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ResumoA 
on
essão de 
rédito a pessoas físi
as por parte de agentes �nan
eiros exigeuma avaliação do per�l de 
ada um dos �
andidatos a 
liente�. Tais agentes ne-
essitam de ferramentas 
om as quais possam identi�
ar e 
on
eder empréstimos a
lientes poten
ialmente bons pagadores, re
usando-o a 
lientes poten
ialmente mauspagadores. Como vem 
res
endo o número de agentes �nan
eiros, autorizados ounão, a efetuar essa modalidade de transação a 
on
orrên
ia entre eles pelo �
lienteem poten
ial� tem se a
irrado.Uma das ferramentas para dete
ção de um bom 
liente e sua imediata a
eitação
onsiste no emprego dos modelos Credit S
oring (Avaliação Objetiva para Con
essãode Crédito), que possibilitam, rapidamente, a 
lassi�
ação deste em �bom� ou �mau�
liente.No presente trabalho, desenvolve-se uma análise 
omparativa entre os resulta-dos obtidos pelas metaheurísti
as Otimização por Enxame de Partí
ulas (Parti
leSwarm Optimization - PSO) e Algoritmos Genéti
os (Geneti
 Algorithm - GA) naelaboração de um modelo de Credit S
oring.A metodologia empregada baseia-se na apli
ação dessas metaheurísti
as sobreum ban
o de dados 
om o históri
o de 
lientes, de forma a se de�nir pela 
on
essãoou não do 
rédito pretendido. Os testes 
omputa
ionais realizados tomaram porbase três instân
ias, para quais, as soluções en
ontradas 
om o emprego da meta-heurísti
a PSO foram superiores às soluções en
ontradas 
om a metaheurísti
a GA.Palavras-Chave: Modelos de Credit S
oring, Metaheurísti
as, Otimização por En-xame de Partí
ulas, Algoritmos Genéti
os.
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Abstra
tThe granting of 
redit to individuals by �nan
ial agents requires an assessment ofthe pro�le of ea
h of the �prospe
tive 
lient�. Su
h agents need tools with whi
h they
an identify and lend to 
ustomers, potentially good payers, denying it to potentiallybad payers. As the number of �nan
ial agents, authorized or not, making this typeof transa
tion is growing, the 
ompetition between them for the potential 
ustomeris getting tougher.One of the tools for the dete
tion of a good 
ustomer and his immediate a
-
eptan
e is based on the use of Credit S
oring models (Obje
tive Evaluation forGranting of Credit), whi
h rapidly provides his 
lassi�
ation as a �good� or a�bad�
ustomer.The present study develops a 
omparative analysis between the results obtainedby the metaheuristi
 Parti
le Swarm Optimization - PSO and Geneti
 Algorithm -GA to design a 
redit s
oring model.The methodology is based on the appli
ation of metaheuristi
s on a databasewith a history of 
ustomers in order to de
ide whether or not to grant the desired
redit.The performed 
omputational tests were based on three instan
es and the solu-tions found with the PSO metaheuristi
 were better than those found with the GAmetaheuristi
.Keywords: Credit S
oring Models, Metaheuristi
s, Parti
le Swarm Optimization,Geneti
 Algorithms.
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Capítulo 1Introdução
1.1 PreliminaresA 
on
essão de 
rédito para pessoas físi
as e jurídi
as é práti
a muito 
omum nasso
iedades 
apitalistas. Esse pro
edimento aque
e a e
onomia podendo in�uen
iarna geração de empregos, no aumento do PIB, nas exportações e importações, entreoutros.Os modelos de avaliação objetiva para 
on
essão de 
rédito são denominados:Credit S
oring. O presente trabalho trata o tema de 
on
essão de 
rédito sempre
omo 
redit s
oring.O 
hamado problema de 
redit s
oring é, basi
amente, a bus
a por um modeloe�
iente na avaliação para a 
on
essão do 
rédito, e na avaliação do ris
o de 
rédito.Por esse motivo têm-se apli
ado diversas té
ni
as para a elaboração de um modelode 
redit s
oring.Segundo Arnaud et al. (2005), modelos de 
redit s
oring baseados em análisedis
riminante foram os pioneiros e ainda 
ontinuam sendo utilizados. Mas, essemétodo tem 
omo desvantagem a ne
essidade de 
onsiderar algumas suposições arespeito da base de dados, tais 
omo, linearidade e distribuição normal.Geralmente, os modelos de 
redit s
oring são elaborados a partir de um histó-ri
o de 
lientes. Posteriormente, esse modelo é empregado na tomada de de
isão arespeito de um 
andidato a 
liente.Gonçalves e Gouvêa (2006) desta
am algumas das diversas té
ni
as empregadasna obtenção de um modelo de 
redit s
oring:

• Regressão Logísti
a
• Árvore de Classi�
ação
• Redes Neurais 1



1.2 Objetivo 2
• Algoritmos Genéti
os
• Análise Dis
riminanteNo presente trabalho utilizou-se as metaheurísti
as Otimização por Enxame dePartí
ulas (Parti
le Swarm Optimization - PSO) e Algoritmos Genéti
os (Geneti
Algorithm - GA) na obtenção do modelo de 
redit s
oring.Essas té
ni
as foram apli
adas em três bases de dados (instân
ias) e os resultadosforam analisados e 
omparados 
om os resultados de outros autores. Observou-seque o emprego das metaheurísti
as PSO e GA na 
onstrução de um modelo de 
redits
oring foi satisfatório.1.2 Objetivos1.2.1 Objetivo GeralO presente trabalho tem 
omo objetivo geral a apli
ação das metaheurísti
as- Otimização Por Enxame de Partí
ulas (PSO) e Algoritmos Genéti
os (GA) - naelaboração de um Modelo de Credit S
oring.1.2.2 Objetivos Espe
í�
osO presente trabalho tem 
omo objetivos espe
í�
os:
• Veri�
ar a relevân
ia da apli
ação de té
ni
as metaheurísti
as em modelos de
redit s
oring;
• Analisar o 
omportamento das Metaheurísti
as PSO e GA na elaboração deum modelo de 
redit s
oring;
• Apli
ar as metaheurísti
as PSO e GA sobre as bases de dados, que foram,anteriormente, solu
ionadas 
om o emprego da Análise Dis
riminante e dosAlgoritmos Genéti
os, 
om o objetivo de 
omparar seus desempenhos;
• Apli
ar as metaheurísti
as PSO e GA em uma base de dados 
om grandenúmero de 
lientes para veri�
ar a e�
iên
ia dessas té
ni
as.



1.3 Justi�
ativa para o Trabalho 31.2.3 Justi�
ativa para o TrabalhoA 
on
essão de 
rédito é um pro
edimento muito utilizado em todo o mundo.No Brasil, essa práti
a é 
ada vez mais empregada, e seu impa
to na e
onomia éaltamente signi�
ativo. Os modelos de 
redit s
oring têm auxiliado as instituições�nan
eiras a forne
erem, de forma mais e�
iente, 
rédito às pessoas e empresas.As instituições �nan
eiras, ao ofere
erem 
rédito a pessoas físi
as, ne
essitam
onhe
er o ris
o de 
rédito envolvido em 
ada transação (ris
o de uma futura ina-dimplên
ia). Por isso, essas instituições têm bus
ado desenvolver modelos de 
redits
oring que informem, 
om boa pre
isão, se um 
liente poderá ou não ser a
eito emsua 
arteira para o 
rédito.Diversas té
ni
as são utilizadas em modelos de 
redit s
oring, e no presentetrabalho, utilizou-se o PSO e o GA, uma vez que essas metaheurísti
as se mostrarame�
azes em diversos outros problemas de otimização.As metaheurísti
as PSO e GA são métodos bem estabele
idos, ainda pou
o uti-lizados na estimação dos modelos de 
redit s
oring.A elaboração de modelos de 
redit s
oring 
om o emprego das metaheurísti
asPSO e GA, apresentada nesse trabalho, visa 
omparar o desempenho destes 
omresultados obtidos por Dutra (2008) e Ma
hado e Neto (2007).1.2.4 Metodologia PropostaPro
urando atingir os objetivos apresentados, os algoritmos PSO e GA são im-plementados para a elaboração de um modelo de 
redit s
oring.As metaheurísti
as PSO e GA são empregadas nas bases de dados utilizadaspor Dutra (2008), por Ma
hado e Neto (2007), e 
om uma base de dados de 5000
lientes, advinda de uma instituição �nan
eira sediada em Belo Horizonte, MinasGerais.Os resultados são obtidos em duas etapas, o treinamento, onde são 
onstruídosos modelos, e a validação, onde os modelos são validados.
1.3 Organização do TrabalhoA estrutura do presente trabalho apresenta no 
apítulo 2, uma des
rição doproblema de 
redit s
oring, desta
ando o históri
o dos modelos de 
redit s
oring,suas 
ara
terísti
as e apli
ações.No 
apítulo 3 é feita uma revisão bibliográ�
a das metaheurísti
as em gerale, posteriormente, uma apresentação das metaheurísti
as PSO e AG. É feita uma



1.3 Organização do Trabalho 4revisão bibliográ�
a das té
ni
as apli
adas ao problema de 
redit s
oring.No 
apítulo 4 são apresentadas as té
ni
as de preparação utilizadas na elaboraçãodo modelo. Em seguida são apresentadas as adaptações das metaheurísti
as PSO eAG na elaboração de um modelo de 
redit s
oring.Os resultados obtidos são mostrados no 
apítulo 5, onde são feitas as 
omparaçõesdas metaheurísti
as PSO e GA 
om outras té
ni
as.No 
apítulo 6, en
ontra-se a 
on
lusão do trabalho e algumas propostas paratrabalhos futuros.



Capítulo 2Referen
ial Teóri
o
2.1 IntroduçãoA práti
a de 
on
essão de 
rédito é 
ada vez mais presente na so
iedade 
ontem-porânea. A sua utilização está diretamente ligada às relações �nan
eiras do mundo
apitalista. Essa práti
a vem sendo 
ada vez mais pre
edida de avaliações por inter-médio de modelos de 
redit s
oring, 
ujo objetivo é 
on
eder o 
rédito 
om o menorris
o de inadimplên
ia possível.Segundo Gonçalves (2005), os modelos de 
redit s
oring baseiam-se em dadoshistóri
os de 
lientes de modo a avaliar se um possível futuro 
liente será inadim-plente. A implementação dessa espé
ie de modelo torna a avaliação de 
rédito�online�.A possibilidade de que uma instituição 
redora venha a não re
eber os valoresemprestados aos 
lientes é 
hamada de ris
o de 
rédito. O objetivo da sondagem
riteriosa dos dados dos 
andidatos a 
rédito é minimizar esse ris
o, embora nãoexista um método que possa ser 
onsiderado infalível.Devido à grande 
on
orrên
ia entre as empresas de 
rédito, existe uma impe-riosa ne
essidade em se reduzir ao máximo o ris
o de 
ada uma das operações.Neste 
ontexto, se ins
reve a 
onstrução dos modelos de 
redit s
oring, nos quais ain�uên
ia advinda de 
ritérios subjetivos é extremamente reduzida.2.2 Modelos de Credit S
oringOs modelos de 
redit s
oring surgiram nos Estados Unidos na primeira metade dosé
ulo XX. De a
ordo 
om Gonçalves (2005), esses modelos difundiram rapidamentepela rede ban
ária norte-ameri
ana. Esses modelos baseiam-se na 
onstrução de umvetor de ponderação de 
ada uma das informações dos 
lientes (
ategorias), e no5



2.2 Modelos de Credit S
oring 6sistema de pontuação (es
ore) para a 
lassi�
ação �nal desse 
liente.No Brasil, o surgimento dos primeiros modelos de 
redit s
oring deram-se noiní
io dos anos 80. Entretanto, somente em meados dos anos 90, 
om a estabiliza-ção da moeda, esses modelos se popularizaram, atingindo, 
om grande impa
to, omer
ado �nan
eiro brasileiro.De a
ordo 
om Gonçalves e Gouvêa (2006), após a estabilização da moeda 
om oPlano Real, surgiram no mer
ado brasileiro alternativas de investimentos em subs-tituição à rentabilidade do período in�a
ionário. Em 
onsequên
ia disso, as insti-tuições �nan
eiras aumentaram suas 
arteiras de 
rédito pessoal. Entretanto, paraliberar o 
rédito, essas instituições 
are
iam de um sistema avaliativo do 
andidato,via proposta preen
hida 
om dados pessoais, enviada ao analista de 
rédito. Essepro
esso exigia alguns dias para a tomada de de
isão, 
om isso, um 
andidato a
liente que tardiamente tenha sido avaliado 
omo �bom� pode não retornar à em-presa para a 
on
lusão desse 
ontrato. Nesse 
enário é que surgem os modelos de
on
essão de 
rédito 
onhe
idos 
omo 
redit s
oring.Segundo Dutra (2008), os modelos de 
redit s
oring tiveram seu emprego difun-dido 
om a 
hegada dos 
artões de 
rédito ao mer
ado, fato que aumentou 
onside-ravelmente o número de 
lientes, gerando assim a ne
essidade da automatização dopro
esso. Com o su
esso dos modelos de 
redit s
oring empregados na 
on
essão de
artões de 
rédito, a partir da dé
ada de 80, esses modelos foram também apli
adosa outros produtos, 
omo por exemplo, o 
rédito pessoal.De a
ordo 
om Cheng et al. (2006), a 
lassi�
ação de um 
liente por es
oretornou-se o método mais empregado para a avaliação de 
rédito de pessoas físi
asem todo o Reino Unido, nas dé
adas de 80 e 90. Ma
hado e Neto (2007) ressaltamque a maioria dos métodos quantitativos utilizam um sistema de es
ore (pontuação)e, por esse motivo, são 
hamados de modelos de 
redit s
oring.Modelos de análise de 
rédito (
redit s
oring) foram adotados 
om o objetivode a
elerar a avaliação das propostas. Baseiam-se em dados históri
os de 
lientes eavaliam as possibilidades de 
ada um desses vir a ser um �bom� ou �mau� pagador.Com os modelos de 
redit s
oring, a avaliação de 
rédito passou a ser efetuada quaseque imediatamente.A �gura 2.1 apresenta um modelo de 
redit s
oring apli
ado em uma base histó-ri
a de 
lientes.
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oring 7

