garantir que
a populacao nao convirja prematuramente para um méaximo ou minimo local. A
mutacao garante também a diversidade nas caracteristicas dos individuos, permi-
tindo assim que informagoes que nao estiveram presentes em nenhum dos individuos
da populacao sejam introduzidas conforme ilustrado na figura 3.9. Além disso, ela

permite que novos pontos do espaco de busca sejam avaliados.
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Individuo 1loflololo]1 1|1

Individuo
apésmutagio | L [ L [0 | O[O 1| 1]]1

Figura 3.9: Processo de Mutacao de um cromossomo binério

Apos a mutacao, o algoritmo efetua a avaliacao dos individuos da nova geracao

e a verificacao dos critérios de parada.

3.5 Consideracgoes Finais

Neste capitulo, apresentou-se na secao 3.1 uma introducao sobre as metaheuris-
ticas, listando as principais encontradas na literatura, na secao 3.2 foi feita uma
justificativa para o uso de metaheuristicas no presente trabalho, na secao 3.3 fez-se
um estudo sobre a metaheuristica PSO e na secao 3.4 fez-se um estudo sobre o al-
goritmo genético. As metaheuristicas sao empregadas nos mais diversos problemas
de otimizacao conseguindo bons resultados, por isso o sua utilizacao esta cada vez

mais comum em diversas areas do conhecimento.



Capitulo 4

PSO e GA Aplicados na Elaboracao
de um Modelo de Credit Scoring

4.1 Introducao

A aplicagao de metaheuristicas populacionais PSO e GA na elaboracao de um
modelo de credit scoring, foi estabelecida utilizando a fungao objetivo proposta por
Picinini et al. (2003). As versoes do PSO e do GA implementados neste trabalho

alcancaram bons resultados nas validacoes dos modelos.

4.2 A Funcao Objetivo

A funcao objetivo é utilizada para o célculo do escore (5;) de cada individuo
(particula no PSO e cromossomo no GA). Essa funcao esté representada na equagao
4.1:

n
S =Y wilpi) (4.1)
i=1
para:
e S, & o escore obtido pelo cliente j;
e w; & 0 peso a ser estimado, relativo a categoria 7;

e p;; ¢ o indicador bindrio, igual a 1, se o cliente j possui a categoria 7 e 0, caso

contrario.

34
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. . . . . , o
Efetuada a estimativa dos pesos relativos (w), um candidato a cliente é classifi
cado com “bom” ou “mau” de acordo com o valor de seu escore. Se S; > 0, o cliente
¢ considerado “bom”. Entretanto, se S; < 0, o cliente é considerado “mau”.
A estratégia empregada neste trabalho, visando verificar a competéncia das me-
)
taheuristicas desenvolvidas, considera um banco de dados historico com as informa-
coes dos clientes e seus respectivos escores, se “bom” ou “mau” pagador. Uma parte
dessas informagdes fica reservada para a estimacao dos pesos (w) (treinamento) e a

parte restante a validagao (teste) do modelo.

4.2.1 A Funcao de Avaliacao

Apobs o célculo do escore de cada um dos clientes reservados a validacao, é ne-
cessario verificar se a classificacao de cada cliente foi correta. Esse célculo é efetuado
através da funcao de avaliacao, sendo denominado percentual de acertos.

O percentual de acertos é obtido pelo quociente entre o total de acertos encon-
trados e o total de clientes reservado, para validagao, conforme representado na
equacao 4.2:

total de acertos

Percentual de acertos — _ (4.2)
total de clientes

O emprego dos algoritmos PSO e GA visa solucionar um problema de otimizagao.
Com base no historico de clientes reservado para o treinamento, buscou-se obter um
vetor de pesos W1 = [wy, ws, w3, wy, ..., w,], que resulte num critério otimizado de
classificacao com elevado percentual de acertos, na validacao.

Entao, a partir de um historico de clientes, utiliza-se as metaheuristicas PSO e
GA na construcao dos modelos de credit scoring. O esquema basico das aplicac¢oes
das metaheuristicas GA e PSO em um modelo de credit scoring esta ilustrado na

figura 4.1.
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Historico de clientes

matriz (Pij )
Metaheuristica Metaheuristica
PS5O GA

Funcio Objetivo

L

5= Zmi(p”]

i=1

.

Estimar o vetor W, de forma a
otimizar a funcio de avaliacio
ou percentual de acertos.

!

Percentual de acertos
e vetor W, Gtimos.

Figura 4.1: Esquema basico da elaboracao de um modelo de credit scoring.

4.3 Preparacao das bases de dados
No presente trabalho foram utilizadas trés bases de dados para crédito pessoal.

1. A primeira instancia (base de dados I) é relativa ao historico de clientes de
uma instituicao financeira de Belo Horizonte. Essa base contém 904 clientes e
foi utilizada por Dutra (2008).

2. A segunda instancia (base de dados II) é a mesma utilizada por Machado e
Neto (2007). Essa base tem 653 clientes.

3. A terceira instancia (base de dados III) é formada por um historico de 5000

clientes de uma instituicao financeira de Belo Horizonte.

Cada instancia é dividida em dois grupos, sendo um deles utilizado para a ob-

tencao e outro para a validagao de um modelo de credit scoring.

1. Treinamento - onde foram construidos os modelos de credit scoring;

2. Validacao - onde os modelos foram avaliados.
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Na elaboracao dos modelos de credit scoring, foram adotados dois métodos, a

saber:

1. O Método 1, que consiste em dividir a base de dados em duas partes: a primeira
parte fica reservada para o treinamento, e a segunda para a validacao. Esse

procedimento foi adotado por Gongalves (2005).

2. O Método 2, que consiste em dividir a base de dados em ¢ partes. Para o
treinamento sao utilizadas ¢ — 1 partes da base, ficando reservada entao, uma
parte para a validacao. O processo é repetido para cada uma das ¢ partes,
gerando assim, ¢ conjuntos de treinamento e validagoes. Esse procedimento
foi adotado por Machado e Neto (2007).

Ao se reservar uma parte da base de dados historica de clientes para a valida-
¢cao, o que se busca é que a estimativa dos pesos nao tenha sido influenciada por
esse conjunto de informagoes. Os testes (valida¢ao) sao realizados utilizando a fun-
¢ao objetivo e a funcao de avaliacao com o melhor resultado encontrado durante a
construgao do modelo (treinamento).

De acordo com a funcao objetivo, as informacoes dos clientes sao reclassifica-
das segundo um co6digo binario, neste, o nimero 1 (um) representa a presenca da
caracteristica e o 0 (zero), a sua auséncia, conforme ilustrado na figura 4.2. Nessa
ilustracao de um cliente, as duas primeiras colunas informam a categoria sexo. Esse
é masculino se [1,0] e feminino se [0, 1]. A variavel regido onde reside, é composta
por cinco categorias, cada uma dessas apontando uma regiao. O cliente reside na
regiao quatro, que pode referir-se a um conjunto de bairros etc. A variavel salario
estd categorizada em trés faixas, ficando o cliente classificado na segunda faixa que

provavelmente é um intervalo entre dois valores em unidade monetéria.

Sexo Regido onde reside Salario
1Joloflo|lo]1]ofo]1]o0

Figura 4.2: Codigo binério para classificagao de um cliente

Uma base de dados de um historico de credit scoring é divida em variaveis dis-
cretas e continuas. A categorizacao das variaveis continuas pode ser feita determi-
nando os decis dessas variaveis. Nas 10 faixas criadas pelos decis sao identificados
os clientes “bons” e “maus”; logo ap6s é calculado o risco relativo conforme descrito
por Gongalves e Gouvéa (2006).

O risco relativo é o quociente entre percentual de clientes “bons” e o percentual
de clientes “maus”, de cada faixa determinada pelos decis. A categorizacao de uma

variavel continua estd descrita na tabela 4.1. O risco relativo pode ser utilizado
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para diminuir o niimero de categorias por variavel, uma vez que se pode agrupar

categorias com risco relativo proximo.

Tabela 4.1: Variavel continua discretizada por decis e risco relativo

Bons Maus | % Bons | % Maus R]:;;:o Categorizagio
Faixa 1 14 30 03182 | 06818 | 04667 1
Faixa 2 54 22 0.7105 | 02895 | 24545 2
Faixa 3 20 49 0.2899 | 0.7101 | 04082 1
Faixa 4 36 21 0.6316 | 03684 | 1.7143 3
Faixa 5 21 52 02877 | 07123 | 04038 1
Faixa 6 71 0.8659 | 01341 | 6.4545 4
Faixa 7 20 43 03175 | 06825 | 04651 1
Faixa 8 42 24 0.6364 | 03636 | 1,7500 3
Faixa 9 50 17 0.7463 | 02537 | 2,9412 2
Faixa 10 55 9 0.8594 | 0.1406 | 61111 4

4.3.1 Base de dados I

No presente trabalho, utilizou-se a base de dados I com 904 clientes, sendo 438
considerados “bons” e 466 considerados “maus”. Nao se levou em consideracao os
247 clientes intermediarios propostos por Dutra (2008).