Figura 2.1: Diagrama de um modelo de Credit S
oring, segundo Gonçalves (2005).Para a elaboração de um modelo de 
redit s
oring os ban
os se baseiam eminformações 
adastrais, atribuindo-lhes pesos ou ponderações, de a
ordo 
om a re-levân
ia na sua políti
a de 
rédito. O resultado �nal do modelo de 
redit s
oringé um sistema de pontuação para avaliar se o 
liente será ou não aprovado para a
on
essão de 
rédito.Segundo Santos e Famá (2007), 
redit s
oring é todo modelo de avaliação de
rédito que se baseia em uma formulação estatísti
a 
om base nos dados 
adastrais,�nan
eiros, patrimoniais e de idoneidade dos 
lientes.Para Dantas e Souza (2008), no Brasil existe uma demanda reprimida por 
rédito.Um problema preponderante que segura a expansão do 
rédito refere-se ao ambientede informação assimétri
a do setor ban
ário. As informações da situação �nan
eirados 
lientes, �boa� ou �ruim�, geralmente são de 
aráter privado, elevando o ris
o de
rédito.De a
ordo 
om Dutra (2008), o 
rédito para pessoa físi
a no Brasil vem 
res
endonos último anos. Em 1999, representava 35% do total de 
rédito 
on
edido. No anode 2006 esse volume passou para 47%. Os dados do Ban
o Central mostram que noperíodo entre 1994 e 2007 a parti
ipação do 
rédito no Produto Interno Bruto (PIB)Brasileiro atingiu no máximo 36, 5%, 
onforme observado na �gura 2.2. Esse valoré 
onsiderado baixo se 
omparado 
om os 70%, 120% e 144% de Chile, Alemanha eEstados Unidos respe
tivamente.
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Figura 2.2: Crédito em Relação ao PIB, segundo Dutra (2008).A 
onstituição de modelos de 
redit s
oring, segundo Gonçalves e Gouvêa (2006),deve seguir as sete etapas a seguir:1. Levantamento de uma base históri
a de 
lientes.;2. Classi�
ação dos 
lientes de a
ordo 
om o padrão de 
omportamento e de�ni-ção da variável resposta;3. Seleção de amostra aleatória representativa da base históri
a;4. Análise des
ritiva e preparação dos dados;5. Es
olha e apli
ação das té
ni
as a serem utilizadas para a 
onstrução do mo-delo;6. De�nição dos 
ritérios de 
omparação dos modelos;7. Seleção e implementação do melhor modelo.2.3 Ris
o de CréditoCredit s
oring pode ser de�nido 
omo um método 
apaz de avaliar o ris
o de
rédito. São utilizados nesse método informações pessoais dos proponentes, os dadoshistóri
os de 
lientes, além do auxílio de té
ni
as estatísti
as (Corrêa e Vellas
o,2008). A avaliação do ris
o na 
on
essão de 
rédito é fundamental para que asempresas 
onsigam aumentar a por
entagem de bons 
lientes em sua 
arteira deempréstimo.



2.3 Ris
o de Crédito 9Segundo Godói et al. (2008), o ris
o de 
rédito pode ser de�nido 
omo o ris
oque a instituição �nan
eira 
redora está exposta no 
aso de uma inadimplên
ia.Apesar da dimensão do problema de ris
o de 
rédito, apenas re
entemente é quesurgiram novas té
ni
as para auxiliar as instituições �nan
eiras no tratamento desseproblema.Em várias empresas, o ris
o de 
rédito é, ainda hoje, efetuado por um pro�ssionalde análise de 
rédito. A partir das informações 
ontidas em um questionário, éresponsabilidade desse pro�ssional a tomada de de
isão sobre 
on
eder ou não o
rédito.De a
ordo 
omMendes Filho et al. (2005), a avaliação do ris
o de 
rédito efetuadapor um pro�ssional de análise é resultado de uma avaliação guiada mais por fatoressubjetivos - qualitativos - que objetivos - quantitativos. Os possíveis problemas nautilização desse método de 
on
essão de 
rédito são:
• Baixa e�
iên
ia - tempo demorado e ne
essidade de espe
ialistas;
• Baixa performan
e - mesmo o emprego de espe
ialistas experientes não permitea determinação da e�
iên
ia desse método;
• Pou
a �exibilidade - O método é muito sensível a mudanças;
• In
onsistên
ia - espe
ialistas utilizam diferentes 
ritérios para a avaliação.Segundo Steiner et al. (2007), obtem-se vantagens 
om o 
orreto uso de umaferramenta para a 
on
essão de 
rédito. Pode-se desta
ar entre as vantagens, omenor número de pessoas na análise de 
rédito, a agilidade no pro
essamento, adiminuição da subjetividade na tomada de de
isão e a redução do ris
o.A práti
a de 
on
essão de 
rédito, por natureza, envolve sempre algum tipo deris
o. Não é possível predizer 
om absoluta 
erteza se o empréstimo será quitado.Cada empresa tem uma políti
a espe
í�
a para tratamento do ris
o, ao 
on
ederum empréstimo.No ato da 
on
essão de 
rédito pessoal, o 
liente responde a um questionárioelaborado pela instituição �nan
eira. Por meio da análise desse questionário asempresas de�nem o ris
o de 
rédito da operação. As informações soli
itadas nessequestionário 
ompõe-se de sexo, idade, pro�ssão, região que reside, aluguel, idade nadata de admissão, idade atual, quantidades de 
ontrato na instituição, renda total,dentre outros.As informações 
oletadas junto ao 
andidato a 
liente são empregadas pelosmodelos de 
redit s
oring na 
lassi�
ação �nal deste 
omo �bom� ou �mau�. SegundoChaia (2003) e Queiroz (2006), existem 5 fatores que ajudam a determinar se o
rédito será 
on
edido ou não:



2.3 Ris
o de Crédito 101. 
aráter: refere-se na intenção do 
liente vir a efetuar o pagamento, está ligadoa tradição de pagamento do 
liente em 
ompromissos anteriores;2. 
apa
idade: refere-se ao desempenho e
on�mi
o e à geração de re
ursos parao pagamento, geralmente é asso
iado a renda e apli
ações �nan
eiras dos
lientes;3. 
apital: refere-se à 
ondição �nan
eira e posse de bens;4. 
ondições: refere-se aos eventos externos, ma
roe
on�mi
os e suas 
onsequên-
ias, normalmente está ligado às políti
as governamentais e a situação políti
a�nan
eira, na
ional e interna
ional;5. 
olateral: refere-se às garantias 
olo
adas à disposição da empresa pelo 
liente,em geral as garantias são maiores que o valor da dívida.Com níveis elevados de inadimplên
ia nas apli
ações de 
rédito ao varejo, asinstituições �nan
eiras foram em bus
a de sistemas mais apurados para a gerên
iade ris
o (Mendes Filho et al., 2005).Segundo Huang et al. (2005), as vantagens em se utilizar modelos de 
redits
oring para 
on
essão de 
rédito são a diminuição do ris
o e a rapidez do pro
esso.A utilização de modelos de 
redit s
oring está diretamente asso
iada à avaliaçãodo ris
o de 
rédito. O que se 
onsegue 
om essa té
ni
a é otimizar o tempo dede
isão para 
on
eder ou não o 
rédito e simultaneamente minimizar os ris
os.Para Yang (2007), 
redit s
oring é um método que modela o ris
o na 
on
essãode 
rédito. São utilizadas té
ni
as estatísti
as e pontuações pelas instituições �nan-
eiras para a avaliação dos 
lientes em relação ao ris
o de 
rédito.De a
ordo 
om Santos e Famá (2007), modelos de 
redit s
oring são baseadosem fórmulas estatísti
as desenvolvidas a partir dos dados 
adastrais dos 
lientes.Em geral, os modelos de 
redit s
oring apresentam 
omo resultado, pesos que sãoasso
iados às variáveis do problema e suas 
ategorias. Os pesos têm a função deponderar 
ada variável de a
ordo 
om o históri
o de 
lientes.A �gura 2.3 apresenta as variáveis e os atributos da base de dados II. As variáveissão dis
retas ou 
ontínuas, a variável A1 por exemplo pode ser relativa ao sexo do
liente, então possui dois atributos, a e b, mas
ulino e feminino respe
tivamente. Asvariáveis 
ontínuas estão asso
iadas ao quo
iente de duas informações 
adastrais,por exemplo, a idade na data de admissão no emprego pela idade atual do 
liente.Na base de dados II os nomes das variáveis não são informados.
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Figura 2.3: Variáveis e atributos de um históri
o de 
lientes (base de dados II)Segundo Gonçalves e Gouvêa (2006), as variáveis 
ontínuas são 
ategorizadas dea
ordo 
om os seus de
is, e, a 
ada faixa, é veri�
ado o número total de 
lientes�bons� e �maus�. De
il é um termo utilizado na estatísti
a que divide os valores deuma série em dez partes de mesma frequên
ia. A razão entre o total de �bons� e�maus� 
lientes é denominada por ris
o relativo, que é utilizado para a 
ategorizaçãoda variável. Esse pro
edimento en
ontra-se expli
ado detalhadamente no 
apítulo 4do presente trabalho.Santos e Famá (2007), analisando problemas de 
redit s
oring, veri�
aram que asoma das pontuações de todos os 
lientes de uma 
arteira de�ne a pontuação mínimaou o ponto de 
orte. As pontuações abaixo desse valor terão o 
rédito negado e a
imadele, aprovado. Para valores muito próximos do ponto de 
orte, tanto abaixo quantoa
ima, admite-se um intervalo de dúvida, 
onforme mostrado na �gura 2.4.

Figura 2.4: Ponto de 
orte, segundo Santos e Famá (2007)



2.4 Históri
o de Clientes 12Segundo Dantas e Souza (2008), avaliar o ris
o de 
rédito é veri�
ar a probabi-lidade de uma futura inadimplên
ia. A de
isão da 
on
essão ou não do 
rédito étomada após o 
ál
ulo do es
ore de um 
liente por um modelo que de�ne um pontode 
orte.Em geral, as pontuações perten
entes à faixa de dúvida indi
am que o 
lientedeverá ser avaliado por um analista de 
rédito.2.4 Históri
o de ClientesNo presente trabalho foram ini
ialmente utilizadas duas instân
ias da literatura,denominadas base de dados I e II. Essas instân
ias foram empregadas por Dutra(2008) e por Ma
hado e Neto (2007).As 
omparações dos resultados obtidos por Dutra (2008) e Ma
hado e Neto(2007) estão des
ritas no 
apítulo 6 do presente trabalho.Com o objetivo de veri�
ar a e�
iên
ia das metaheurísti
as PSO e GA em umagrande 
artela de 
lientes, o presente trabalho utilizou também uma ter
eira instân-
ia, denominada base de dados III, que é 
omposta por uma 
artela de 5000 
lientesde uma instituição �nan
eira de Belo Horizonte.2.4.1 Base de dados IDutra (2008), em seu trabalho, apli
ou a té
ni
a de análise dis
riminante 
oma �nalidade de obter um modelo de 
redit s
oring. A base de dados empregadaé 
omposta por 1151 
lientes, dentre os quais, 438 foram 
onsiderados �bons�, 466foram 
onsiderados �maus� e 247 foram 
onsiderados �intermediários�.O objetivo do autor foi 
riar um modelo 
apaz de 
lassi�
ar 
om uma boa pre-dição os três grupos por ele propostos. O método apli
ado por Dutra (2008) paraelaborar e validar o modelo utilizou todos os dados do históri
o de 
lientes, nãoreservando uma parte da base de dados para a validação.Na 
onstrução do modelo Dutra (2008) utilizou 12 etapas:1. Preparação da base de dados.2. Análise dis
riminante de Fisher.3. Apli
ação do método de stepwise.4. Veri�
ação da normalidade multivariada.5. Transformações de Box-Cox.