A base de dados I, foi re-categorizada em 42 dimensoes binédrias. A sua repre-

sentacao na funcao objetivo esta de acordo com a equacao 4.3

Sj = sz‘(pz‘j) (4.3)

Utilizando o primeiro método para a obtencao de um modelo de credit scoring,
separou-se aleatoriamente, 600 clientes, sendo 300 “bons” e 300 “maus”, esses foram
utilizados no treinamento. Os outros 304 clientes ficaram reservados para a validagao
do modelo.

Num segundo momento, com o emprego do sequndo método, a base foi separada
em nove grupos, sendo oito deles com 100 clientes, e um com 104 clientes.

As varidveis originais da base I, estao descritas na figura 4.3.
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Varidvel Descrigdo Variavel Descrigdo
Valor
X1 ) _ X7 Renda total
Financiado
Valor da -
X2 . X8 Profissdo
Prestagao
uantidade de Regido que
X3 a Y X9 gleoq
Prestagao reside
Idade na data
X4 admissdo/idade X10 Sexo
atual
Quantidade de
Aluguel
X5 contratos na X11 ) N
- (Sim/Né&o)
instituigdo
Resultado
X6 Idade X12
(Bom/Mau)

Figura 4.3: Descriminagao das variaveis da base I.

4.3.2 Base de dados II

A base de dados IT possui 653 clientes, sendo 296 considerados “bons” e 357
considerados “maus”. Essa base foi utilizada por Machado e Neto (2007).

A base de dados II, foi re-categorizada em 62 dimensoes binarias. Esse nimero
de dimensoes foi o mesmo adotado por Machado e Neto (2007) em seu trabalho. A

sua representacao na funcao objetivo esta de acordo com a equacao 4.4.

Sy = Z’wz’(Pij) (4.4)

Utilizando o primeiro método para a obtencao de um modelo de credit scoring,
separou-se aleatoriamente 500 clientes, sendo 250 “bons” e 250 “maus”, esses foram
utilizados no treinamento. Os outros 153 clientes ficaram reservados para a validacao
do modelo.

Com o sequndo método, a base foi separada em sete grupos, sendo seis deles com
93 clientes, e um com 95 clientes.

A alternativa de se manter os mesmos parametros utilizados por Machado e Neto
(2007), foi comparar a eficiéncia dos algoritmo PSO e GA utilizados no presente

trabalho, com aquela obtida por esses autores.
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A Figura 4.4 apresenta a categorizacao das varidveis para a base II. Os nomes

das variaveis nao sao informados pelo banco de dados.

Varidveis | X1 | X2 | X3 | X4 | X5 | X6 | X7 | X8 | X9 |X10|X11|X12|X13|X14|X15
Categorias| 2 | 5 |3 | 2|2 |14, 9|4 2|2 |4 |2]2]|4)|5

Figura 4.4: Variaveis categorizadas.

4.3.3 Base de dados III

A base de dados III, possui 5000 clientes, sendo 2500 considerados “bons” e 2500
considerados “maus”. Essa base é relativa a um historico de clientes, de uma insti-
tuicao financeira de Belo Horizonte. Os empréstimos foram concedidos no periodo
de agosto a setembro de 2008.

Originalmente, essa base era composta por 10 variaveis: sexo, idade, profissao,
renda total, regiao que reside, aluguel, valor financiado, quantidade de prestacoes,
valor da prestacao, quantidade de contratos na instituicao e idade na data ad-
missao/idade atual, sendo re-categorizadas em 40 dimensoes bindrias. A sua re-

presentacao na funcao objetivo esta de acordo com a equacao 4.5.

Sj = sz‘(pij) (4.5)

Para essa base de dados, foi utilizado somente o segundo método de construcao
do modelo.

A base foi separada aleatoriamente em 10 partes, cada uma com 500 clientes.

A figura 4.5 mostra um diagrama detalhado sobre a constru¢cao de um modelo

de credit scoring.
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de dados
empregada no
treinamento

parcela da base de
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para estimacio do
vetor dos pesos W
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.

Estimacio dos parametros

proprios das metaheuristicas
P50 GA
- genes
W trocados no
crossover
cl - genes
mutados
cl - taxa de
mutacdo
n° particulas | - tamando
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Figura 4.5: Diagrama Elaboracao de um Modelo de Credit Scoring.

4.4 O emprego da Metaheuristica PSO

Inicialmente é gerada uma populacao com p particulas no espaco n-dimensional.

Para cada uma das n posi¢oes de cada particula sao gerados aleatoriamente pesos,

escolhidos no intervalo [-1,1], conforme figura 4.6. O dominio de validade dos pesos

e a funcao objetivo empregados nesse trabalho sao originalmente propostos por
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Picinini et al. (2003).

12 23 32 n-1 n
Particula 1 ‘ -0,30 ‘ 0,18 ‘ -0,55 ‘ T | 0,67 ‘ 0,46 ‘
Particula 2 ‘ 0,91 ‘ -0,12 ‘ 0,77 ‘ P | -0,31 ‘ 0,44 ‘

12 23 32 n-1 n
Particula P ‘ 0,22 ‘ -0,16 ‘ 0,35 ‘ P | 0,88 ‘ 0,14 ‘

Figura 4.6: Particulas do PSO

O algoritmo PSO aplicado ao modelo de credit scoring esté ilustrado na figura
4.7.

Iniciar Algoritmo PSO
Iniciar populacao;
Carregar Clientes;
Enquanto(i < n° iteragées) e (iterag¢oes sem melhora < 0,1* n° iteragoes)
Facga:
1 - Calcular o escore atraves da equagao (4.1)
2 - Calcular o indice de acertos atraves da equacao (4.2)
3 - Atualizar a matriz B(pbest,);
Se f(z;) > f(pbest;), entdo:
pbest; = x;;
Fim Se
4 - Atualizar o vetor G(gbest);
Se pbest; > f(gbest), entdo:
gbest = pbest;;
Fim Se
5 - Atualizar a velocidade de cada particula, conforme equagao (3.1);
6 - Atualizar a posigao de cada particula, conforme equagao (3.2);
Fim Enquanto
Escreva Solugao;
Fim Algoritmo PSO.

Figura 4.7: Pseudocodigo Algoritmo PSO aplicado ao modelo de credit scoring.

Na Matriz formada pelas informacoes cadastrais, as linhas representam os dife-
rentes clientes, e as colunas cada uma das categorias. As posi¢oes de uma particula
sao iguais ao nimero de dimensoes do problema. O escore de cada cliente é calcu-
lado através da equacao 4.1. O produto entre a matriz dos clientes e o vetor de uma
particula (peso) resulta num vetor solugao, conforme exemplo a seguir.

Um exemplo para uma melhor compreensao do problema de credit scoring sera

agora apresentado. Seja a carteira de clientes binaria apresentada pela tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Carteira de Clientes Binaria

Cliente| Sexo Fegido de Residéncia Salario  |Resultado
1 011 1 0 0 0 1100 1
2 110 0 1 0 0o 1|0 2
3 110 0 0 1 0 1100 1
4 01 0 ] 0 1 0101 1
5 011 0 1 0 0 1|00 1
6 110 1 0 0 0 1100 2
7 110 0 0 1 0o 1|0 2
3 011 0 0 0 1 0101 1

As categorias envolvidas nesse exemplo sao sexo, regiao de residéncia, salario
e, na tultima coluna o desfecho de cada um dos contratos. Nessa coluna o niimero
1 significa que o cliente cumpriu com todos os pagamentos (“bom”) e o nimero 2
representando os casos nos quais o cliente nao cumpriu com o mesmo (“mau”). A

figura 4.8 apresenta a matriz dos clientes (A), o vetor dos pesos (W) e o vetor escore

(S).

01 1 0 0 0 1 00 -0,76 1.54
10 0 1 0 0 0 10 20,20 20,29
10 0 0 1 0 1 00 0.75 -0,68
A=[001 0 0 0 1 0 0 1|. W=| 020 |e S=| 046
01 0 1 0 0 1 00 -0.91 0.99
10 1 0 0 0 1 00 0.99 0.98
10 0 0 1 0 0 10 0.99 -1,40
01 0 0 0 1 0 0 1 0.27 | 046
__0=3_

Figura 4.8: Matriz binaria, vetores peso e escore

AxW = S, onde S é o vetor escore, e cada um dos seus componentes S; pertence
ao conjunto dos nimeros reais.

R; é o vetor resultado relacionado ao escore de cada cliente. Se S; < 0= R; = 2,
do contrério, se §; > 0= R; = 1.

1,54 @
0,29 @)
0,68 2
s=| 046 | ¢ R=| (@
0.99 @
0.98 1
-1.40 @)
| 046 | L |

Figura 4.9: Vetores escore e resultado
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Na figura 4.9, o vetor R, quando comparado com a coluna dos resultados da
tabela 4.2 apresenta um total de 6 acertos, que foram registrados por paréntesis. O
percentual de acertos portanto, definido como a razao entre o total de acertos e o
total de clientes, ¢é igual a 75%.