2.4 Base de dados II 136. In�uên
ia lo
al.7. Reanálise de Dados.8. Leverage.9. D�ts.10. Teste de box.11. Função dis
riminante quadráti
a.12. Validação do modelo.Dutra (2008) obteve 
om o seu modelo um per
entual de a
ertos de 83, 5% na
lassi�
ação �nal dos 
lientes.2.4.2 Base de dados IIPara a elaboração de um modelo de 
redit s
oring, Ma
hado e Neto (2007)apli
aram a té
ni
a algoritmos genéti
os. A base de dados utilizada 
onta 
om 653
lientes, dentre os quais, 296 
onsiderados �bons� e 357 
onsiderados �maus�. Para o
ál
ulo do es
ore de 
ada 
liente foi utilizado o método proposto por Pi
inini et al.(2003).O 
ál
ulo do es
ore foi efetuado por intermédio de uma função objetivo, a qualtem por �nalidade 
lassi�
ar 
ada um dos 
lientes 
omo �bom� ou �mau�. Poste-riormente, essa 
lassi�
ação é 
omparada 
om o históri
o de 
lientes, veri�
ando se
ada 
liente foi 
lassi�
ado 
orretamente.Para elaborar e testar o modelo, Ma
hado e Neto (2007) dividiram a base dedados em sete partes, reservando uma das partes para a validação, enquanto asoutras eram utilizadas na elaboração do modelo. Com esse método, o algoritmoproposto pelos autores foi exe
utado sete vezes, gerando as sete melhores soluçõesnas validações.O resultado �nal obtido pelos autores foi 85, 6% de per
entual de a
erto. Essevalor é a média dos sete melhores resultados en
ontrados nas validações.A base de dados II está disponível em:ftp://ftp.i
s.u
i.edu/pub/ma
hine-learning-databases.2.4.3 Base de dados IIIUma base de dados deve ter o mesmo número de 
lientes �bons� e �maus�. Parase obter um resultado 
onsiderado robusto, nesse tipo de problema, é ne
essário que



2.4 Base de dados III 14a base de dados possua pelo menos 1500 
lientes 
onsiderados �bons� e 1500 
onside-rados �maus� (Gonçalves e Gouvêa, 2006). Devido a essa 
onsideração, empregou-seuma base de dados 
om 5000 
lientes, 2500 
onsiderados �bons� e 2500 
onsiderados�maus� - base de dados III.Os dados 
oletados referem-se a operações de 
réditos 
on
edidas a pessoas fí-si
as, por um ban
o de Minas Gerais, no período de agosto a setembro de 2008.Os dados foram apurados até o mês de agosto de 2009. No período em que os em-préstimos foram 
on
edidos o mundo vivia uma grande 
rise �nan
eira. SegundoFreitas (2009) a 
rise interna
ional atingiu a e
onomia brasileira em um momentode auge. Rumores sobre perdas dos ban
os geraram um 
lima de aversão ao ris
ode 
rédito, 
om isso os ban
os diminuíram a 
on
essão de 
rédito para as pessoasfísi
as e jurídi
as.A administração desse ban
o 
onven
iona que 
réditos 
om atrasos de até 90dias, seja possível a sua re
uperação, sem que 
om isso, empresas ter
eirizadas peloban
o tenham que bus
ar abrir nego
iação 
om 
lientes, a�m de que esses venhamde alguma forma 
ompletar o seu pagamento. Os 
lientes que atingirem 91 diasde atraso são automati
amente enviados às assessorias de 
obrança. Essas empresassão espe
ializadas em re
uperação de 
rédito (prestadoras de serviço) possuindo umaestrutura organiza
ional dire
ionada para atender a essa ne
essidade.De a
ordo 
om a resolução 2682 de 21 de dezembro de 1999 do Ban
o Centraldo Brasil, o saldo devedor do 
liente 
om atraso superior a 180 dias é totalmenteprovisionado. Provisão é um 
on
eito 
ontábil que 
orresponde a expe
tativa deperdas de ativos ou estimativas de valores a desembolsar. Neste 
aso é vista 
omoexpe
tativa de perda do ativo.Segundo Fernandes et al. (2008), no sistema �nan
eiro a provisão assume papelfundamental, pois quando 
orretamente mensurada, revela a qualidade da 
arteirade 
rédito, sendo fundamental para o geren
iamento do ris
o de 
rédito.O Ban
o Central, autorizou 
om a resolução 2682 as instituições �nan
eiras a
lassi�
arem as operações de 
rédito, em ordem 
res
ente de ris
o, de a
ordo 
omos seguintes níveis:1. Nível AA;2. Nível A;3. Nível B;4. Nível C;5. Nível D;



2.5 Modelos de Classi�
ação 156. Nível E;7. Nível F;8. Nível G;9. Nível H;Sobre a 
lassi�
ação da operação nos níveis de ris
o 
itados anteriormente, deveser observado mensalmente, por o
asião dos balan
etes e balanços, em função deatraso observado na par
ela de pagamento, da seguinte maneira:
• atraso entre 15 e 30 dias: ris
o nível B, no mínimo;
• atraso entre 31 e 60 dias: ris
o nível C, no mínimo;
• atraso entre 61 e 90 dias: ris
o nível D, no mínimo;
• atraso entre 91 e 120 dias: ris
o nível E, no mínimo;
• atraso entre 121 e 150 dias: ris
o nível F, no mínimo;
• atraso entre 151 e 180 dias: ris
o nível G, no mínimo;
• atraso superior a 180 dias: ris
o nível H;Desta forma, 
onsiderou-se o 
liente 
om o status �bom� quando o mesmo atingiudurante o �nan
iamento um atraso inferior a 91 dias, e �mau� quando o 
liente deixoude quitar suas obrigações por mais de 180 dias. Não fazem parte do ban
o de dadosIII os 
lientes que saudaram sua dívida entre 91 dias e 180 dias de atraso.O número de par
elas para pagamento do 
rédito 
on
edido, no 
aso dessa ins-tituição foi, em média nove. Sendo assim, até agosto de 2009, tem-se um horizontetemporal su�
iente para avaliar qual 
lassi�
ação esses 
réditos 
on
edidos devemre
eber.Dos 
lientes sele
ionados foram identi�
adas as 
ara
terísti
as pessoais e dadose
on�mi
o-�nan
eiros relativo ao negó
io ou atividade e
on�mi
a dos mesmos, tantodos 
lientes �bons� quanto dos �maus�.2.5 Modelos de Classi�
açãoUma evolução dos 
in
o fatores que ajudam a determinar o 
rédito, são os modelosde 
lassi�
ação, 
onhe
idos 
omo rating. As instituições �nan
eiras elaboraram esses
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ação 16modelos de 
lassi�
ação 
om o objetivo de veri�
ar o per
entual de inadimplên
ia emedir o total da perda esperada (Chaia, 2003).Segundo Chaia (2003) e Crouhy et al. (2000), em geral se trabalha 
om dez
ategorias de 
lassi�
ação dos 
lientes, sendo, as seis primeiras de alta qualidade eas quatro últimas de baixa qualidade. A �gura 2.5 apresenta um exemplo de tabelade 
lassi�
ação.

Figura 2.5: Classi�
ação para o ris
o de 
réditoA seguir têm-se a des
rição das 
ategorias segundo Chaia (2003):1. AAA: Ex
elente 
rédito 
omer
ial, qualidade de ativos superior, ex
elente 
a-pa
idade de endividamento e 
obertura; ex
elente gestão, 
om profundidade.A empresa é líder de mer
ado e tem a
esso a mer
ados de 
apitais.2. AA: Bom 
rédito 
omer
ial, qualidade de ativos e liquidez muito boas, forte
apa
idade de endividamento e 
obertura, gestão muito boa em todos os 
ar-gos. A empresa goza de reputação muito boa no setor e tem uma fatia demer
ado muito forte.3. A: Crédito 
omer
ial médio, dentro dos padrões normais de 
rédito 
omer
ial;qualidade de ativos e liquidez satisfatórias, boa 
apa
idade de endividamento e
obertura; boa gestão em todos os 
argos 
ríti
os. Empresa de porte e posiçãomédios no setor.4. BBB: Crédito 
omer
ial a
eitável, mas 
om ris
o maior que a média; qualidadede ativos a
eitável, pequeno ex
esso de liquidez, 
apa
idade de endividamentoa
eitável. Pode ou não ser altamente ou totalmente alavan
ada. Requer níveisa
ima da média de supervisão e atenção ao 
redor. A empresa não é forte
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ação 17o bastante para suportar reveses importantes. Empréstimos são transaçõesaltamente alavan
adas devido a restrições regulamentares.5. BB: Crédito 
omer
ial a
eitável, mas 
om ris
o 
onsiderável; qualidade de ati-vos a
eitável, base de ativos menor e/ou menos diversi�
ada, muito pou
a li-quidez, 
apa
idade de endividamento limitada. Requer 
ondições estruturadaspara assegurar proteção adequada. Pode ou não ser altamente ou totalmentealavan
ada. Pode ser de porte abaixo da média ou 
on
orrente de segundalinha. Requer supervisão e atenção signi�
ativas por parte do 
redor. A em-presa não é forte bastante para suportar grandes reveses. Empréstimos sãotransações altamente alavan
adas devido à situação �nan
eira do devedor.6. B: Crédito na wat
h list, mere
edora de observação espe
ial da gerên
ia; quali-dade de ativos a
eitável de forma geral, liquidez um tanto forçada, totalmentealavan
ada. Alguma fraqueza de gestão. Requer supervisão e atenção 
ontí-nuas por parte do 
redor.7. CCC: Crédito 
omer
ial marginalmente a
eitável; alguma fraqueza. Negó-
io de forma geral indesejável que 
onstitui um ris
o de 
rédito desne
essárioe indevido, mas não a ponto de justi�
ar seu enquadramento 
omo abaixodos padrões. Embora o ativo esteja atualmente protegido, é poten
ialmentefra
o. Não se prevê perda de juros ou de prin
ipal. Fraquezas poten
iaispoderiam in
luir uma 
ondição �nan
eira enfraque
ida; um programa de re-pagamento não-realista; fontes inadequadas de re
ursos �nan
eiros ou faltade garantias reais, informações de 
rédito ou do
umentação adequadas. Aempresa é medío
re.8. CC: Crédito 
omer
ial ina
eitável; re-pagamento normal em ris
o. Embora nãose preveja perda de prin
ipal ou de juros, uma fraqueza 
lara e bem de�nida
olo
a em ris
o o re
ebimento da dívida. O ativo é inadequadamente protegidopelo atual patrim�nio líquido tangível e pela 
apa
idade de pagamento dodevedor ou garantia real ofere
ida. Poderá já ter havido uma perda par
ial dejuros.9. C: Re-pagamento total questionável. Existem problemas sérios que indi
am aprobabilidade de uma perda par
ial do prin
ipal. As fraquezas são de tal formapronun
iadas que, 
om base em informações, 
ondições e valores 
orrentes, ore
ebimento é altamente improvável.10. D: Perda total esperada. Um ativo in
obrável ou de tão pou
o valor que nãojusti�
a sua 
lassi�
ação 
omo ativo efetivo. Tal ativo, entretanto, poderá ter
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uperação, marginal mas, não o ponto em que uma baixa
ontábil seria postergável. mesmo que uma re
uperação par
ial possa o
orrerno futuro.Essas 
lassi�
ações são utilizadas na práti
a para se medir o ris
o de 
rédito prin-
ipalmente de pessoas jurídi
as. O presente trabalho faz uma abordagem somente
om modelos de 
redit s
oring na 
on
essão de 
rédito para pessoas físi
as.2.6 Considerações FinaisNa seção 2.1 deste 
apítulo é apresentada uma introdução ao problema de 
redits
oring; na seção 2.2, o modelo de 
redit s
oring é detalhado; na seção 2.3 é efetuadoum relato sobre ris
o de 
rédito; na seção 2.4, foi feita a veri�
ação de 
omo foramutilizadas as bases de dados I e II por outros autores. Em seguida, en
ontra-sedes
rita uma ter
eira base de dados - base de dados III; e na seção 2.5, foi apresentadaos modelos de 
lassi�
ação, rating.



Capítulo 3Té
ni
as Metaheurísti
as
3.1 IntroduçãoO termo metaheurísti
a foi utilizado por Glover (1986) e deriva dos radi
ais gre-gos: heurisken = en
ontrar; meta = além de. De a
ordo 
om Osman e Laporte(1996), a metaheurísti
a pode ser de�nida 
omo um pro
esso de geração iterativo,responsável por gerar heurísti
as subordinadas pelas 
ombinações de vários 
on
ei-tos inteligentes ao se explorar e expandir o espaço de bus
a. São utilizadas aindaestratégias de aprendizagem para a estrutura das informações 
om o objetivo deen
ontrar soluções próximas à solução ótima.Segundo Souza (2008), as té
ni
as metaheurísti
as apresentam 
aráter geral epossuem métodos 
apazes de bus
ar fugir de ótimos lo
ais. Diferen
iam-se umasdas outras, basi
amente, pela té
ni
a empregada para es
apar destes ótimos lo
ais.As metaheurísti
as podem ser dividas em dois grupos:1. Bus
a lo
al2. Bus
a popula
ionalEsses grupos se diferen
iam pela té
ni
a utilizada na exploração do espaço amos-tral.Metaheurísti
as baseadas na bus
a lo
al 
ara
terizam-se pela exploração do es-paço de soluções por meio de movimentos, que são apli
ados a 
ada passo sobre asolução 
orrente, gerando uma outra 
andidata a solução em sua vizinhança (Souza,2008).Os métodos baseados na bus
a popula
ional, por sua vez, 
onsistem em manterum 
onjunto de boas soluções e 
ombiná-las de forma a tentar produzir soluçõesainda melhores (Souza, 2008). 19