A seguir, os calculos deverao ser repetidos com um novo vetor de pesos (parti-
cula ou cromossomo) gerados pelas metaheuristicas PSO ou GA, respectivamente,
visando otimizar a solucao.

Cada particula é multiplicada pela matriz de clientes, determinando dessa forma
o escore de cada cliente. Em seguida é calculado o percentual de acertos de cada
particula. O objetivo do algoritmo é otimizar o valor desse percentual de acertos.

Ao final das iteracoes, cada particula estard relacionada a um percentual de
acertos. No desenvolvimento do algoritmo sao identificadas as matrizes de posicao
X, velocidade V, das melhores posi¢oes de cada particula B (pbest) e do vetor com
a melhor posi¢ao entre todas as particulas G (gbest). Tais matrizes e o vetor sdo
atualizados segundo as equagoes: 3.1 e 3.2. O processo é repetido até atingir o
numero maximo de iteracoes ou até atingir 10% do ntiimero de iteracoes sem melhora

do algoritmo.

4.5 O emprego da Metaheuristica GA

No GA, similar ao que ocorreu no PSO, inicialmente é gerada uma populacao
com x cromossomos no espaco n-dimensional. Para cada uma das n posicoes de
cada cromossomo sdo gerados aleatoriamente pesos, escolhidos no intervalo [-1,1],
conforme mostrado na figura 4.10. Esse intervalo assim como a funcao objetivo
sdo propostos por Picinini et al. (2003), ao apresentar um modelo de credit scoring

utilizando algoritmos genéticos.

12 23 33 n-1 n
Cromossomo 1 ‘ -0,30 ‘ 0,18 ‘ -0,55 ‘ . ‘ 0,67 ‘ 0,46 ‘
Cromossomo 2 ‘ 0,23 ‘ -0,46 ‘ 0,68 ‘ P ‘ 0,21 ‘ -0,53 ‘

12 28 32 n-1 n
Cromossomo x ‘ 0,99 ‘ 0,45 ‘ -0,34 ‘ P ‘ 0,88 ‘ 0,14 ‘

Figura 4.10: Cromossomos do GA

Na matriz de dados, cada linha representa um cliente. Cada categoria de um

cliente corresponde a uma dimensao do espaco n-dimensional. O ntimero de genes
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de um cromossomo é igual ao nimero de dimensoes do problema. O escore de
cada cliente é calculado através da equagao 4.1. O processo é feito realizando a
multiplicagao da matriz de clientes com o vetor de um cromossomo (peso).

Cada cromossomo é multiplicado pela matriz de clientes, calculando o escore de
cada cliente. Entao, através da equacgao 4.2, é calculado o percentual de acertos de
cada cromossomo. O objetivo do algoritmo é otimizar o valor desse percentual de
acertos.

A técnica de otimizagao gera inicialmente a matriz de clientes e a matriz com
os cromossomos. Em seguida é feita a avaliacao da populacao inicial através das
equagoes 4.1 e 4.2.

O proximo passo é a escolha dos pais para efetuarem o cruzamentos (método de
selegao). Os pais foram escolhidos aleatoriamente na matriz de cromossomos.

Para o cruzamento foi utilizado o método conhecido como crossover uniforme
onde é gerado aleatoriamente um vetor binario, também conhecido como “méscara’”.

Esse procedimento esta ilustrado na figura 4.11.

Pais Mascara Filhos
001100010001 100111010101 001100110001
001010100001 001010000001

Figura 4.11: Crossover Uniforme.

Se o primeiro valor da méscara binéria for igual a 1 (um), ent@o o filho 1 recebe
o primeiro gene do pai 1, logo o filho 2 recebe o primeiro gene do pai 2. Se o proximo
valor da mascara for 0 (zero), entao o filho 1 recebe o segundo gene do pai 2, logo o
filho 2 recebe o segundo gene do pai 1. O processo é repetido até o final da méscara
e nesse momento os filhos sao formados e armazenados na matriz filhos.

O proximo passo é denominado mutacao. O método escolhido aqui consiste na
mutacao por individuo. Se um individuo é selecionado para a mutagao, entao serao
substituidos alguns de seus genes, escolhidos aleatoriamente, onde os novos valores
dos genes mutados pertencem ao intervalo [-1,1].

A matriz dos cromossomos pais e a matriz dos cromossomos filhos sao utilizadas
em uma escala de proporcionalidade (método da roleta) onde cada individuo sera
escolhido de acordo com o seu percentual de acertos. Os individuos com maiores
percentuais de acerto tém maior chance de passarem para uma proxima geracao.

Apos os processos descritos, a geracao dos filhos é entao avaliada. Através das
equagoes 4.1 e 4.2 é atualizada a melhor solucao encontrada na populacao e uma
nova populacao é formada.

O processo é repetido sucessivamente, até atingir o niimero maximo de iteracoes

ou até atingir 10% do numero de iteragoes sem melhora do algoritmo.
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O algoritmo GA aplicado ao modelo de credit scoring esté ilustrado na figura
4.12.

Iniciar Algoritmo GA
Iniciar populacao;
Carregar clientes ;
Avaliar populagao através das equagoes (4.1) e (4.2)
Enquanto(i < n° iteragées) e (iterag¢oes sem melhora < 0,1* n° iteragoes)
Faca:
1 - Selecionar individuos para o cruzamento;
2 - Aplicar cruzamento;
3 - Aplicar mutacao;
4 - Selecionar individuos para proxima geracgao;
5 - Avaliar populagao através das equacoes (4.1) e (4.2)
6 - Atualizar melhor solugao
Se solu¢ao > melhor solu¢ao
entao: melhor solugcao = solucao
Fim Se
Fim Enquanto;
Escreva Solucao;
Fim Algoritmo GA.

Figura 4.12: Pseudocodigo Algoritmo GA aplicado ao modelo de credit scoring.

4.6 Teste de Hipotese

Em diversas situacoes faz-se necessario realizar generalizagoes sobre uma popu-
lacao com base em dados amostrais. Tal procedimento exige decidir em aceitar ou
rejeitar uma afirmacao sobre determinado parametro (estimacao de parametros).
Essa afirmacao é chamada de hipotese, e a tomada de decisao sobre esse parametro
é denominada teste de hipotese.

No teste de hipotese Hy é chamado de hipotese nula, que é formulada sobre o
parametro populacional. H; é a hipotese alternativa a hipotese nula. Para definir a
regiao de aceitacao e rejeicao do teste hipoOtese utiliza-se o nivel de significancia «,
geralmente fixado em 5%.

A partir da amostra, o menor nivel de significancia que conduz a rejeicao da
hipdtese nula é denominado P — value.

O procedimento geral para a construcao de um teste de hipotese para um para-
metro populacional pode ser interpretado da seguinte maneira. Considera-se uma
variavel X em uma dada populagao. Tem-se uma hipotese sobre determinado para-
metro 6 dessa populacao. Entao, afirma-se que esse valor é um namero #y. A partir

de uma amostra aleatoria dessa populacao deseja-se aceitar ou rejeitar tal hipotese.
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Entao, para a hipotese nula tém-se, Hy : # = 6y. Caso a hipotese nula seja
rejeitada, considera-se entao a hipotese alternativa Hy : 6 # 6,. Dependendo da
formulagao do problema podem ocorrer variacoes para a hipotese alternativa, H :
0 < byouHy:0>0,.

A partir de uma decisao tomada podem ocorrer erros, que sao descritos por:

e Erro do tipo I - rejeitar a hipotese nula quando esta é verdadeira.

e Erro do tipo II - nao rejeitar a hipotese nula quando esta é falsa.

Passos para construcao de um teste de hipo6tese, segundo Bussab e Morettin
(1987):

1. Fixe qual a hipotese H a ser testada e qual a hipotese alternativa H;.

2. Use a teoria estatistica e as informagoes disponiveis para decidir qual estimador

serd usado para julgar a hipotese nula.

3. Fixe a probabilidade o de cometer um erro de primeira espécie, e use este valor

para construir a regiao critica.

4. Use as informacoes fornecidas pela amostra para encontrar o valor da estatis-

tica que definird a decisao.

5. Se o valor da estatistica observado na amostra nao pertencer a regiao critica,

aceita-se Hy, caso contrario, rejeita-se.

De acordo com Magalhdes e Lima (2001), quando nao se tem informagao sobre
a variancia da variavel aleatoria que esta sendo estudada, precisa-se contornar essa
dificuldade. Mantendo a suposicao de que a variavel aleatoria de interesse tem
distribuicdo Normal de média p e variancia o2. O desvio padrao é desconhecido, ele
precisa ser estimado.