3.1 Introdução 20De a
ordo 
om Bezerra (2008), os métodos que utilizam metaheurísti
as apre-sentam boa solução em tempos 
omputa
ionais a
eitáveis, e, em 
onsequên
ia dissosão amplamente utilizados em problemas de otimização.As prin
ipais té
ni
as metaheurísti
as são des
ritas por Souza (2008):
• Algoritmos meméti
os - Os algoritmos meméti
os são uma variante do GA.Essa té
ni
a baseia-se no melhoramento dos indivíduos, antes de serem reali-zados o 
ruzamento e a mutação.
• Col�nia de formigas - Col�nia de formigas é uma metaheurísti
a utilizada emproblemas de otimização que 
onsiste em simular o 
omportamento de umenxame de formigas, que 
ooperem entre si na bus
a de alimento, por meio doferom�nio depositado por 
ada formiga, durante o seu deslo
amento no espaçode bus
a. Essa práti
a permite às outras formigas seguirem o rastro deixado
omo informação na bus
a pelo seu objetivo.
• Multi-start - A metaheurísti
a multi-start é um método 
onsiderado de fá
ilimplementação e tem 
omo 
ara
terísti
a prin
ipal realizar amostragens do es-paço de bus
a, re�nando 
ada solução en
ontrada para diversi�
ar esse espaçoe fugir de ótimos lo
ais.
• Bus
a tabu - Na bus
a tabu, o método utilizado para explorar o espaço debus
a 
onsiste no movimento de uma solução para outra que seja a melhor num
onjunto formado pelos vizinhos mais próximos. Essa té
ni
a possui memóriade armazenamento das melhores soluções. Os pro
edimentos realizados porela evitam que �que presa em ótimos lo
ais.
• Bus
a Lo
al -A té
ni
a de bus
a lo
al de�ne para 
ada solução en
ontradauma vizinhança 
om soluções próximas. Dessa forma, é efetuada uma bus
alo
al 
om o objetivo de maximizar a solução. Caso não se obtenha su
esso,volta-se para a solução 
orrente e apli
a-se o método novamente. Em 
aso
ontrário, a solução en
ontrada é 
onsiderada um ótimo lo
al em relação àvizinhança.
• Bus
a em Vizinhança Variável - A té
ni
a bus
a em vizinhança variável, se
ara
teriza por explorar o domínio em bus
a de vizinhos 
onsiderados distantesda solução atual. A bus
a em torno de uma nova solução é feita somente sefor realizado um movimento de melhora. O método utilizado na exploraçãodo espaço de bus
a 
onsiste na tro
a sistemáti
a de estruturas de vizinhanças.
• Simulated Annealing - Simulated annealing é uma metaheurísti
a de bus
a lo-
al probabilísti
a baseada no resfriamento de um 
onjunto de átomos aque
idos
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ativa do uso das Metaheurísti
as 21(re
ozimento). Seu pro
edimento 
omeça 
om uma solução ini
ial aleatória,a 
ada iteração um laço de repetição é exe
utado gerando aleatoriamente umúni
o vizinho da solução atual.
• Annealing Mi
ro
an�ni
o - Annealing mi
ro
an�ni
o é uma variação da me-taheurísti
a Simulated Annealing, que baseia-se na variação dos estados deenergia 
onstante.
• GRASP - GRASP é uma metaheurísti
a que possui duas fases: 1) 
onstrução,quando é gerada uma solução elemento a elemento, e 2) bus
a lo
al, é pesqui-sado o ótimo lo
al na vizinhança da solução 
onstruída. O resultado será amelhor solução en
ontrada entre todas as iterações.
• Iterated Lo
al Sear
h - A metaheurísti
a iterated lo
al sear
h (ILS) é umpro
edimento de bus
a lo
al que promove perturbações na solução ótima lo
al
om a �nalidade de gerar uma solução melhor. As perturbações do ILS devemser fortes o su�
iente para es
apar de ótimos lo
ais e explorar outras regiões doespaço de bus
a e, por outro lado, devem ser fra
as o su�
iente para armazenaras 
ara
terísti
as do ótimo lo
al atual.
• Guided Lo
al Sear
h - Guided lo
al sear
h se baseia na promoção de modi�-
ações na função 
usto 
om a �nalidade de es
apar de ótimos lo
ais.
• S
atter Sear
h - S
atter sear
h é uma metaheurísti
a popula
ional que se ba-seia na 
onstrução de soluções usando a 
ombinação de outras soluções, tendosua origem na programação inteira.Para a elaboração de um modelo de 
redit s
oring são utilizados neste trabalhoas metaheurísti
as evolutivas, Otimização por Enxame de Partí
ulas (PSO) e Algo-ritmos Genéti
os (GA).3.2 Justi�
ativa do uso das Metaheurísti
asDesde a pioneira análise dis
riminante até os algoritmos evolutivos, diversas té
-ni
as foram empregadas para a 
onstrução de um modelo de 
redit s
oring. Estasté
ni
as, têm 
ontribuído 
ada vez mais para a diminuição do ris
o na 
on
essãode 
rédito a pessoas físi
as. Tendo em vista o 
aráter probabilísti
o da maioriadesses modelos, não se pode determinar 
om exatidão qual o método mais e�
az notratamento desse problema.
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ativa do uso das Metaheurísti
as 22Segundo Dutra (2008), a análise dis
riminante apresenta 
om frequên
ia, proble-mas de violações de pressuposições. Mesmo assim, essa té
ni
a é ainda empregada
om frequên
ia no desenvolvimento de modelos de 
redit s
oring.Para Mendes Filho et al. (2005), na avaliação de ris
o de 
rédito, a maioriados gerentes trabalha 
om uma grande quantidade de informações, advindas dasmais diversas fontes. Além disso, muitas dessas fontes podem estar in
ompletas ouin
orretas. Os gerentes, muitas vezes, não 
onseguem expli
ar o pro
esso de tomadade de
isões. Além disso, os ambientes são dinâmi
os e exigem que de
isões sejamtomadas rapidamente. As redes neurais bem 
omo as té
ni
as metaheurísti
as,ofere
em uma ótima alternativa para o tratamento de informações dessa natureza,já que podem ser modi�
adas mais rapidamente do que os sistemas 
onven
ionais esão mais simples que os métodos 
onven
ionais apli
ados na modelagem não linear.A tabela 3.1 apresenta algumas té
ni
as utilizadas na elaboração de um modelode 
redit s
oring, dentre elas té
ni
as metaheurísti
as.Tabela 3.1: Té
ni
as utilizadas em modelos de 
redit s
oring

As té
ni
as PSO e GA apresentam grande similaridade em sua apli
ação. Talfato dá sentido a um dos objetivos deste trabalho, 
omparar o desempenho dessasduas metaheurísti
as na resolução desse tipo de problema.Neste trabalho, a primeira té
ni
a utilizada foi a otimização por enxame departí
ulas. Sendo o PSO uma metaheurísti
a re
ém-desenvolvida, sua apli
ação na
onstrução de modelos de 
redit s
oring ainda é reduzida.Gao et al. (2006) utilizaram uma base de dados 
omposta por 468 
lientes �bons�e 268 �maus� para o desenvolvimento de modelos de 
redit s
oring empregando asmetaheurísti
as PSO, GA e a Rede Neural Ba
k-Propagation. Obtiveram nos testesde a
urá
ia 85, 3% de a
ertos 
om o PSO, 81, 6% de a
ertos 
om os algoritmosgenéti
os e 84, 7% 
om a rede neural.Jiang e Yuan (2007) empregaram modelos de predição para desenvolver modelosde 
redit s
oring. Baseados em regressão linear e regressão logísti
a 
onstruíramum modelo 
ombinado, usando otimização por enxame de partí
ulas (PSO) para
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ulas - PSO 23pesquisar os pesos para 
ada um desses modelos. Obtiveram nos testes de a
urá
ia
83, 39% de a
ertos 
om a regressão linear - PSO e 91, 67% de a
ertos 
om a regressãologísti
a - PSO. Foram utilizadas duas bases de dados, uma 
om 500 
lientes e aoutra 
om 1057 
lientes.A segunda té
ni
a utilizada neste trabalho foi o algoritmo genéti
o (GA), que éuma metaheurísti
a 
lássi
a, perten
ente à 
omputação evolutiva e empregada nosmais diversos problemas de otimização, in
lusive na estimação dos modelos de 
redits
oring.De a
ordo 
om Bezerra (2008), a 
ada iteração, os algoritmos PSO e GA bus
am
ombinar e manter o 
onjunto das melhores soluções, fato relevante para problemasde otimização.3.3 Otimização por Enxame de Partí
ulas - PSOA Otimização por Enxame de Partí
ulas é uma té
ni
a metaheurísti
a que foiini
ialmente desenvolvida por Kennedy e Eberhart (1995). Essa té
ni
a baseia-seno 
omportamento so
ial de várias espé
ies, tais 
omo, bando de pássaros, enxamede abelhas e 
ardume de peixes. Segundo Reynolds (1987), na revoada de pássaros,os resultados adquiridos pelo bando estão ligados à interação entre todos os 
om-ponentes. Neste trabalho, os termos, pássaro, abelha e peixe serão designados pelotermo �partí
ula�.No PSO, em prin
ípio, as partí
ulas deslo
am-se 
ada qual em uma direção, nabus
a de otimização de seu objetivo. Quando uma partí
ula lo
aliza uma posição�melhor� do que as anteriores, essa informação passa a in�uen
iar a direção e avelo
idade de bus
a das demais. São registradas a melhor posição de 
ada partí
ula(pbest) e a melhor posição entre todas as partí
ulas do enxame (gbest). Dessaforma, a metaheurísti
a PSO emprega, da mesma forma que os pássaros, os peixes eas abelhas, a interação so
ial na bus
a por um ninho, ou por uma fonte de alimento.De a
ordo 
om Millonas (1994) 
in
o prin
ípios bási
os são ne
essários paradesenvolver modelos de otimização bio inspirados. O PSO atende a todos, a saber:1. Prin
ípio da proximidade - 
apa
idade do enxame responder através de seu
omportamento às variações dos estímulos ambientais de tempo e espaço;2. prin
ípio da qualidade - 
apa
idade do enxame responder aos fatores de qua-lidade do meio;3. prin
ípio da resposta diversa - 
apa
idade do enxame em alo
ar seus re
ursosfora de áreas restritas, prevenindo perturbações do meio;
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ulas Contínuo 244. prin
ípio da estabilidade - 
apa
idade do enxame em manter seu 
omporta-mento quando o
orrer mudanças no meio;5. prin
ípio da adaptabilidade - 
apa
idade do enxame em mudar a modalidadedo seu 
omportamento quando essa atitude for bené�
a.O PSO divide-se em duas 
ategorias, PSO Dis
reto e PSO Contínuo.3.3.1 Otimização por Enxame de Partí
ulas ContínuoO PSO é uma metaheurísti
a popula
ional. Ini
ialmente é gerado um 
onjuntoaleatório de partí
ulas P (t), que são 
andidatas à solução do problema de otimização.Cada uma dessas partí
ulas representa um ponto no espaço n-dimensional. Dessaforma, de a
ordo 
om Shi e Eberhart (1998a), têm-se que:
• Xi = (xi1, xi2, . . . , xin): partí
ula i, 
andidata a ser uma possível solução doproblema, onde xij representa uma variável da solução;
• Vi = (vi1, vi2, . . . , vin): velo
idade ou taxa de variação da posição da partí
ula

i.
• Pi = (pi1, pi2, . . . , pin): melhor posição históri
a obtida pela partí
ula i ou aposição 
om o melhor valor de aptidão já registrado até a presente iteração.Também é 
hamada de pbesti. A melhor posição dentre todas as posições doenxame é denominada de gbest.
• f(x): é a função de avaliação, que determina o valor de aptidão da partí
ula i.O algoritmo PSO, proposto por Kennedy e Eberhart (1995), surgiu da expe-riên
ia de algoritmos modeladores do 
omportamento so
ial de bandos de pássaros.Esses pássaros, tratados aqui por partí
ulas, durante a bus
a por alimento ou ninho,utilizam a sua experiên
ia própria e a experiên
ia 
oletiva do bando. O algoritmoPSO possui um vetor de velo
idade e outro de posição. A velo
idade de 
ada partí-
ula é atualizada, e uma nova posição para 
ada uma das partí
ulas é 
al
ulada a
ada iteração.As posições ini
iais de 
ada partí
ula são determinadas aleatoriamente dentrodo espaço de bus
a, e as velo
idades ini
iais podem ser aleatórias ou nulas.O algoritmo PSO gera três matrizes, X, V e B e um vetor G. As matrizes X eV armazenam as posições e as velo
idades de 
ada partí
ula, respe
tivamente. A
ada iteração as matrizes são atualizadas e as melhores posições registradas por 
adapartí
ula até a presente iteração (pbest) são armazenadas na matriz B. A melhorposição entre todas as posições de B (gbest) é armazenada no vetor G.
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ulas Contínuo 25No algoritmo PSO 
ada partí
ula é um ponto do espaço n-dimensional queajusta o seu deslo
amento baseado na própria experiên
ia ou na experiên
ia 
o-letiva. Então, a 
ada iteração são atualizadas a posição e a velo
idade de 
adauma das partí
ulas em todas as dimensões. Tal pro
edimento faz 
om que elas sedesloquem gradualmente para os melhores valores históri
os, pbest e gbest.A �gura 3.1 mostra a movimentação de duas partí
ulas no espaço bidimensional,segundo a metaheurísti
a PSO. Em seu deslo
amento, no espaço de bus
a, 
adapartí
ula registra a sua melhor posição, que pode ser alterada no trans
orrer dasiterações até uma outra posição, melhor que a anterior. O objetivo a ser al
ançadoé o deslo
amento de todas as partí
ulas em direção às melhores posições.

Figura 3.1: Partí
ula do PSO em ação, segundo Prado e Saramago (2005).Os símbolos empregados na �gura 3.1 representam:
• vi

s = velo
idade em direção ao ótimo atual do enxame;
• vi

p = velo
idade em direção ao ótimo atual da partí
ula i;
• ps = Posição ótima do enxame até a presente iteração;
• pi = Posição ótima da partí
ula até a presente iteração;
• partcula1 e partcula2 = posições atuais;
• vk

1 e vk
2 = velo
idades atuais;

• Vk+1
1 e Vk+1

2 = posições na próxima iteração.
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ulas Contínuo 26Segundo Shi e Eberhart (1998a), a posição e a velo
idade de 
ada uma daspartí
ulas, a 
ada iteração, são re
al
uladas utilizando-se as equações 3.1 e 3.2,respe
tivamente.
vt+1

in = wvt
in + c1r1(pbestin − xt

in) + c2r2(gbestn − xt
in) (3.1)

xt+1

in = xt
in + vt+1

in (3.2)Nessas expressões são empregados os seguintes termos:
• w: Peso iner
ial responsável por ponderar a in�uên
ia da velo
idade anteriorno 
ál
ulo da velo
idade atual;
• c1 e c2: 
onstantes positivas, parâmetros responsáveis por ponderar a in�uên
iasobre o 
omportamento 
ognitivo e so
ial das partí
ulas, respe
tivamente;
• r1 e r2: números aleatórios distribuídos uniformemente no intervalo [0-1℄;
• t = 1, 2, . . . , itermax: número de iteração 
orrente, 
om o limite máximo iguala itermax.
• i: índi
e da partí
ula que varia de 1 até p, onde p é o tamanho do enxame;
• n: dimensão da partí
ula.Segundo Shi e Eberhart (1998a), na equação 3.1:
• O primeiro termo 
orresponde à velo
idade prévia da partí
ula i, ponderadopelo peso iner
ial, que permite ampliar a diversidade do espaço de bus
a doproblema. Valores maiores do peso iner
ial favore
em a bus
a global. Valoresmenores favore
em a bus
a lo
al, rela
ionada 
om o re�namento da soluçãodo problema;
• O segundo e o ter
eiro termos representam o saber individual (herança 
og-nitiva) e a 
ooperação entre as partí
ulas (herança so
ial), respe
tivamente,e são utilizados para mudar a velo
idade da partí
ula i. Sem estes termos, apartí
ula 
ontinuaria se deslo
ando na mesma direção até atingir a região defronteira;
• Se o primeiro termo da expressão não for utilizado, a velo
idade da partí
ula idurante o deslo
amento seria determinada pela tendên
ia de retornar às suasmelhores posições, 
onvergindo prematuramente.
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ulas Contínuo 27A �gura 3.2, apresenta um esboço do algoritmo PSO.

Figura 3.2: Esboço do algoritmo PSODe a
ordo 
om Shi e Eberhart (1998a) e Suganthan (1999), os valores sugeridospara os parâmetros c1 e c2 são c1 = c2 = 2, mantendo o equilíbrio entre o saberindividual e o saber 
oletivo no 
omportamento atual da partí
ula. Segundo Pradoe Saramago (2005) alguns autores utilizam valores diferentes para c1 e c2, mas deve-se sempre manter c1 + c2 = 4.O parâmetro w, tem por objetivo ampliar o espaço de bus
a das partí
ulas.Kennedy e Eberhart (1997), após uma extensa análise empíri
a, sugerem que ovalor desse parâmetro deva estar 
ontido no intervalo: 0, 7 < w < 1, 4. Segundo Shie Eberhart (1998b), o parâmetro w pode forne
er um equilíbrio ao algoritmo PSOem relação a sua 
apa
idade lo
al e global de exploração.Veri�
a-se que o número de partí
ulas utilizadas pelo algoritmo PSO, para pro-blemas de otimização, varia de a
ordo 
om a natureza do problema proposto. Se-gundo Trelea (2003), quanto maior o número de partí
ulas do enxame, menor seráo número de iterações ne
essárias para se obter a melhor solução. Assim, deve-sebus
ar determinar um número de partí
ulas que garanta uma exploração su�
iente



3.3 Otimização por Enxame de Partí
ulas Dis
reta 28do espaço amostral, sem que isso a
arrete um aumento demasiado do 
usto 
ompu-ta
ional do algoritmo.Após a geração aleatória da posição de 
ada partí
ula, ini
ia-se o pro
esso ite-rativo que será exe
utado até que um dos 
ritérios de parada seja atingido. Esses
ritérios, em geral, são o número máximo de iterações e o número de iterações semmelhora da solução en
ontrada pelo algoritmo.A aptidão de 
ada partí
ula do enxame é dada pela função objetivo, e o 
ál
ulo daaptidão é efetuado pela 
omparação entre a aptidão atual e a anterior. O algoritmoPSO atualiza a velo
idade e posição de 
ada partí
ula i através das equações 3.1 e 3.2respe
tivamente. A 
ada iteração, a melhor posição de 
ada partí
ula é atualizadana matriz B e a melhor posição do enxame é atualizada no vetor G.A Figura 3.3 apresenta um pseudo
ódigo do algoritmo bási
o para o PSO, pro-posto por Suganthan (1999).Algoritmo PSOIni
iar a posição e a velo
idade das P partí
ulas da população;Faça:Avaliar indivíduos através do 
ál
ulo da função objetivo: f(x);Atualizar pbesti; Se f(xi) > f(pbesti)então pbesti = xi;Atualizar gbest; Se pbesti > f(gbest)então gbest = pbesti;Atualizar a velo
idade de 
ada partí
ula, 
onforme equação (3.1);Atualizar a posição de 
ada partí
ula, 
onforme equação (3.2);Enquanto (
ritério de parada não atingido)Fim Algoritmo PSO.Figura 3.3: Pseudo
ódigo Algoritmo Bási
o PSO.3.3.2 Otimização por Enxame de Partí
ulas Dis
retaA Otimização Dis
reta por Enxame de Partí
ulas (DPSO) foi proposta por Ken-nedy e Eberhart (1997) para tratar problemas de ordenação e arranjo de elementosdis
retos e problemas 
ombinatórios. No espaço de bus
a dis
reto, uma partí
ulado enxame pode o
upar um dos vérti
es de um hiper-
ubo, movendo-se suavementeatravés do ajuste de trajetórias de suas partí
ulas que estão asso
iadas na manipu-lação de suas 
oordenadas. O Algoritmo DPSO mantém a estrutura bási
a do PSO
ontínuo.Outra variação do PSO 
ontínuo para forma dis
reta foi apresentada por Gar
íae Pérez (2007) 
omo Otimização por Saltos de Rãs (Jumping Frog Optimization- JFO) e tem sua origem no movimento de um grupo de rãs que saltam de uma
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o - GA 29pedra a outra em um determinado intervalo de tempo. Nesse método, as partí
ulasse lo
omovem no espaço de bus
a saltando de uma solução para outra. O JFOmantém a estrutura bási
a do PSO 
ontínuo, guardando suas melhores posiçõesindividuais e 
oletivas, apresentando mudança na atualização da posição uma vezque nesse método a velo
idade não é 
onsiderada.Se o espaço de bus
a do problema de otimização for dis
reto é ne
essário autilização de métodos 
omo o DPSO e JFO, que são mais adequados para esse tipode situação. O presente trabalho apresenta um domínio 
ontínuo e por isso, empregauni
amente a metaheurísti
a PSO em sua versão 
ontínua.3.4 Algoritmo Genéti
o - GAO Algoritmo genéti
o (GA) é uma metaheurísti
a perten
ente a uma famíliade modelos 
omputa
ionais inspirados na evolução natural das espé
ies. Propostopor Jonh H. Holland em 1975, o GA tem 
omo objetivo primeiro a resolução deproblemas de otimização.Semelhante ao PSO, O GA é uma metaheurísti
a popula
ional, ini
ializada 
omuma população gerada aleatoriamente, 
omposta por 
andidatos a soluções do pro-blema, os 
romossomos.Segundo Zuben e Castro (2004), o GA representa uma das té
ni
as mais empre-gadas dentre as 
omponentes da Computação Evolutiva.Os termos empregados pela metaheurísti
a Algoritmos Genéti
os podem ser de-�nidos por:
• P(t) = (xt

1, x
t
2, . . . , x

t
n): população, 
onjunto de indivíduos (
romossomos) per-ten
entes ao espaço de bus
a;

• xt
i = (gt

1, g
t
2, . . . , g

t
n): 
romossomo, 
andidato à solução do problema de otimi-zação;

• gt
j: gene, representa uma variável da solução;

• Alelo: refere-se ao 
onjunto de valores possíveis que um gene pode assumir;
• Aptidão (�tness): mede a adequação de um 
romossomo para solução doproblema tratado (geralmente asso
iada ao valor da função objetivo espe
í�
ado problema).Segundo Mit
hell (1997), o GA, assim 
omo os outros métodos 
omputa
ionaisinspirados em sistemas naturais, pode ser 
lassi�
ado de a
ordo 
om duas apli
açõesbási
as:



3.4 Algoritmo Genéti
o - GA 301. Como modelos 
omputa
ionais de pro
essos evolutivos naturais.2. Como té
ni
as para resolver problemas te
nológi
os, em espe
ial, 
omo ferra-menta de Otimização.A �gura 3.4 apresenta a estrutura bási
a de um algoritmo GA.

Figura 3.4: Estrutura bási
a do Algoritmo Genéti
o, segundo Silva e Oliveira (2004).De a
ordo 
om Bezerra (2008) o desempenho de um algoritmo genéti
o estádiretamente asso
iado ao ajuste dos seus parâmetros de 
ontrole, relativos a:1. Probabilidade de 
ruzamento;2. probabilidade de mutação;3. tamanho da população.A estimação 
riteriosa desses parâmetros é fundamental na bus
a da melhorsolução do problema de otimização. Man et al. (1986) apontam que, a es
olha dosparâmetros de 
ontrole é extremamente dependente da natureza da função objetivodo problema de otimização em questão.



3.4 Algoritmo Genéti
o - GA 31A �gura 3.5 ilustra o Algoritmo para um GA simples.Algoritmo GAIni
ie a população;Avalie a população;Enquanto (
ritério de parada não for atingido)faça:Sele
ione indivíduos para próxima população;Aplique 
ruzamento e mutação;Avalie a população;Fim Enquanto;Fim Algoritmo.Figura 3.5: Pseudo
ódigo Algoritmo Bási
o GA.Em sua fase ini
ial, é gerada aleatoriamente uma população ini
ial de indivíduos,também 
hamados de 
romossomos, que são 
andidatos a solução do problema. Asolução advinda da metaheurísti
a GA é dada por um 
onjunto de valores reais oubinários, genes. A 
adeia dos genes forma o 
romossomo, 
onforme representado na�gura 3.6.
Figura 3.6: A estrutura de um 
romossomo binário.A função de aptidão (�tness) avalia a aptidão de 
ada 
romossomo. A avaliaçãode um 
romossomo 
onsiste em veri�
ar se este 
romossomo otimiza a solução doproblema. Essa veri�
ação é feita a partir de uma função representativa do problemae seu objetivo é fazer uma medida de aptidão para 
ada indivíduo (
romossomo).Este pro
edimento vai se repetir durante toda a exe
ução do GA.A operação de seleção, feita após a avaliação de aptidão de todos os indivíduos,é responsável pela reserva de uma por
entagem dos 
romossomos da geração atualpara reprodução na próxima geração, sendo os indivíduos restantes, des
artados. Aprobabilidade de um indivíduo vir a ser sele
ionado é propor
ional à sua aptidão.Na �gura 3.7, os números 1, 2 e 3 representam três indivíduos e suas respe
tivasprobabilidades de que venham a ser es
olhidos para reprodução. Dessa forma, oindivíduo número 2, devido a sua maior aptidão, terá maior probabilidade de sersele
ionado.
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Figura 3.7: Probabilidade de seleção de um 
romossomo.No 
ruzamento (
rossover), a partir de um par de 
romossomos �pais� sele
iona-dos, são gerados dois 
romossomos ��lhos�, de�nidos dentro de um 
ritério espe
í�
ode 
ruzamento. Se nenhum 
ruzamento for efetuado, os ��lhos� serão a 
ópia exatados �pais�.Um 
ritério utilizado para o 
ruzamento é 
orte do 
romossomo em um pontoespe
í�
o (ponto de 
orte), esse ponto é es
olhido aleatoriamente nos 
romosso-mos �pais� e os divide em duas partes. Os 
romossomos ��lhos� são formados 
omuma parte do �pai 1� e outra do �pai 2�. A �gura 3.8 ilustra o 
ruzamento entre
romossomos. Pode existir mais de um ponto de 
orte (multi-point 
rossover) no
ruzamento.

Figura 3.8: Pro
esso de 
ruzamento de um 
romossomo binário.O pro
esso de mutação o
orre em alguns indivíduos da população. Uma taxaper
entual de mutação é atribuída à população, o que signi�
a que haverá alteraçãoem um ou mais genes de um 
romossomo. O objetivo da mutação é garantir quea população não 
onvirja prematuramente para um máximo ou mínimo lo
al. Amutação garante também a diversidade nas 
ara
terísti
as dos indivíduos, permi-tindo assim que informações que não estiveram presentes em nenhum dos indivíduosda população sejam introduzidas 
onforme ilustrado na �gura 3.9. Além disso, elapermite que novos pontos do espaço de bus
a sejam avaliados.
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Figura 3.9: Pro
esso de Mutação de um 
romossomo binárioApós a mutação, o algoritmo efetua a avaliação dos indivíduos da nova geraçãoe a veri�
ação dos 
ritérios de parada.3.5 Considerações FinaisNeste 
apítulo, apresentou-se na seção 3.1 uma introdução sobre as metaheurís-ti
as, listando as prin
ipais en
ontradas na literatura, na seção 3.2 foi feita umajusti�
ativa para o uso de metaheurísti
as no presente trabalho, na seção 3.3 fez-seum estudo sobre a metaheurísti
a PSO e na seção 3.4 fez-se um estudo sobre o al-goritmo genéti
o. As metaheurísti
as são empregadas nos mais diversos problemasde otimização 
onseguindo bons resultados, por isso o sua utilização está 
ada vezmais 
omum em diversas áreas do 
onhe
imento.



Capítulo 4PSO e GA Apli
ados na Elaboraçãode um Modelo de Credit S
oring
4.1 IntroduçãoA apli
ação de metaheurísti
as popula
ionais PSO e GA na elaboração de ummodelo de 
redit s
oring, foi estabele
ida utilizando a função objetivo proposta porPi
inini et al. (2003). As versões do PSO e do GA implementados neste trabalhoal
ançaram bons resultados nas validações dos modelos.4.2 A Função ObjetivoA função objetivo é utilizada para o 
ál
ulo do es
ore (Sj) de 
ada indivíduo(partí
ula no PSO e 
romossomo no GA). Essa função está representada na equação4.1:

Sj =

n∑

i=1

wi(pij) (4.1)para:
• Sj é o es
ore obtido pelo 
liente j;
• wi é o peso a ser estimado, relativo à 
ategoria i;
• pij é o indi
ador binário, igual a 1, se o 
liente j possui a 
ategoria i e 0, 
aso
ontrário.