Pode-se utilizar a tabela t-Student quando o desvio padrao é desconhecido e o
tamanho da amostra ¢ menor que 30. A formulagio da hipotese: X : N(u,0?), u e
o? desconhecidos. Entdo, para a hipotese nula tém-se, Hy : 1 = po. Caso a hipotese
nula seja rejeitada, considera-se entao a hipotese alternativa Hy : p # po. A hipotese
alternativa poderia ser Hy : u > o ou Hy : o < pp, 0 que mudaria apenas a regiao
critica de bilateral para unilateral.

Pode-se utilizar o P — value para aceitar ou rejeitar a hipotese nula. Se P —
value < a entao rejeita-se a hipotese nula, se Se P — value > « entao nao rejeita-se

a hipotese nula.
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No presente trabalho, sao realizados teste de hipotese para os resultados obtidos
com o método 2. Para os resultados obtidos com o método 1 o teste de hipotese
nao é aplicado, uma vez que essa metodologia considera apenas o melhor resultado
da validacao. Todos os testes de hipotese sao realizados no software Minitab 14.1,

utilizando a tabela t-Student. Os resultados estao descritos no capitulo 5.

4.7 Consideracoes Finais

A secao 4.1 deste capitulo apresentou uma, introducao sobre modelos de credit
scoring, na se¢ao 4.2 foram apresentadas a fun¢ao objetivo e a funcao de avaliagao do
modelo, na secao 4.3 verificou-se como foram preparados os dados para a construcao
do modelo, nas secoes 4.4 e 4.5 verificou-se como aplicar a metaheuristica PSO e AG
respectivamente, em um modelo de credit scoring; e na secao 4.6 fez-se um estudo

sobre um teste de hipotese.



Capitulo 5

Resultados e Discussoes

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados computacionais encontrados nas simulacoes
de um Modelo de Credit Scoring. As Metaheuristicas empregadas na solucao sao a
Otimizagao Por Enxame de Particulas (PSO) e Algoritmos Genéticos (GA).

As instancias utilizadas neste trabalho sao as mesmas empregadas por Dutra
(2008) (Base de dados I), com o método de Anéalise Discriminante, e Machado e
Neto (2007) (Base de dados II), com a metaheuristica Algoritmos Genéticos. Foi
utilizada também a base de dados III, referente a uma cartela de 5000 clientes de
uma empresa de crédito situada em Belo Horizonte.

Os Algoritmos foram implementados na linguagem de programacao C, utilizando
0o Dev-C++ versao 4.9.9.2. O computador onde foram executados os programas
utiliza o Windows Vista Ultimate com Processador Genuine Intel(R) CPU T1400
@1.73GHz 1.73GHz, 3062 MB de Memoria RAM e Sistema Operacional de 32 bits.

A estimagcao do vetor otimizado dos pesos (particula no PSO e cromossomo no
GA) é alcancada através do treinamento. Os testes ou validagao sao efetuados por
intermédio do vetor dos pesos otimizados com o emprego da funcao objetivo e do
conjunto de dados reservado para tal fim. A adocao desse procedimento permite
verificar e otimizar a precisao das particulas ou dos cromossomos ao prever o com-

portamento de um candidato a cliente.

5.2 Ajuste dos Parametros dos Algoritmos

O ajuste dos parametros internos dos algoritmos PSO e GA é efetivado durante
a elaboracao do modelo de credit scoring.

Nessa etapa, também chamada de treinamento, obteve-se o conjunto dos melho-

49
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res parametros para cada método.
Uma vez determinados esses parametros, sao realizados os treinamentos finais.
Obtido o vetor dos pesos (w) otimizado, sao efetuadas as valida¢oes do modelo.

Na sequéncia, estao os ajustes de parametros do PSO e do GA.

5.2.1 Ajuste dos Parametros PSO

Utilizando a metaheuristica PSO, os parametros a serem estimados sao: w, cl,
c2, relacionados pela equacao 3.1, além do nimero de particulas do enxame. O
processo é feito através de uma busca extensiva, na qual todos os coeficientes sao
mantidos constantes, exceto um, que é testado dentro de seu dominio de validade.
Apos a determinacao do melhor valor para esse parametro, passa-se a empregé-lo
de forma constante, e a variagao de outro parametro sera avaliada.

Os resultados sao obtidos a partir da estratégia em se manter trés parametros
fixos e variar, em um dominio especifico, um quarto parametro. Assim, é obtido o
melhor gbest dentre as 1000 execucgoes, ou seja, a particula com o maior percentual
de acertos. Em seguida é designado um novo parametro a ser estimado e os 3 outros
mantidos constantes. Ao final, obteve-se um conjunto de valores 6timos para cada
um dos parametros. A cada nova base de dados, esse conjunto de parametros deve
ser reavaliado.

Os melhores parametros encontrados para as bases de dados I, II e III, estao na
tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros do algoritmo PSO

Parametros
Bases
W cl c2 n® Particulas
I 0.95 2 2 200
I 1 2 2 250
111 0.95 2 2 400

5.2.2 Ajuste dos Parametros GA

Utilizando a metaheuristica GA, os parametros a serem estimados sao a taxa
de mutacao, niimero de genes trocados no crossover, numero de genes mutados e
nimero de cromossomos. O processo é semelhante ao utilizado no PSO, onde um
dos parametros é variado e os outros permanecem fixos. Assim como no PSO, para

uma nova base de dados, esse conjunto de parametros deve sempre ser reavaliado.
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Os melhores parametros encontrados para as bases de dados I, IT e III, estao na
tabela 5.2.

Tabela 5.2: Parametros do algoritmo GA

Parametros
Bases o genes n° genes | taxa de
trocados no _ |n® Cromossomos
mutados | mutacio
CTossover

[ 20 10 2% 400
I 40 15 2% 400
ITI 20 10 3% 600

5.3 Resultados Computacionais PSO e GA

Numa segunda etapa do treinamento, os resultados obtidos, seja com PSO ou
GA, sao refinados através de 1000 execugoes do algoritmo, com um niimero maximo
de 250 iteragoes. Esse procedimento foi adotado para as bases de dados I, IT e III.

O percentual de acertos calculado com a parte da base dados empregada no
treinamento nao possui a capacidade de validar o modelo. Esse percentual de acer-
tos encontra-se apresentado no trabalho apenas como informacao suplementar para
andlise de resultados.

A validacao do modelo é efetuada ao final da etapa de treinamento, sendo, esta
sim, responsavel pela verificagao das competéncias empregadas para construcao do
modelo. Estes testes empregam unicamente o subconjunto da base de dados reser-
vada para tal. Os resultados das duas metaheuristicas estao sendo comparados entre
si e também com os resultados de Dutra (2008) e Machado e Neto (2007).

De acordo com Picinini et al. (2003), modelos de credit scoring com percentual
de acertos superiores a 65% podem ser considerados adequados, embora, nos dias

de hoje, diversos trabalhos apresente valores muito superiores.
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5.3.1 Resultados - base de dados 1

A base de dados I é composta por 904 clientes, onde 600 clientes sao designados
aleatoriamente para o treinamento e 304, para avaliacao. Sao feitos treinamentos
utilizando o método 1. O melhor resultado do PSO e do GA, encontrado para a

base de dados I durante o treinamento, esta representado na tabela 5.3.

Tabela 5.3: Treinamento aplicando o Método 1 - Base de Dados 1

It N It N Tempo Tempo T
Melhor Pior Resultado \e;:];oes ez;;oes Iteragbes | Melhor Pior \?:'nio
Resultado | Resultado | Médio | . - "' | Médias |Resuhtado |Resulftado [
Resultado | Resultado (s)
(=) (s)
PSO 90,00% | 82,82% | 88,33% 78 47 68 478 3,14 403
GA 86,00% | 79,00% | 83,05% 157 26 95 12,65 1,95 7.75

Pode-se destacar a boa performance do PSO no ajuste dos dados. Além de obter
um bom resultado, manteve uma alta média de acertos em todas as execucgoes. O
nimero de iteragoes necessarias do algoritmo PSO é aproximadamente metade do
obtido pelo GA.

Na validacao do modelo, as duas metaheuristicas apresentaram resultados satis-
fatorios. PSO e GA atingiram um resultado melhor que o obtido por Dutra (2008),

conforme mostrado na tabela 5.4.

Tabela 5.4: Validacao aplicando o o Método 1 - Base de Dados I

Meétodo Resultado

Dutra msﬁ:ﬂm 83.50%
i:;:ﬁ:z PSO 85.62%
i:;:]nﬁz GA 83,66%

Ao se empregar o método 2 sobre a base de dados I, esta foi dividida em 9 sub-
conjuntos. O método 2 consiste exatamente em se resolver 9 problemas. O primeiro
deles reserva o 1° subconjunto para validacao e as demais para treinamento. O
segundo problema reserva o 2° subconjunto para validacao e os demais para trei-
namento. Outros sete problemas sao ainda resolvidos com os demais subconjuntos
reservados para a validagao de cada um.

As nove solucoes obtidas no treinamento, encontram-se apresentadas na tabela
5.5.
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Tabela 5.5: Treinamento aplicando o Método 2 - Base de Dados I

Tteracs Tteracs Tempo Tempo T
Treinamento | Melhor Pior Resultado \e;’:];oes e;algoes IteragBes | Melhor Pior \ir'r:gzo
PSO  |Resultado |Resultado | Médio | . "' | Médias |Resultado |Resultado |
Resultado | Resultado (s)
&) 6]
1 90,17% | 83,58% | 89.00% 63 77 64 4,52 5.64 512
2 90,05% | 87.06% | 88.58% 54 48 53 3.96 3.51 4,00
3 90,17% | 83,96% | 88.68% 48 38 62 3,40 2.68 4,50
4 90,80% | 86,44% | 89.33% 126 46 71 9.17 3.32 518
5 90,55% | 86,69% | 88.87% 58 38 55 4,15 2,70 4.00
6 90,92% | 86,69% | 89.28% 56 67 64 411 495 4,69
7 90,42% | 87.44% | 89.28% 45 57 55 3.20 413 4,02
8 89.80% | 85,32% | 88.46% 62 36 55 4,55 2,57 421
9 89,75% | 84,75% | 88.81% 90 53 66 6.92 3,95 5.03
Tteracs Tteracs Tempo Tempo T
Treinamento | Melhor Pior Resultado \E;:];OES e;alqoes lteragdes | Melhor Pior \;r'tgzo
GA  |Resutado |Resultado | Médio | . - "' | Meédias |Resultado |Resultado |
Resultado | Resultado (s)
(s) ()

1 85,88% | 78.63% | 82.94% 164 35 92 17.78 3,74 10,13
2 85.38% | 77.25% | 82.26% 134 27 87 42,63 2,69 12,50
3 84,88% | 76,88% | 82.56% 90 26 84 9.42 2,62 9.36
4 86,38% | 77.25% | 82.94% 120 27 87 13,01 2,88 10,32
5 85,00% | 78,00% | 82.47% 153 28 84 17.56 291 9.17
6 86,38% | 79.38% | 82.89% 152 62 90 16,89 6.29 9.47
7 85,63% | 78,00% | 82.,53% 87 26 82 895 2,63 8.78
8 85,38% | 78,50% | 82.08% 117 35 86 12,33 3.59 9.12
9 86,13% | 79.25% | 82.67% 198 29 20 20,65 2,92 9.56

Nesse conjunto de treinamento, o algoritmo PSO manteve uma boa média de

percentual de acertos, bastante proxima dos melhores resultados. O GA também

apresentou um bom percentual médio de acertos. Sua média de iteragoes e o seu

tempo médio foram superiores ao do PSO. O PSO conseguiu atingir o melhor resul-

tado com menos iteracoes e com um tempo menor que o GA. Os piores resultados

obtidos pelo PSO sao proximos dos melhores valores advindos, do GA, chegando,

em alguns dos casos, a supera-los.

A tabela 5.6 apresenta, os melhores resultados na validacao, de cada um dos

nove arranjos. Verifica-se que o PSO apresentou melhor percentual de acertos em

todos os testes.

Tabela 5.6: Validacao aplicando

o Método 2 - Base de Dados 1

1 2 3 4 5 6 7 g 9
PSO §7.00%| 89.00%| 90.00%) 83.00%| 88.00%| 86.00%| 88.00%| 91.00%| 88.46%
GA 78.00%)| 85.00%| 86.00%) 82.00%| 83.00%)| 84.00%| 82.00%| 87.00%| 84.62%
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A figura 5.1 apresenta, para fins de comparacao, o grafico das performances do
PSO e do GA na validacao, para a base de dados I.

PSO x GA

100,00% -

90,00% -

B0,00% - ——P50
—|GA

70,00% -

EUJUO% T T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 & 7 B 9

Figura 5.1: Conjunto de Validacao - Base de dados I.

A comparagao com o resultado obtido por Dutra (2008), devera ser feita utili-
zando a média dos nove melhores resultados da validagao. O resultado médio do GA
¢ praticamente igual ao resultado obtido por Dutra (2008). O resultado médio do
PSO foi superior aquele obtido pela analise discriminante e pelo GA. Os resultados

encontram-se apresentados na tabela 5.7.

Tabela 5.7: Comparacao aplicando o Método 2 - Base de Dados 1

Meétodo Resultado

Dutra msﬂ o | 8350%
i:i:;tz PSO 87.83%
i:;:(hﬁ GA 83.51%

Para esse conjunto de validacao sao realizados dois testes de hipoteses, um com
o PSO e outro com o GA. O resultado obtido por Dutra (2008) é a hipotese nula, e
os resultados atingidos com o PSO e o GA a hipotese alternativa.

A tabela 5.8 apresenta o resultado no teste de hipotese para o GA.
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Tabela 5.8: Teste de Hipotese GA - Validacao base de dados I

Hipdtese Hipdtese Intervalo de Confianga Nivel de Poval
Nula Alternativa (95%) significancia vale
0,8350 0,8351 (0,814570; 0,855697) 0,05 0,988

Verifica-se no teste de hipotese que o P—walue é maior que o nivel de significancia
adotado, logo nao rejeita-se a hipotese nula. Existe 95% de chances de se encontrar
o valor médio dentro do intervalo de confianca, a hipotese alternativa esta contida
nesse intervalo.

A tabela 5.9 apresenta o resultado no teste de hipotese para o PSO.

Tabela 5.9: Teste de Hipotese PSO - Validacao base de dados I

Hipotese Hipotese |Intervalo de Confianga Nivel de Poval
Nula Alternativa (95%) significncia value
0,8350 0,8783 (0,860273; 0,896305) 0,05 0,001

Verifica-se no teste de hipotese que o P—value é menor que o nivel de significancia
adotado, logo rejeita-se a hipotese nula e nao rejeita-se a hipotese alternativa. Existe
95% de chances de se encontrar o valor médio dentro do intervalo de confianca, a

hipotese alternativa esté contida nesse intervalo.

5.3.2 Resultados - base de dados 11

Nesse caso, a base é composta por 653 clientes. No primeiro método, o subconjunto
reservado para treinamento conta com 500 elementos. Os 153 elementos restantes
sao utilizados na validagao. Sao utilizadas as metaheuristicas PSO e GA com o

método 1. Os resultados do treinamento estao dispostos na tabela 5.10.

Tabela 5.10: Treinamento aplicando o Método 1 - Base de Dados II

Tteracs Tteracs Tempo Tempo T
Melhor Pior Resultado 13:];10&5 e;alqoes IteragBes | Melhor Pior \ﬁo
Resultado | Resultado | Médio | "' | Médias |Resultado |Resultado | .
Resultado | Resultado (s)
©] s
PSO 92.00% | 86.20% | 89.57% 76 76 62 5,55 5.86 4.63
GA 89.40% | 81.80% | 86,70% 154 32 90 1391 3.10 803
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O PSO apresentou, novamente, uma melhor performance que o GA. Em geral o
GA também apresentou bons resultados no percentual de acertos. Mas o nimero
de iteracoes e o tempo médio mostraram que o PSO foi mais eficaz nesse método.

Na tabela 5.11 sao dispostos os resultados de validagao dos modelos. Os resul-
tados finais do PSO e GA apresentam valores muito préoximos de percentuais de

acertos.

Tabela 5.11: Validacao aplicando o Método 1 - Base de Dados II

Meétodo Resultado

PSO 84.31%

GA 83.66%

A tabela 5.12, mostra os resultados dos sete problemas de treinamento com
PSO e com GA, baseado na divisdo da base de dados em sete grupos (método 2).
Em geral, os resultados do PSO foram melhores do que os do GA. Em ambas as
metaheuristicas, o nimero de iteracoes médio e o tempo médio apresentam valores
muito proximos, embora no PSO estes valores sejam menores que no GA. Pode-se
também verificar que os valores do resultado médio do PSO é superior aos valores
dos melhores resultados do GA. Dessa forma, o PSO apresenta, de maneira geral,

uma maior eficiéncia quando comparado com o GA.
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Tabela 5.12: Treinamento aplicando o Método 2 - Base de Dados 11

Iteracs Tteracs Tempo Tempo T
Treinamento | Melhor Pior Resultado :;:;065 et;goes lteragdes | Melhor Pior \ﬁo
PSO  |Resultado | Resultado | Médio |\ - " | Médias |Resuitado |Resultado [ o
Resultado | Resultado (s)
(s) (s)
1 91.07% | 83.21% | 8851% 196 106 99 995 5.54 5.03
2 90.71% | 82.14% | 88.04% 56 32 57 3,36 1,92 3.64
3 91.79% | 84.11% | 88.72% 48 54 57 3,68 4.16 430
4 90.,89% | 85,18% | 88.,74% 64 39 56 4,66 2.94 4,14
5 91.07% | 83.75% | 88.44% 55 33 60 3,94 2.36 4.49
6 90.89% | 84.29% | 88.70% 63 63 53 4.82 495 4,09
7 91.40% | 83.69% | 89.06% 51 35 56 3.68 255 422
lteracs Tteracs Tempo Tempo T
Treinamento | Melhor Pior Resultado \3’:;10&5 ct;qoes lteracdes | Melhor Pior \;r.czc
GA  |Resultado |Resultado | Médio |_ . - °f | Meédias |Resultado |Resultado | o
Resultado | Resultado (s)
(s) (s)

1 87.32% | 82.68% | 85.84% 118 32 85 1135 295 8.06
2 87.14% | 80,18% | 85.00% 137 28 89 13,30 249 8.56
3 88.39% | 82.86% | 85.79% 125 40 88 11,76 3,75 8,79
E 87.50% | 82.68% | 85.72% 125 38 94 11,70 3.52 9.66
5 86.96% | 81.43% | 85.10% 191 26 91 17.79 241 8.64
6 87.50% | 82.86% | 85.83% 124 37 89 12531 343 8.69
7 88.35% | 84.05% | 86.48% 157 47 93 15,08 4,67 9.09

A tabela 5.13 apresenta os sete resultados da validacao para a base de dados II

segundo as duas metaheuristicas empregadas.