34



4.2 A Função de Avaliação 35Efetuada a estimativa dos pesos relativos (w), um 
andidato a 
liente é 
lassi�-
ado 
om �bom� ou �mau� de a
ordo 
om o valor de seu es
ore. Se Sj ≥ 0, o 
lienteé 
onsiderado �bom�. Entretanto, se Sj < 0, o 
liente é 
onsiderado �mau�.A estratégia empregada neste trabalho, visando veri�
ar a 
ompetên
ia das me-taheurísti
as desenvolvidas, 
onsidera um ban
o de dados históri
o 
om as informa-ções dos 
lientes e seus respe
tivos es
ores, se �bom� ou �mau� pagador. Uma partedessas informações �
a reservada para a estimação dos pesos (w) (treinamento) e aparte restante à validação (teste) do modelo.4.2.1 A Função de AvaliaçãoApós o 
ál
ulo do es
ore de 
ada um dos 
lientes reservados à validação, é ne-
essário veri�
ar se a 
lassi�
ação de 
ada 
liente foi 
orreta. Esse 
ál
ulo é efetuadoatravés da função de avaliação, sendo denominado per
entual de a
ertos.O per
entual de a
ertos é obtido pelo quo
iente entre o total de a
ertos en
on-trados e o total de 
lientes reservado, para validação, 
onforme representado naequação 4.2: Per
entual de a
ertos = total de a
ertostotal de 
lientes (4.2)
O emprego dos algoritmos PSO e GA visa solu
ionar um problema de otimização.Com base no históri
o de 
lientes reservado para o treinamento, bus
ou-se obter umvetor de pesos W T = [w1, w2, w3, w4, ..., wn], que resulte num 
ritério otimizado de
lassi�
ação 
om elevado per
entual de a
ertos, na validação.Então, a partir de um históri
o de 
lientes, utiliza-se as metaheurísti
as PSO eGA na 
onstrução dos modelos de 
redit s
oring. O esquema bási
o das apli
açõesdas metaheurísti
as GA e PSO em um modelo de 
redit s
oring está ilustrado na�gura 4.1.
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Figura 4.1: Esquema bási
o da elaboração de um modelo de 
redit s
oring.
4.3 Preparação das bases de dadosNo presente trabalho foram utilizadas três bases de dados para 
rédito pessoal.1. A primeira instân
ia (base de dados I) é relativa ao históri
o de 
lientes deuma instituição �nan
eira de Belo Horizonte. Essa base 
ontém 904 
lientes efoi utilizada por Dutra (2008).2. A segunda instân
ia (base de dados II) é a mesma utilizada por Ma
hado eNeto (2007). Essa base tem 653 
lientes.3. A ter
eira instân
ia (base de dados III) é formada por um históri
o de 5000
lientes de uma instituição �nan
eira de Belo Horizonte.Cada instân
ia é dividida em dois grupos, sendo um deles utilizado para a ob-tenção e outro para a validação de um modelo de 
redit s
oring.1. Treinamento - onde foram 
onstruídos os modelos de 
redit s
oring;2. Validação - onde os modelos foram avaliados.



4.3 Preparação das bases de dados 37Na elaboração dos modelos de 
redit s
oring, foram adotados dois métodos, asaber:1. O Método 1, que 
onsiste em dividir a base de dados em duas partes: a primeiraparte �
a reservada para o treinamento, e a segunda para a validação. Essepro
edimento foi adotado por Gonçalves (2005).2. O Método 2, que 
onsiste em dividir a base de dados em q partes. Para otreinamento são utilizadas q − 1 partes da base, �
ando reservada então, umaparte para a validação. O pro
esso é repetido para 
ada uma das q partes,gerando assim, q 
onjuntos de treinamento e validações. Esse pro
edimentofoi adotado por Ma
hado e Neto (2007).Ao se reservar uma parte da base de dados históri
a de 
lientes para a valida-ção, o que se bus
a é que a estimativa dos pesos não tenha sido in�uen
iada poresse 
onjunto de informações. Os testes (validação) são realizados utilizando a fun-ção objetivo e a função de avaliação 
om o melhor resultado en
ontrado durante a
onstrução do modelo (treinamento).De a
ordo 
om a função objetivo, as informações dos 
lientes são re
lassi�
a-das segundo um 
ódigo binário, neste, o número 1 (um) representa a presença da
ara
terísti
a e o 0 (zero), a sua ausên
ia, 
onforme ilustrado na �gura 4.2. Nessailustração de um 
liente, as duas primeiras 
olunas informam a 
ategoria sexo. Esseé mas
ulino se [1, 0] e feminino se [0, 1]. A variável região onde reside, é 
ompostapor 
in
o 
ategorias, 
ada uma dessas apontando uma região. O 
liente reside naregião quatro, que pode referir-se a um 
onjunto de bairros et
. A variável salárioestá 
ategorizada em três faixas, �
ando o 
liente 
lassi�
ado na segunda faixa queprovavelmente é um intervalo entre dois valores em unidade monetária.
Figura 4.2: Código binário para 
lassi�
ação de um 
lienteUma base de dados de um históri
o de 
redit s
oring é divida em variáveis dis-
retas e 
ontínuas. A 
ategorização das variáveis 
ontínuas pode ser feita determi-nando os de
is dessas variáveis. Nas 10 faixas 
riadas pelos de
is são identi�
adosos 
lientes �bons� e �maus�; logo após é 
al
ulado o ris
o relativo 
onforme des
ritopor Gonçalves e Gouvêa (2006).O ris
o relativo é o quo
iente entre per
entual de 
lientes �bons� e o per
entualde 
lientes �maus�, de 
ada faixa determinada pelos de
is. A 
ategorização de umavariável 
ontínua está des
rita na tabela 4.1. O ris
o relativo pode ser utilizado



4.3 Base de dados I 38para diminuir o número de 
ategorias por variável, uma vez que se pode agrupar
ategorias 
om ris
o relativo próximo.Tabela 4.1: Variável 
ontínua dis
retizada por de
is e ris
o relativo

4.3.1 Base de dados INo presente trabalho, utilizou-se a base de dados I 
om 904 
lientes, sendo 438
onsiderados �bons� e 466 
onsiderados �maus�. Não se levou em 
onsideração os247 
lientes intermediários propostos por Dutra (2008).A base de dados I, foi re-
ategorizada em 42 dimensões binárias. A sua repre-sentação na função objetivo está de a
ordo 
om a equação 4.3
Sj =

42∑

i=1

wi(pij) (4.3)Utilizando o primeiro método para a obtenção de um modelo de 
redit s
oring,separou-se aleatoriamente, 600 
lientes, sendo 300 �bons� e 300 �maus�, esses foramutilizados no treinamento. Os outros 304 
lientes �
aram reservados para a validaçãodo modelo.Num segundo momento, 
om o emprego do segundo método, a base foi separadaem nove grupos, sendo oito deles 
om 100 
lientes, e um 
om 104 
lientes.As variáveis originais da base I, estão des
ritas na �gura 4.3.
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Figura 4.3: Des
riminação das variáveis da base I.4.3.2 Base de dados IIA base de dados II possui 653 
lientes, sendo 296 
onsiderados �bons� e 357
onsiderados �maus�. Essa base foi utilizada por Ma
hado e Neto (2007).A base de dados II, foi re-
ategorizada em 62 dimensões binárias. Esse númerode dimensões foi o mesmo adotado por Ma
hado e Neto (2007) em seu trabalho. Asua representação na função objetivo está de a
ordo 
om a equação 4.4.
Sj =

62∑

i=1

wi(pij) (4.4)Utilizando o primeiro método para a obtenção de um modelo de 
redit s
oring,separou-se aleatoriamente 500 
lientes, sendo 250 �bons� e 250 �maus�, esses foramutilizados no treinamento. Os outros 153 
lientes �
aram reservados para a validaçãodo modelo.Com o segundo método, a base foi separada em sete grupos, sendo seis deles 
om93 
lientes, e um 
om 95 
lientes.A alternativa de se manter os mesmos parâmetros utilizados por Ma
hado e Neto(2007), foi 
omparar a e�
iên
ia dos algoritmo PSO e GA utilizados no presentetrabalho, 
om aquela obtida por esses autores.



4.3 Base de dados III 40A Figura 4.4 apresenta a 
ategorização das variáveis para a base II. Os nomesdas variáveis não são informados pelo ban
o de dados.
Figura 4.4: Variáveis 
ategorizadas.4.3.3 Base de dados IIIA base de dados III, possui 5000 
lientes, sendo 2500 
onsiderados �bons� e 2500
onsiderados �maus�. Essa base é relativa a um históri
o de 
lientes, de uma insti-tuição �nan
eira de Belo Horizonte. Os empréstimos foram 
on
edidos no períodode agosto a setembro de 2008.Originalmente, essa base era 
omposta por 10 variáveis: sexo, idade, pro�ssão,renda total, região que reside, aluguel, valor �nan
iado, quantidade de prestações,valor da prestação, quantidade de 
ontratos na instituição e idade na data ad-missão/idade atual, sendo re-
ategorizadas em 40 dimensões binárias. A sua re-presentação na função objetivo está de a
ordo 
om a equação 4.5.

Sj =

40∑

i=1

wi(pij) (4.5)Para essa base de dados, foi utilizado somente o segundo método de 
onstruçãodo modelo.A base foi separada aleatoriamente em 10 partes, 
ada uma 
om 500 
lientes.A �gura 4.5 mostra um diagrama detalhado sobre a 
onstrução de um modelode 
redit s
oring.
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Figura 4.5: Diagrama Elaboração de um Modelo de Credit S
oring.
4.4 O emprego da Metaheurísti
a PSOIni
ialmente é gerada uma população 
om p partí
ulas no espaço n-dimensional.Para 
ada uma das n posições de 
ada partí
ula são gerados aleatoriamente pesos,es
olhidos no intervalo [-1,1℄, 
onforme �gura 4.6. O domínio de validade dos pesose a função objetivo empregados nesse trabalho são originalmente propostos por
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inini et al. (2003).

Figura 4.6: Partí
ulas do PSOO algoritmo PSO apli
ado ao modelo de 
redit s
oring está ilustrado na �gura4.7.Ini
iar Algoritmo PSOIni
iar população;Carregar Clientes;Enquanto(i < no iterações) e (iterações sem melhora < 0,1* no iterações)Faça:1 - Cal
ular o es
ore atráves da equação (4.1)2 - Cal
ular o índi
e de a
ertos atráves da equação (4.2)3 - Atualizar a matriz B(pbesti);Se f(xi) > f(pbesti), então:
pbesti = xi;Fim Se4 - Atualizar o vetor G(gbest);Se pbesti > f(gbest), então:
gbest = pbesti;Fim Se5 - Atualizar a velo
idade de 
ada partí
ula, 
onforme equação (3.1);6 - Atualizar a posição de 
ada partí
ula, 
onforme equação (3.2);Fim EnquantoEs
reva Solução;Fim_Algoritmo PSO.Figura 4.7: Pseudo
ódigo Algoritmo PSO apli
ado ao modelo de 
redit s
oring.Na Matriz formada pelas informações 
adastrais, as linhas representam os dife-rentes 
lientes, e as 
olunas 
ada uma das 
ategorias. As posições de uma partí
ulasão iguais ao número de dimensões do problema. O es
ore de 
ada 
liente é 
al
u-lado através da equação 4.1. O produto entre a matriz dos 
lientes e o vetor de umapartí
ula (peso) resulta num vetor solução, 
onforme exemplo a seguir.Um exemplo para uma melhor 
ompreensão do problema de 
redit s
oring seráagora apresentado. Seja a 
arteira de 
lientes binária apresentada pela tabela 4.2.



4.4 O emprego da Metaheurísti
a PSO 43Tabela 4.2: Carteira de Clientes Binária

As 
ategorias envolvidas nesse exemplo são sexo, região de residên
ia, salárioe, na última 
oluna o desfe
ho de 
ada um dos 
ontratos. Nessa 
oluna o número1 signi�
a que o 
liente 
umpriu 
om todos os pagamentos (�bom�) e o número 2representando os 
asos nos quais o 
liente não 
umpriu 
om o mesmo (�mau�). A�gura 4.8 apresenta a matriz dos 
lientes (A), o vetor dos pesos (W ) e o vetor es
ore(S).

Figura 4.8: Matriz binária, vetores peso e es
ore
A∗W = S, onde S é o vetor es
ore, e 
ada um dos seus 
omponentes Sj perten
eao 
onjunto dos números reais.
Rj é o vetor resultado rela
ionado ao es
ore de 
ada 
liente. Se Sj < 0 ⇒ Rj = 2,do 
ontrário, se Sj ≥ 0 ⇒ Rj = 1.

Figura 4.9: Vetores es
ore e resultado



4.5 O emprego da Metaheurísti
a GA 44Na �gura 4.9, o vetor R, quando 
omparado 
om a 
oluna dos resultados databela 4.2 apresenta um total de 6 a
ertos, que foram registrados por parêntesis. Oper
entual de a
ertos portanto, de�nido 
omo a razão entre o total de a
ertos e ototal de 
lientes, é igual a 75%.A seguir, os 
ál
ulos deverão ser repetidos 
om um novo vetor de pesos (partí-
ula ou 
romossomo) gerados pelas metaheurísti
as PSO ou GA, respe
tivamente,visando otimizar a solução.Cada partí
ula é multipli
ada pela matriz de 
lientes, determinando dessa formao es
ore de 
ada 
liente. Em seguida é 
al
ulado o per
entual de a
ertos de 
adapartí
ula. O objetivo do algoritmo é otimizar o valor desse per
entual de a
ertos.Ao �nal das iterações, 
ada partí
ula estará rela
ionada a um per
entual dea
ertos. No desenvolvimento do algoritmo são identi�
adas as matrizes de posiçãoX, velo
idade V, das melhores posições de 
ada partí
ula B (pbest) e do vetor 
oma melhor posição entre todas as partí
ulas G (gbest). Tais matrizes e o vetor sãoatualizados segundo as equações: 3.1 e 3.2. O pro
esso é repetido até atingir onúmero máximo de iterações ou até atingir 10% do número de iterações sem melhorado algoritmo.4.5 O emprego da Metaheurísti
a GANo GA, similar ao que o
orreu no PSO, ini
ialmente é gerada uma população
om x 
romossomos no espaço n-dimensional. Para 
ada uma das n posições de
ada 
romossomo são gerados aleatoriamente pesos, es
olhidos no intervalo [-1,1℄,
onforme mostrado na �gura 4.10. Esse intervalo assim 
omo a função objetivosão propostos por Pi
inini et al. (2003), ao apresentar um modelo de 
redit s
oringutilizando algoritmos genéti
os.