Tabela 5.13: Validacao aplicando o Método 2 - Base de Dados II

1 2 3 4 5 6 7
PSO §7.10% | 89.20% | 87.10% | 87.10% | §5.00% | 83.90% | 85.30%
GA §3.90% | 87.10% | 79.60% | 90.30% | 90.30% | 78.50% | 83.20%
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A figura 5.2 apresenta, para fins de comparacao, o grafico com as performances
do PSO e do GA na validagao, para a base de dados II.

PSO x GA

100,00% -

90,00% -

B0,00% - —4— P50
—l—-GA

70,00% -

60;00% T T T T T T 1

1 2 3 4 5 & 7

Figura 5.2: Conjunto de Validacao - Base de dados II.

A média desses resultados esta apresentada na tabela 5.14. O PSO obteve como
resultado médio, uma melhor performance, do que aquela obtida pela metaheuristica
GA desenvolvida nesse trabalho e por Machado e Neto (2007).

Tabela 5.14: Comparacao aplicando o Método 2 - Base de Dados I1

Método Resultado

Machado e Algm:ﬂfmos 85.59%
Neto Geneticos

Presente

o

Teabalho PSO 86.39%
Presente

2 0,

Teabalho GA 84.70%

Para esse conjunto de validacao sao realizados dois testes de hipéteses, um com o
PSO e outro com o GA. O resultado obtido por Machado e Neto (2007) é a hipotese

nula, e os resultados atingidos com o PSO e o GA a hipodtese alternativa.
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A tabela 5.15 apresenta o resultado no teste de hipotese para o GA.

Tabela 5.15: Teste de Hipotese GA - Validacao base de dados I1

Hipdtese Hipdtese |Intervalo de Confianca| Nivel de Poval
Nula Alternativa (95%) significancia vale
0,8559 0,8470 (0,802998; 0,891002) 0,05 0,638

Verifica-se no teste de hipotese que o P—walue é maior que o nivel de significancia
adotado, logo nao rejeita-se a hipotese nula. Existe 95% de chances de se encontrar
o valor médio dentro do intervalo de confianca, a hipotese alternativa esta contida
nesse intervalo.

A tabela 5.16 apresenta o resultado no teste de hipotese para o PSO.

Tabela 5.16: Teste de Hipotese PSO - Validagao base de dados 11

Hipétese Hip6tese |Intervalo de Confianga| Nivel de Pval
Nula Alternativa (95%) significéncia value
0,8559 0,8639 (0,847517; 0,880197) 0,05 0,278

Verifica-se no teste de hipotese que o P—walue é maior que o nivel de significancia
adotado, logo nao rejeita-se a hipotese nula. Existe 95% de chances de se encontrar
o valor médio dentro do intervalo de confianca, a hipotese alternativa esta contida

nesse intervalo.

5.3.3 Resultados - base de dados III

A base de dados III é formada por 5000 clientes, 2500 “bons” e 2500 “maus”.
Desenvolveu-se para essa base de dados modelos de credit scoring empregando, uni-
camente, o método 2. A base de dados é, neste caso, divida em 10 subgrupos com
500 individuos cada. dessa forma, sao desenvolvidos 10 modelos, cada um deles
contando com um diferente subgrupo de validagao. Ao se empregar o método 1, no
qual é resolvido apenas um problema, com uma parte da base de dados reservada
para validacao, os resultados podem apresentar determinadas tendéncias, devido as
caracteristicas dos clientes escolhidos para treinamento e teste.

Ao se selecionar aleatoriamente um grupo para treinamento e outro para valida-
¢ao, é possivel que na parte escolhida para validacao estejam presentes, por exemplo,

um nimero muito maior de pontos influentes do que no subconjunto de treinamento.
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Tabela 5.17: Treinamento aplicando o o Método 2 - Base de Dados I11

fhecach Thgach Tempo Tempo .
Treinamento | Melhor Pior Resultado ix[’:];oes e;algoes Iteragbes | Melhor Pior \?,ﬂio
PSO  |Resultado |Resultado | Médio |~ - "' | Médias |Resultado |Resultado | .
Resultado | Resultado (s)
(s} (s)
1 88.,64% | B449% | 8648% 239 91 137 140,71 54,08 79.94
2 88,40% | B2.82% | 85.77% 201 105 108 116,03 60,59 62.50
3 88.40% | 86.53% | 87.19% 113 142 119 64,86 83,25 69,49
4 88,38% | 83.,13% | 86.13% 82 72 101 46,99 4148 58.13
5 88.71% | 82.91% | 87.14% 85 69 130 4840 40,08 78.00
6 8791% | 77.07% | 84.95% 138 39 a3 81.50 2332 54.30
7 87.80% | B4.04% | B585% 70 85 HE] 4564 63,27 3436
8 88.51% | B0.33% | 86.59% 138 110 138 82,62 69.04 84 54
9 83.33% | 82,13% | 8588% 138 43 97 106,08 32,38 65.61
10 87.78% | B5.09% | 86.64% 76 56 96 55.09 31,88 64,83
— — Tempo Tempo T
Tremnamento | Melhor Pior Resultado Cl;’:];oe_ e;algoe_ Tteragdes | Melhor Pior \?ﬁo
GA  |Resultado |Resutado | Médio |~ . - "' | Médias |Resultado |Resultado | ~ o
Resultado | Resultado (s)
(s} (s)

1 86,20% | B1.51% | 82.99% 152 91 106 71,63 4308 50,24
2 85.67% | 79.33% | 83.45% 180 60 121 84,55 2840 57.34
3 86,62% | 80,69% | 84.02% 196 64 123 95,35 32.60 61,55
4 86.36% | 81.53% | 84.30% 175 79 129 90.25 39.80 65.76
5 £7.00% | 7922% | B438% 191 56 134 252 88 74,94 90,04
6 86.78% | 80.98% | 84.00% 222 72 135 109,62 35,05 77.38
7 8427% | 78,73% | 82.42% 141 55 100 66,69 26.00 48.10
8 86,20% | 78,76% | 84.10% 198 50 143 9544 25.04 70,26
9 85.84% | B2.27% | 83.87% 250 84 136 119,28 41,61 65,59
10 85,98% | 79.38% | 83.98% 138 40 136 69.02 18,66 64,14

A tabela 5.17 apresenta os resultados dos dez conjuntos de treinamento. Nesse

caso, o PSO novamente apresenta um melhor percentual de acertos em relacao ao

GA.

Na validacao, o PSO obteve percentuais de acertos superiores a aqueles resul-

tantes do GA, que também mostraram-se bastante adequados. A tabela 5.18 mostra

o resultado do conjunto de validagao.

Tabela 5.18: Validacao aplicando o Método 2 - Base de Dados III

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
PSO | 91.00% | 87.20% | 87.40% | 87.60% | 82.80% | 88.40% | 86,00% | 88.60% | 86.20% | 86.80%
GA 87.80% | 85.00% | 8§7.60% | 86.20% | 82.20% | §8.80% | §1.00% | §8.80% | §4.40% | 85.00%
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Os resultados da validacao com o PSO e o GA, na base de dados III, estao

representado na figura 5.3.

PSO x GA
100,00% -
80,00% - —+—P50
—B-GA
70,00% -
60‘,00% T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 & 7 B 9 10

Figura 5.3: Conjunto de Validacao - Base de dados III.

O resultado médio obtido pelo conjunto de validagao encontra-se disposto na
tabela 5.19. O PSO apresentou um valor superior ao GA, embora ambos os métodos

tenham mostrado boa capacidade de predi¢ao nos problemas de credit scoring.

Tabela 5.19: Comparacao aplicando o Método 2 - Base de Dados III

Metodo Resultado
PSO 87.20%
GA 85.68%

Para esse conjunto de validacao é realizado um teste de hipotese. O resultado
obtido com o GA é a hipotese nula, e o resultado atingido com o PSO a hipotese
alternativa.