Figura 4.10: Cromossomos do GANa matriz de dados, 
ada linha representa um 
liente. Cada 
ategoria de um
liente 
orresponde a uma dimensão do espaço n-dimensional. O número de genes



4.5 O emprego da Metaheurísti
a GA 45de um 
romossomo é igual ao número de dimensões do problema. O es
ore de
ada 
liente é 
al
ulado através da equação 4.1. O pro
esso é feito realizando amultipli
ação da matriz de 
lientes 
om o vetor de um 
romossomo (peso).Cada 
romossomo é multipli
ado pela matriz de 
lientes, 
al
ulando o es
ore de
ada 
liente. Então, através da equação 4.2, é 
al
ulado o per
entual de a
ertos de
ada 
romossomo. O objetivo do algoritmo é otimizar o valor desse per
entual dea
ertos.A té
ni
a de otimização gera ini
ialmente a matriz de 
lientes e a matriz 
omos 
romossomos. Em seguida é feita a avaliação da população ini
ial através dasequações 4.1 e 4.2.O próximo passo é a es
olha dos pais para efetuarem o 
ruzamentos (método deseleção). Os pais foram es
olhidos aleatoriamente na matriz de 
romossomos.Para o 
ruzamento foi utilizado o método 
onhe
ido 
omo 
rossover uniformeonde é gerado aleatoriamente um vetor binário, também 
onhe
ido 
omo �más
ara�.Esse pro
edimento está ilustrado na �gura 4.11.
Figura 4.11: Crossover Uniforme.Se o primeiro valor da más
ara binária for igual a 1 (um), então o �lho 1 re
ebeo primeiro gene do pai 1, logo o �lho 2 re
ebe o primeiro gene do pai 2. Se o próximovalor da más
ara for 0 (zero), então o �lho 1 re
ebe o segundo gene do pai 2, logo o�lho 2 re
ebe o segundo gene do pai 1. O pro
esso é repetido até o �nal da más
arae nesse momento os �lhos são formados e armazenados na matriz �lhos.O próximo passo é denominado mutação. O método es
olhido aqui 
onsiste namutação por indivíduo. Se um indivíduo é sele
ionado para a mutação, então serãosubstituídos alguns de seus genes, es
olhidos aleatoriamente, onde os novos valoresdos genes mutados perten
em ao intervalo [-1,1℄.A matriz dos 
romossomos pais e a matriz dos 
romossomos �lhos são utilizadasem uma es
ala de propor
ionalidade (método da roleta) onde 
ada indivíduo seráes
olhido de a
ordo 
om o seu per
entual de a
ertos. Os indivíduos 
om maioresper
entuais de a
erto têm maior 
han
e de passarem para uma próxima geração.Após os pro
essos des
ritos, a geração dos �lhos é então avaliada. Através dasequações 4.1 e 4.2 é atualizada a melhor solução en
ontrada na população e umanova população é formada.O pro
esso é repetido su
essivamente, até atingir o número máximo de iteraçõesou até atingir 10% do número de iterações sem melhora do algoritmo.



4.6 Teste de Hipótese 46O algoritmo GA apli
ado ao modelo de 
redit s
oring está ilustrado na �gura4.12.Ini
iar Algoritmo GAIni
iar população;Carregar 
lientes ;Avaliar população através das equações (4.1) e (4.2)Enquanto(i < no iterações) e (iterações sem melhora < 0,1* no iterações)Faça:1 - Sele
ionar indivíduos para o 
ruzamento;2 - Apli
ar 
ruzamento;3 - Apli
ar mutação;4 - Sele
ionar indivíduos para próxima geração;5 - Avaliar população através das equações (4.1) e (4.2)6 - Atualizar melhor soluçãoSe solução > melhor soluçãoentão: melhor solução = soluçãoFim SeFim_Enquanto;Es
reva Solução;Fim_Algoritmo GA.Figura 4.12: Pseudo
ódigo Algoritmo GA apli
ado ao modelo de 
redit s
oring.4.6 Teste de HipóteseEm diversas situações faz-se ne
essário realizar generalizações sobre uma popu-lação 
om base em dados amostrais. Tal pro
edimento exige de
idir em a
eitar ourejeitar uma a�rmação sobre determinado parâmetro (estimação de parâmetros).Essa a�rmação é 
hamada de hipótese, e a tomada de de
isão sobre esse parâmetroé denominada teste de hipótese.No teste de hipótese H0 é 
hamado de hipótese nula, que é formulada sobre oparâmetro popula
ional. H1 é a hipótese alternativa a hipótese nula. Para de�nir aregião de a
eitação e rejeição do teste hipótese utiliza-se o nível de signi�
ân
ia α,geralmente �xado em 5%.A partir da amostra, o menor nível de signi�
ân
ia que 
onduz a rejeição dahipótese nula é denominado P − value.O pro
edimento geral para a 
onstrução de um teste de hipótese para um parâ-metro popula
ional pode ser interpretado da seguinte maneira. Considera-se umavariável X em uma dada população. Tem-se uma hipótese sobre determinado parâ-metro θ dessa população. Então, a�rma-se que esse valor é um número θ0. A partirde uma amostra aleatória dessa população deseja-se a
eitar ou rejeitar tal hipótese.



4.6 Teste de Hipótese 47Então, para a hipótese nula têm-se, H0 : θ = θ0. Caso a hipótese nula sejarejeitada, 
onsidera-se então a hipótese alternativa H1 : θ 6= θ0. Dependendo daformulação do problema podem o
orrer variações para a hipótese alternativa, H1 :

θ < θ0 ou H1 : θ > θ0.A partir de uma de
isão tomada podem o
orrer erros, que são des
ritos por:
• Erro do tipo I - rejeitar a hipótese nula quando esta é verdadeira.
• Erro do tipo II - não rejeitar a hipótese nula quando esta é falsa.Passos para 
onstrução de um teste de hipótese, segundo Bussab e Morettin(1987):1. Fixe qual a hipótese H0 a ser testada e qual a hipótese alternativa H1.2. Use a teoria estatísti
a e as informações disponíveis para de
idir qual estimadorserá usado para julgar a hipótese nula.3. Fixe a probabilidade α de 
ometer um erro de primeira espé
ie, e use este valorpara 
onstruir a região 
ríti
a.4. Use as informações forne
idas pela amostra para en
ontrar o valor da estatís-ti
a que de�nirá a de
isão.5. Se o valor da estatísti
a observado na amostra não perten
er à região 
ríti
a,a
eita-se H0, 
aso 
ontrário, rejeita-se.De a
ordo 
om Magalhães e Lima (2001), quando não se tem informação sobrea variân
ia da variável aleatória que está sendo estudada, pre
isa-se 
ontornar essadi�
uldade. Mantendo a suposição de que a variável aleatória de interesse temdistribuição Normal de média µ e variân
ia σ2. O desvio padrão é des
onhe
ido, elepre
isa ser estimado.Pode-se utilizar a tabela t-Student quando o desvio padrão é des
onhe
ido e otamanho da amostra é menor que 30. A formulação da hipótese: X : N(µ, σ2), µ e

σ2 des
onhe
idos. Então, para a hipótese nula têm-se, H0 : µ = µ0. Caso a hipótesenula seja rejeitada, 
onsidera-se então a hipótese alternativa H1 : µ 6= µ0. A hipótesealternativa poderia ser H1 : µ > µ0 ou H1 : µ < µ0, o que mudaria apenas a região
ríti
a de bilateral para unilateral.Pode-se utilizar o P − value para a
eitar ou rejeitar a hipótese nula. Se P −

value ≤ α então rejeita-se a hipótese nula, se Se P − value > α então não rejeita-sea hipótese nula.



4.7 Considerações Finais 48No presente trabalho, são realizados teste de hipótese para os resultados obtidos
om o método 2. Para os resultados obtidos 
om o método 1 o teste de hipótesenão é apli
ado, uma vez que essa metodologia 
onsidera apenas o melhor resultadoda validação. Todos os testes de hipótese são realizados no software Minitab 14.1,utilizando a tabela t-Student. Os resultados estão des
ritos no 
apítulo 5.4.7 Considerações FinaisA seção 4.1 deste 
apítulo apresentou uma introdução sobre modelos de 
redits
oring, na seção 4.2 foram apresentadas a função objetivo e a função de avaliação domodelo, na seção 4.3 veri�
ou-se 
omo foram preparados os dados para a 
onstruçãodo modelo, nas seções 4.4 e 4.5 veri�
ou-se 
omo apli
ar a metaheurísti
a PSO e AGrespe
tivamente, em um modelo de 
redit s
oring; e na seção 4.6 fez-se um estudosobre um teste de hipótese.



Capítulo 5Resultados e Dis
ussões
5.1 IntroduçãoEste 
apítulo apresenta os resultados 
omputa
ionais en
ontrados nas simulaçõesde um Modelo de Credit S
oring. As Metaheurísti
as empregadas na solução são aOtimização Por Enxame de Partí
ulas (PSO) e Algoritmos Genéti
os (GA).As instân
ias utilizadas neste trabalho são as mesmas empregadas por Dutra(2008) (Base de dados I), 
om o método de Análise Dis
riminante, e Ma
hado eNeto (2007) (Base de dados II), 
om a metaheurísti
a Algoritmos Genéti
os. Foiutilizada também a base de dados III, referente a uma 
artela de 5000 
lientes deuma empresa de 
rédito situada em Belo Horizonte.Os Algoritmos foram implementados na linguagem de programação C, utilizandoo Dev-C++ versão 4.9.9.2. O 
omputador onde foram exe
utados os programasutiliza o Windows Vista Ultimate 
om Pro
essador Genuine Intel(R) CPU T1400�1.73GHz 1.73GHz, 3062 MB de Memória RAM e Sistema Opera
ional de 32 bits.A estimação do vetor otimizado dos pesos (partí
ula no PSO e 
romossomo noGA) é al
ançada através do treinamento. Os testes ou validação são efetuados porintermédio do vetor dos pesos otimizados 
om o emprego da função objetivo e do
onjunto de dados reservado para tal �m. A adoção desse pro
edimento permiteveri�
ar e otimizar a pre
isão das partí
ulas ou dos 
romossomos ao prever o 
om-portamento de um 
andidato a 
liente.5.2 Ajuste dos Parâmetros dos AlgoritmosO ajuste dos parâmetros internos dos algoritmos PSO e GA é efetivado durantea elaboração do modelo de 
redit s
oring.Nessa etapa, também 
hamada de treinamento, obteve-se o 
onjunto dos melho-49



5.2 Ajuste dos Parâmetros PSO 50res parâmetros para 
ada método.Uma vez determinados esses parâmetros, são realizados os treinamentos �nais.Obtido o vetor dos pesos (w) otimizado, são efetuadas as validações do modelo.Na sequên
ia, estão os ajustes de parâmetros do PSO e do GA.5.2.1 Ajuste dos Parâmetros PSOUtilizando a metaheurísti
a PSO, os parâmetros a serem estimados são: w, c1,
c2, rela
ionados pela equação 3.1, além do número de partí
ulas do enxame. Opro
esso é feito através de uma bus
a extensiva, na qual todos os 
oe�
ientes sãomantidos 
onstantes, ex
eto um, que é testado dentro de seu domínio de validade.Após a determinação do melhor valor para esse parâmetro, passa-se a empregá-lode forma 
onstante, e a variação de outro parâmetro será avaliada.Os resultados são obtidos a partir da estratégia em se manter três parâmetros�xos e variar, em um domínio espe
í�
o, um quarto parâmetro. Assim, é obtido omelhor gbest dentre as 1000 exe
uções, ou seja, a partí
ula 
om o maior per
entualde a
ertos. Em seguida é designado um novo parâmetro a ser estimado e os 3 outrosmantidos 
onstantes. Ao �nal, obteve-se um 
onjunto de valores ótimos para 
adaum dos parâmetros. A 
ada nova base de dados, esse 
onjunto de parâmetros deveser reavaliado.Os melhores parâmetros en
ontrados para as bases de dados I, II e III, estão natabela 5.1. Tabela 5.1: Parâmetros do algoritmo PSO
5.2.2 Ajuste dos Parâmetros GAUtilizando a metaheurísti
a GA, os parâmetros a serem estimados são a taxade mutação, número de genes tro
ados no 
rossover, número de genes mutados enúmero de 
romossomos. O pro
esso é semelhante ao utilizado no PSO, onde umdos parâmetros é variado e os outros permane
em �xos. Assim 
omo no PSO, parauma nova base de dados, esse 
onjunto de parâmetros deve sempre ser reavaliado.



5.3 Resultados Computa
ionais PSO e GA 51Os melhores parâmetros en
ontrados para as bases de dados I, II e III, estão natabela 5.2. Tabela 5.2: Parâmetros do algoritmo GA

5.3 Resultados Computa
ionais PSO e GANuma segunda etapa do treinamento, os resultados obtidos, seja 
om PSO ouGA, são re�nados através de 1000 exe
uções do algoritmo, 
om um número máximode 250 iterações. Esse pro
edimento foi adotado para as bases de dados I, II e III.O per
entual de a
ertos 
al
ulado 
om a parte da base dados empregada notreinamento não possui a 
apa
idade de validar o modelo. Esse per
entual de a
er-tos en
ontra-se apresentado no trabalho apenas 
omo informação suplementar paraanálise de resultados.A validação do modelo é efetuada ao �nal da etapa de treinamento, sendo, estasim, responsável pela veri�
ação das 
ompetên
ias empregadas para 
onstrução domodelo. Estes testes empregam uni
amente o sub
onjunto da base de dados reser-vada para tal. Os resultados das duas metaheurísti
as estão sendo 
omparados entresi e também 
om os resultados de Dutra (2008) e Ma
hado e Neto (2007).De a
ordo 
om Pi
inini et al. (2003), modelos de 
redit s
oring 
om per
entualde a
ertos superiores a 65% podem ser 
onsiderados adequados, embora, nos diasde hoje, diversos trabalhos apresente valores muito superiores.