A tabela 5.20 apresenta o resultado no teste de hipotese.

Tabela 5.20: Teste de Hipotese - Validacao base de dados II1

Hipotese Hipdtese Intervalo de Confianga Nivel de p-value
Nula Alternativa (95%) significéncia
0,8568 0,8720 (0,856919; 0,887081) 0,05 0,045
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Verifica-se no teste de hipotese que o P—value é menor que o nivel de significancia
adotado, logo rejeita-se a hipotese nula e nao rejeita-se a hipotese alternativa. Existe
95% de chances de se encontrar o valor médio dentro do intervalo de confianca, a

hipotese alternativa esté contida nesse intervalo.

5.3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos na elaboracao de um
Modelo de Credit Scoring. Os testes foram separados em treinamento e validacgao.
Utilizou-se, paralelamente, dois métodos da literatura, para a construcao e validagao
do modelo.

A metaheuristica PSO atingiu melhores resultados que o GA, obtendo na grande
maioria da vezes melhor resultado com um niimero menor de iteracoes. O tempo
computacional do PSO também quase sempre foi inferior ao GA.

Na validacao, tanto PSO quanto GA obtém performance adequada em relacao a
bibliografia presente. Nas comparagoes com Dutra (2008) e Machado e Neto (2007),
os resultados do GA ficaram proximos dos resultados desses autores, sendo superados
pela metaheuristica PSO, que manteve um resultado médio superior aos demais.

Os testes apontam que, ao se utilizar o método 2 (separacao da base de dados em
q partes e resolu¢ao de ¢ problemas), as técnicas metaheuristicas de estimagao do
vetor de pesos (W) sdo avaliadas de forma mais adequada e representativa, devido
a sua caracteristica média, e por levar em consideragao a influéncia de cada um dos
dados, desde os mais até os menos influentes.

No trabalho intitulado: Aplicacao das Metaheuristicas PSO e AG na Estima-
¢ao de Parametros de um Modelo de Secagem em Leito Fluidizado, Gomes (2008)
obteve melhores resultados com PSO do que com o GA. Bezerra (2008) também ob-
teve melhores resultados com o DPSO do que com o GA, no trabalho: Algoritmos
Evolutivos Paralelos Aplicados ao Problema das p-Medianas.

Neste trabalho o PSO mostrou-se superior ao GA na elaboracao de um modelo
de credit scoring. Mas a duas técnicas obtiveram resultados nos testes considerados

bons pela literatura.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

No presente trabalho foram desenvolvidos modelos de credit scoring utilizando
as metaheuristicas PSO e GA. As instancias onde se aplicou os métodos foram
as mesmas utilizadas por Dutra (2008)(Andlise Discriminante) e Machado e Neto
(2007) (Algoritmos Genéticos). Para verificar a eficiéncia do método utilizou-se uma
terceira instancia com uma base de dados mais extensa. Essa instancia corresponde
a uma grande cartela de clientes de uma instituicao financeira de Belo Horizonte.

Os modelos de credit scoring sao muito utilizados pelas instituicoes financeiras,
que procuram maneiras de reduzir o risco em uma concessao de crédito. As técnicas
metaheuristicas PSO e GA mostraram-se eficazes na elaboracao de tais modelos,
pois tiveram um grande percentual de acertos.

Quando se define um problema de elaboracao de modelos de credit scoring, torna-
se necessaria a preparacao da base de dados (historico de clientes) e a adequacgao
(refinamento) do método a ser utilizado. Entretanto, se as dimensoes do problema
forem alteradas com a re-categorizagao da base de dados, ou até mesmo a sua subs-
tituicao, torna-se necessario novo ajuste de todos os parametros dos algoritmos.

Os modelos de credit scoring necessitam de uma base de dados historica de
clientes. As caracteristicas sdcio-economicas presentes em uma cartela de clientes
podem ser alteradas devido a diversos fatores. Assim, um historico de clientes
pode nao representar o comportamento desse grupo em periodos de tempo muito
diferentes.

A utilizacao de duas técnicas metaheuriscas foi importante na realizacao desse

trabalho, pois permitiu a comparacao de resultados e das caracteristicas presentes
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nos dois métodos. O PSO e o GA sao metaheuristicas populacionais que melhoram
seus individuos a cada iteracao do algoritmo.

Os melhores resultados sao obtidos com o PSO, nas trés bases de dados. Essa
técnica se mostrou adequada para a resolucao do problema proposto.

Em relacao ao tempo computacional e ao niimero de iteracoes necessarias para a
obtenc¢ao do melhor resultado, o PSO se mostrou melhor que o GA nas trés instancias
utilizadas. A metaheurisca PSO é mais eficiente e robusta na elaboracao de um
modelo de credit scoring do que o GA, conforme a maioria dos resultados.

Conclui-se, pois, que a aplicacao das metaheuristicas PSO e GA na elaboracao
de um problema de credit scoring se mostrou eficiente nas instancias utilizadas, e

seu uso deve ser amplamente difundido.

6.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros para continuidade desse estudo sugere-se a aplicacao
de outras metaheuristicas na resolucao do problema de credit scoring. Pode-se
utilizar a técnica ILS (Iterated Local Search), e um método hibrido, utilizando uma
metaheuristca populacional juntamente com outra nao populacional.

Os modelos hibridos sao utilizados com sucesso em diversos trabalhos de otimi-
zacao. A sua aplicagao em modelos de credit scoring pode levar a melhores solucoes.
Por exemplo, sugere-se o emprego da técnica Colonia de Formigas acompanhado da
metaheristica ILS.

Outra proposta de trabalho é utilizar a meteheuristica PSO com outra funcao
objetivo, para verificar a eficacia dessa técnica em uma nova formulagao matematica.

A utilizacao de outras metaheuristicas para elaboraracao de um modelo de credit
scoring é relevante, uma vez nao se ter encontrado na literatura, grande emprego

dessas técnicas.
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Apéndice A

Os Melhores pesos obtidos na
validacao dos modelos de credit

scoring

A seguir sao apresentados os melhores pesos obtidos com as metaheuristicas PSO e

GA, na validagao dos Modelos de Credit Scoring.

Tabela A.1: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados I - Método 1

PS5O GA
X1 0.637348 X22 | 9.245595 X1 [-0.546200 X22 | 0.927800
X2 2.649359 X323 |-1.130821 X2 [-0.595200 X323 |-0.868000
X3 0.711369 X324 | 4694996 X3  [-0.315600 X24 | 0.607200
X4 1.264048 X25 | 3.619385 X4 |-0.358800 X25 | 0.206600
X5 -4.285643 X26 | 2.933765 X5 0.066400 X26 | 0.310000
X6 5.742401 X27 | 1.038770 X6 0.835800 X27 |-0.033000
X7 -1.109153 X28 | 3.219619 X7 |-0.179200 X28  |-0.623000
X8 -1.881922 X29 | -1.243681 X8 0.074000 X29 | 0.413600
X9 6.198573 X30 | 0.138868 X9 |-0.958200 X30 |-0.605400
X10 | -4.082839 X31 | 2.676125 X10 |-0.936600 X31 | 0.043400
X11 | -1.425005 X32 | -4.156753 X11 | 0.188600 X32  |-0.909600
X12 | 6.362731 X33 | 0.154504 X12 | 0.428200 X33 |-0.272600
X13 1.054134 X34 |-0.079178 X13 | 0.484800 X34 |-0.434400
X14 | 0.323827 X35 | 0.870602 X14 |0.120200 X35 |0.249200
X15 | -4.203790 X36 | 0.006267 X15 |-0.236000 X36 |-0.256800
X16 | -7.507710 X37 | 2.133820 X16 |-0.773600 X37 | 0.390800
X17 |-0.908313 X38 | 0311130 X17 | 0.069000 X38 | 0.289000
X18 | -2.686208 X39 |-1.065542 X18 |-0.162400 X39 | 0.262400
X19 | -0.626079 X40 | 0.298187 X19 |-0.183600 X40 | 0.488200
X20 | -1.246310 X41 | 0.086137 X20 |-0.260600 X41 |-0.057200
K21 | -9.749352 X42 | 1.921369 X21 |-0.926600 X42 | 0.958200
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Tabela A.2: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados I - Método 2

PSO
X1 0.677034 X22 | 1.664684
X2 -0.280659 X323 |-0.210019
X3 0.017712 X24 | 0.485297
X4 -0.014059 X25 | 0391171
x5 0.253076 X26 | 0.850338
X6 -0.391382 X27 | -0.326566
X7 0.211538 K28 | 0.141971
X8 0.175931 X239 | -0.508984
X9 0.124801 X30 |-0.292204
X10 | 0.749324 X31 | -0.482534
X11 0.239974 X32 | -0.185674
X12 | -0.200559 X33 |-0.359715
X13 | 0.030072 X34 |-0.291756
X14 | -0.132663 X35 |-0.575040
X15 |-0.111580 X36 | -0.025524
X16 | -0.252611 X37 | 0.591228
X17 | 0.150514 X38 | 0.189546
X18 | 0.365277 X39 | -0.009609
X19 | 0.390000 X40 | 0.383675
X20 | -0.028563 X41 | -0.957274
X21 | -1.345331 X42 | -0.517816

GA
X1 0.300000 X22 | 0.986400
X2 0.322400 X323 |-0.413600
X3  [-0.369600 X24 |0.019000
X4 0.351400 X25 |-0.960000
X5 0.179800 X26  |-0.250000
X6 0.475200 X27  |-0.506000
X7 [-0.199600 X328 | 0.356400
X8  [-0.413200 X329 | 0.414200
X9 0.143200 X30 |-0.030000
X10 | 0.816800 X31 | 0.535000
X11 |-0.651400 X32 |0.023200
X12 | 0.758200 X33 |-0.613800
X13 | 0.625200 X34 | 0.604800
X14 | 0.115600 X35 |0.940200
X15  |-0.476600 X36 | 0.084200
X16 |-0.379400 X37 | 0.618200
X17 |-0.193000 X38 |0.781400
X18 |-0.176200 X39  |-0.024200
X19 | 0.207600 X40 |0.014200
X20 |-0.288200 X41 |-0.827800
X21 |-0.995400 X42  |-0.051200

Tabela A.3: Pesos dos

melhores resultados PSO e

PO
X1 0.218291 K32 | 35348343
X2 -2.69063% X33 0.487783
33 -1.564720 X34 [ -1.392026
X4 -2.049708 35 0.416218
X3 -1.318824 K36 | 0728309
X6 1.069161 K37 [ 2420500
X7 0238243 38 0.647076
X8 3.083586 X39 | B.BO3303
X9 -2.377249 40 [ 14338549
X10 0.566577 K41 [ 10650045
X11 [ -6.313282 X42  |-15.868723
X12 | -1.871278 43 | 12.186923
X13 [ -7.032800 X444 | 5357210
X14  [-10950037 X435 1.141924
X15 [ 0967122 K46 1.504713
K16 [ -3.320926 K47 | -1.B33845
X17 9588826 48 0.603940
X18 2411966 X49 1.866857
X19 [ 0967093 K50 | 3504138
K20 [ 4944297 K51 3.841527
21 [ -3.420199 K32 | 0242310
K22 | 0342850 X33 | -l.e92419
X23 3.3353492 X34 [ -2.5363230
X4 [ -3.517888 X535 | -1.781085
25 [ -1.633316 K36 | 5267126
X26 [ 0317013 K37 [ -3.567444
X127 1237076 X358 | 2.533326
X28 8.067381 X590 [ -1.197502
X290 [ -0.168128 X60 | 5038611
K30 [ 41566035 X6l 3.051250
X351 6.345046 K62 | 0.642332

GA - base de dados II - Método 1
GA
X1 | 0338200 X32 | 0237600
x| 0280200 X33 | 0.667200
X3 | -0423600 X34 | 0001800
X4 | 0113200 X35 | -0543000
X5 | -0971200 X36 | 0.006300
X6 | 0304600 X37 | 0234000
X7 | 0155200 K38 | 0226600
X8 | -0793200 X390 | 0218400
X0 | -0924600 X40 | 0265300
X10 | -0.606800 K41 | 0504400
X11 | 0392000 X42 | -0.889400
X12 | 0677000 X435 | 0976200
X13 | 0399000 X44 | 0814600
X14 | -0554200 X45 | 0744600
X135 | -0.480400 X46 | -0.400000
X16 | 0716200 X47 | 0273600
X17 | 0563200 X48 | 0757800
X138 | 0.881000 X490 | 0390600
X19 | 0269200 X350 | -0349600
X20 | -0.605000 X51 | -0.086200
X1 | -0.047000 X532 | 0574800
X2 |-0s33600 X33 | 0296600
223 | -0.937600 X34 | 0739000
X4 | -0785800 X35 | 0624400
X235 | -0.190600 X356 | 0386400
X26 | 0.840800 X357 | 0139400
X27 | 0760800 X358 | 0.066000
K28 | 0741600 X309 | -0015600
X20 | 0241800 X60 | -0287800
X30 | 0137400 X61 | 0.066200
X31 | -0.845200 X62 | 0391600
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Tabela A.4: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados II - Método 2

PO

Xl -0.164290 X532 1.088339
X2 0.163138 33| 0248408
33 -0.503304 X34 | 0507838
X4 0257569 35 0.476320
X3 -0.163335 X366 [ -0.179740
X6 0209034 K37 [ -0.323009
X7 0.127047 38 | 0.010136
X8 0962006 X390 | 0425088
X9 -1.373046 40 | 0736373
X10 [ -0.000451 4l 1.312736
X11 0.178133 H42 | -2.3553338
X12 | -0.083382 43 | 2313348
X13 0.820034 X4 [ 0642042

X14 0.003393 45 | -0260208
X15 0460096 46 | -1.330881
X16 0.149577 4T 0.135143
X17 0.963227 45 | 0203091
X18 0327057 X49 | 0431086
X19 [ 0287570 50 | 0448036
20 1.105548 K51 0.475313
x21 [ -0.152878 K32 [ 0110482
X22 1.033133 K33 | 0195907
X237 [ 0686231 X34 [ -0.721940
X224 | 0091867 X35 0.750624
X235 0.592373 K36 | -0.065161
X26 0230726 K37 [ -L.137370
K27 1.315123 X358 | -0.687987
X28 [ 0773092 X359 [ -0.885572
29 [ 0974443 X60 1.540029
X350 0339771 X6l 0284146
X351 | -1.100103 X62 1.0445801

GA
X1 0.462400 X321 |0.642400
vl 0.445000 X33 |0.8833200
X3 | 0133000 X34 |0477400
X4 0.128200 X33 |-0.954600
X3 | -0.018400 X36 |-0.537000
X6 0270600 X37 |0.042000
X7 0.068200 X38 |-0.654200
X8 | -0.626000 X359 |-0.849000
X9 | -0.715000 40 |0.138600
X10 [ -0.550200 X4l | 0.809600
X11 [ -0.560400 X421 |-0.943000
X12 | -0.600800 X43 |0.784200
X13 0673400 X44 |-0.323400
X14 [ -0.376000 X435 |0.833400
X135 [ -0.002800 X46 |-0.090800
X16 [ 0271800 X47 |0.745000
X17 0.298400 X48 |0.713600
X18 [-0325200 X49 |0.760400
X19 [ -0.887000 X350 |0.379400
20 [ -0.968600 X351 |0.040600
x21 0.824500 X321 |0.079000
K22 | -0.413400 X553 |0.192400
{23 | -0.676200 X54 |0.513200
324 [-0.915400 X535 |0.001000
X253 [ -0.083800 X536 |-0.056800
26 [ -0.849200 X537 |-0.514000
X27 0.870600 X58 |0.099600
X28 0332800 X359 |-0.641800
29 [ -0.770600 X60 |0.166200
X530 [ -0.126400 X6l |0.458800
X531 [ -D.232600 X621 |0.305200

Tabela A.5: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados III - Método

1

P30
X1 0048242 21 | 0152125
X2 0236342 22 | -1.245576
] 0284668 H23 0.091781
X4 0.117657 X224 | 0004186
X3 -0.002913 X235 1.623882
X6 1.806079 26 | 00153920
x7 0883142 27 | 0501546
it -0.739687 H28 | 0403101
xe -0.508201 29 | 0222817
X10 1211121 H30 | -1.012773
K11 1.303200 31 0281832
X12 0305223 X332 | 0.037468
X13 0.745373 {33 1.971283
X4 0.402211 34 | 0.097033
X135 0240158 X35 | 0054451
X16 0398264 36 | 0.151223
XK17 [ -1.288332 (37 | 0236888
K18 0.073063 X385 | 0.032360
XK1 [ 0079343 X390 | 0321045
20 [ 0432231 X400 | 0187238

GA
X1l [ -0.320400 21 [ 0153000
X2 0229800 22 [ 0559600
X3 [ -0476200 23 [-0.041200
X4 [ -0.T781200 X4 [ 0362600
X3 [ -0450400 H25 [ 0.992800
X6 0.974600 26 [ 0.78%000
X7 [ -0.607800 27 [-0.011600
X8 [ -0.512600 28 (0011400
e [ -0.337400 20 [ 0.039400
XK10 | 0.913800 X330 [-0218800
H11 | 0.623200 X331 [ 0438600
H12 | 0.483800 X332 [ 0135200
H13 | 0435600 (33 | 0.917600
XK14 | 0435600 X34 [-0.850200
X153 | 0.352000 X35 [ 0343400
X16 | 0.721800 X336 [ -0.968400
X177 | 0845800 (37 | 0.584600
X185 | 0.049800 X358 [ 0392000
XK19 | 03538600 X389 [ 0348800
20 | 0441800 40 [ 0326400
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