5.3 Resultados - base de dados I 525.3.1 Resultados - base de dados IA base de dados I é 
omposta por 904 
lientes, onde 600 
lientes são designadosaleatoriamente para o treinamento e 304, para avaliação. São feitos treinamentosutilizando o método 1. O melhor resultado do PSO e do GA, en
ontrado para abase de dados I durante o treinamento, está representado na tabela 5.3.Tabela 5.3: Treinamento apli
ando o Método 1 - Base de Dados I
Pode-se desta
ar a boa performan
e do PSO no ajuste dos dados. Além de obterum bom resultado, manteve uma alta média de a
ertos em todas as exe
uções. Onúmero de iterações ne
essárias do algoritmo PSO é aproximadamente metade doobtido pelo GA.Na validação do modelo, as duas metaheurísti
as apresentaram resultados satis-fatórios. PSO e GA atingiram um resultado melhor que o obtido por Dutra (2008),
onforme mostrado na tabela 5.4.Tabela 5.4: Validação apli
ando o o Método 1 - Base de Dados I

Ao se empregar o método 2 sobre a base de dados I, esta foi dividida em 9 sub-
onjuntos. O método 2 
onsiste exatamente em se resolver 9 problemas. O primeirodeles reserva o 1o sub
onjunto para validação e as demais para treinamento. Osegundo problema reserva o 2o sub
onjunto para validação e os demais para trei-namento. Outros sete problemas são ainda resolvidos 
om os demais sub
onjuntosreservados para a validação de 
ada um.As nove soluções obtidas no treinamento, en
ontram-se apresentadas na tabela5.5.



5.3 Resultados - base de dados I 53Tabela 5.5: Treinamento apli
ando o Método 2 - Base de Dados I

Nesse 
onjunto de treinamento, o algoritmo PSO manteve uma boa média deper
entual de a
ertos, bastante próxima dos melhores resultados. O GA tambémapresentou um bom per
entual médio de a
ertos. Sua média de iterações e o seutempo médio foram superiores ao do PSO. O PSO 
onseguiu atingir o melhor resul-tado 
om menos iterações e 
om um tempo menor que o GA. Os piores resultadosobtidos pelo PSO são próximos dos melhores valores advindos, do GA, 
hegando,em alguns dos 
asos, a superá-los.A tabela 5.6 apresenta, os melhores resultados na validação, de 
ada um dosnove arranjos. Veri�
a-se que o PSO apresentou melhor per
entual de a
ertos emtodos os testes.Tabela 5.6: Validação apli
ando o Método 2 - Base de Dados I



5.3 Resultados - base de dados I 54A �gura 5.1 apresenta, para �ns de 
omparação, o grá�
o das performan
es doPSO e do GA na validação, para a base de dados I.

Figura 5.1: Conjunto de Validação - Base de dados I.A 
omparação 
om o resultado obtido por Dutra (2008), deverá ser feita utili-zando a média dos nove melhores resultados da validação. O resultado médio do GAé prati
amente igual ao resultado obtido por Dutra (2008). O resultado médio doPSO foi superior aquele obtido pela análise dis
riminante e pelo GA. Os resultadosen
ontram-se apresentados na tabela 5.7.Tabela 5.7: Comparação apli
ando o Método 2 - Base de Dados I

Para esse 
onjunto de validação são realizados dois testes de hipóteses, um 
omo PSO e outro 
om o GA. O resultado obtido por Dutra (2008) é a hipótese nula, eos resultados atingidos 
om o PSO e o GA a hipótese alternativa.A tabela 5.8 apresenta o resultado no teste de hipótese para o GA.



5.3 Resultados - base de dados II 55Tabela 5.8: Teste de Hipótese GA - Validação base de dados I
Veri�
a-se no teste de hipótese que o P−value é maior que o nível de signi�
ân
iaadotado, logo não rejeita-se a hipótese nula. Existe 95% de 
han
es de se en
ontraro valor médio dentro do intervalo de 
on�ança, a hipótese alternativa está 
ontidanesse intervalo.A tabela 5.9 apresenta o resultado no teste de hipótese para o PSO.Tabela 5.9: Teste de Hipótese PSO - Validação base de dados I
Veri�
a-se no teste de hipótese que o P−value é menor que o nível de signi�
ân
iaadotado, logo rejeita-se a hipótese nula e não rejeita-se a hipótese alternativa. Existe

95% de 
han
es de se en
ontrar o valor médio dentro do intervalo de 
on�ança, ahipótese alternativa está 
ontida nesse intervalo.5.3.2 Resultados - base de dados IINesse 
aso, a base é 
omposta por 653 
lientes. No primeiro método, o sub
onjuntoreservado para treinamento 
onta 
om 500 elementos. Os 153 elementos restantessão utilizados na validação. São utilizadas as metaheurísti
as PSO e GA 
om ométodo 1. Os resultados do treinamento estão dispostos na tabela 5.10.Tabela 5.10: Treinamento apli
ando o Método 1 - Base de Dados II



5.3 Resultados - base de dados II 56O PSO apresentou, novamente, uma melhor performan
e que o GA. Em geral oGA também apresentou bons resultados no per
entual de a
ertos. Mas o númerode iterações e o tempo médio mostraram que o PSO foi mais e�
az nesse método.Na tabela 5.11 são dispostos os resultados de validação dos modelos. Os resul-tados �nais do PSO e GA apresentam valores muito próximos de per
entuais dea
ertos. Tabela 5.11: Validação apli
ando o Método 1 - Base de Dados II
A tabela 5.12, mostra os resultados dos sete problemas de treinamento 
omPSO e 
om GA, baseado na divisão da base de dados em sete grupos (método 2).Em geral, os resultados do PSO foram melhores do que os do GA. Em ambas asmetaheurísti
as, o número de iterações médio e o tempo médio apresentam valoresmuito próximos, embora no PSO estes valores sejam menores que no GA. Pode-setambém veri�
ar que os valores do resultado médio do PSO é superior aos valoresdos melhores resultados do GA. Dessa forma, o PSO apresenta, de maneira geral,uma maior e�
iên
ia quando 
omparado 
om o GA.



5.3 Resultados - base de dados II 57Tabela 5.12: Treinamento apli
ando o Método 2 - Base de Dados II

A tabela 5.13 apresenta os sete resultados da validação para a base de dados IIsegundo as duas metaheurísti
as empregadas.Tabela 5.13: Validação apli
ando o Método 2 - Base de Dados II



5.3 Resultados - base de dados II 58A �gura 5.2 apresenta, para �ns de 
omparação, o grá�
o 
om as performan
esdo PSO e do GA na validação, para a base de dados II.

Figura 5.2: Conjunto de Validação - Base de dados II.A média desses resultados está apresentada na tabela 5.14. O PSO obteve 
omoresultado médio, uma melhor performan
e, do que aquela obtida pela metaheurísti
aGA desenvolvida nesse trabalho e por Ma
hado e Neto (2007).Tabela 5.14: Comparação apli
ando o Método 2 - Base de Dados II

Para esse 
onjunto de validação são realizados dois testes de hipóteses, um 
om oPSO e outro 
om o GA. O resultado obtido por Ma
hado e Neto (2007) é a hipótesenula, e os resultados atingidos 
om o PSO e o GA a hipótese alternativa.



5.3 Resultados - base de dados III 59A tabela 5.15 apresenta o resultado no teste de hipótese para o GA.Tabela 5.15: Teste de Hipótese GA - Validação base de dados II
Veri�
a-se no teste de hipótese que o P−value é maior que o nível de signi�
ân
iaadotado, logo não rejeita-se a hipótese nula. Existe 95% de 
han
es de se en
ontraro valor médio dentro do intervalo de 
on�ança, a hipótese alternativa está 
ontidanesse intervalo.A tabela 5.16 apresenta o resultado no teste de hipótese para o PSO.Tabela 5.16: Teste de Hipótese PSO - Validação base de dados II
Veri�
a-se no teste de hipótese que o P−value é maior que o nível de signi�
ân
iaadotado, logo não rejeita-se a hipótese nula. Existe 95% de 
han
es de se en
ontraro valor médio dentro do intervalo de 
on�ança, a hipótese alternativa está 
ontidanesse intervalo.5.3.3 Resultados - base de dados IIIA base de dados III é formada por 5000 
lientes, 2500 �bons� e 2500 �maus�.Desenvolveu-se para essa base de dados modelos de 
redit s
oring empregando, uni-
amente, o método 2. A base de dados é, neste 
aso, divida em 10 subgrupos 
om500 indíviduos 
ada. dessa forma, são desenvolvidos 10 modelos, 
ada um deles
ontando 
om um diferente subgrupo de validação. Ao se empregar o método 1, noqual é resolvido apenas um problema, 
om uma parte da base de dados reservadapara validação, os resultados podem apresentar determinadas tendên
ias, devido às
ara
terísti
as dos 
lientes es
olhidos para treinamento e teste.Ao se sele
ionar aleatoriamente um grupo para treinamento e outro para valida-ção, é possível que na parte es
olhida para validação estejam presentes, por exemplo,um número muito maior de pontos in�uentes do que no sub
onjunto de treinamento.



5.3 Resultados - base de dados III 60Tabela 5.17: Treinamento apli
ando o o Método 2 - Base de Dados III

A tabela 5.17 apresenta os resultados dos dez 
onjuntos de treinamento. Nesse
aso, o PSO novamente apresenta um melhor per
entual de a
ertos em relação aoGA.Na validação, o PSO obteve per
entuais de a
ertos superiores à aqueles resul-tantes do GA, que também mostraram-se bastante adequados. A tabela 5.18 mostrao resultado do 
onjunto de validação.Tabela 5.18: Validação apli
ando o Método 2 - Base de Dados III



5.3 Resultados - base de dados III 61Os resultados da validação 
om o PSO e o GA, na base de dados III, estãorepresentado na �gura 5.3.

Figura 5.3: Conjunto de Validação - Base de dados III.O resultado médio obtido pelo 
onjunto de validação en
ontra-se disposto natabela 5.19. O PSO apresentou um valor superior ao GA, embora ambos os métodostenham mostrado boa 
apa
idade de predição nos problemas de 
redit s
oring.Tabela 5.19: Comparação apli
ando o Método 2 - Base de Dados III
Para esse 
onjunto de validação é realizado um teste de hipótese. O resultadoobtido 
om o GA é a hipótese nula, e o resultado atingido 
om o PSO a hipótesealternativa.A tabela 5.20 apresenta o resultado no teste de hipótese.Tabela 5.20: Teste de Hipótese - Validação base de dados III



5.3 Considerações Finais 62Veri�
a-se no teste de hipótese que o P−value é menor que o nível de signi�
ân
iaadotado, logo rejeita-se a hipótese nula e não rejeita-se a hipótese alternativa. Existe
95% de 
han
es de se en
ontrar o valor médio dentro do intervalo de 
on�ança, ahipótese alternativa está 
ontida nesse intervalo.5.3.4 Considerações FinaisNeste 
apítulo, foram apresentados os resultados obtidos na elaboração de umModelo de Credit S
oring. Os testes foram separados em treinamento e validação.Utilizou-se, paralelamente, dois métodos da literatura, para a 
onstrução e validaçãodo modelo.A metaheurísti
a PSO atingiu melhores resultados que o GA, obtendo na grandemaioria da vezes melhor resultado 
om um número menor de iterações. O tempo
omputa
ional do PSO também quase sempre foi inferior ao GA.Na validação, tanto PSO quanto GA obtêm performan
e adequada em relação abibliogra�a presente. Nas 
omparações 
om Dutra (2008) e Ma
hado e Neto (2007),os resultados do GA �
aram próximos dos resultados desses autores, sendo superadospela metaheurísti
a PSO, que manteve um resultado médio superior aos demais.Os testes apontam que, ao se utilizar o método 2 (separação da base de dados em
q partes e resolução de q problemas), as té
ni
as metaheurísti
as de estimação dovetor de pesos (W ) são avaliadas de forma mais adequada e representativa, devidoà sua 
ara
terísti
a média, e por levar em 
onsideração a in�uên
ia de 
ada um dosdados, desde os mais até os menos in�uentes.No trabalho intitulado: Apli
ação das Metaheurísti
as PSO e AG na Estima-ção de Parâmetros de um Modelo de Se
agem em Leito Fluidizado, Gomes (2008)obteve melhores resultados 
om PSO do que 
om o GA. Bezerra (2008) também ob-teve melhores resultados 
om o DPSO do que 
om o GA, no trabalho: AlgoritmosEvolutivos Paralelos Apli
ados ao Problema das p-Medianas.Neste trabalho o PSO mostrou-se superior ao GA na elaboração de um modelode 
redit s
oring. Mas a duas té
ni
as obtiveram resultados nos testes 
onsideradosbons pela literatura.



Capítulo 6Con
lusão e Trabalhos Futuros
6.1 Con
lusãoNo presente trabalho foram desenvolvidos modelos de 
redit s
oring utilizandoas metaheurísti
as PSO e GA. As instân
ias onde se apli
ou os métodos foramas mesmas utilizadas por Dutra (2008)(Análise Dis
riminante) e Ma
hado e Neto(2007) (Algoritmos Genéti
os). Para veri�
ar a e�
iên
ia do método utilizou-se umater
eira instân
ia 
om uma base de dados mais extensa. Essa instân
ia 
orrespondea uma grande 
artela de 
lientes de uma instituição �nan
eira de Belo Horizonte.Os modelos de 
redit s
oring são muito utilizados pelas instituições �nan
eiras,que pro
uram maneiras de reduzir o ris
o em uma 
on
essão de 
rédito. As té
ni
asmetaheurísti
as PSO e GA mostraram-se e�
azes na elaboração de tais modelos,pois tiveram um grande per
entual de a
ertos.Quando se de�ne um problema de elaboração de modelos de 
redit s
oring, torna-se ne
essária a preparação da base de dados (históri
o de 
lientes) e a adequação(re�namento) do método a ser utilizado. Entretanto, se as dimensões do problemaforem alteradas 
om a re-
ategorização da base de dados, ou até mesmo a sua subs-tituição, torna-se ne
essário novo ajuste de todos os parâmetros dos algoritmos.Os modelos de 
redit s
oring ne
essitam de uma base de dados históri
a de
lientes. As 
ara
terísti
as só
io-e
on�mi
as presentes em uma 
artela de 
lientespodem ser alteradas devido a diversos fatores. Assim, um históri
o de 
lientespode não representar o 
omportamento desse grupo em períodos de tempo muitodiferentes.A utilização de duas té
ni
as metaheurís
as foi importante na realização dessetrabalho, pois permitiu a 
omparação de resultados e das 
ara
terísti
as presentes63



6.2 Trabalhos futuros 64nos dois métodos. O PSO e o GA são metaheurísti
as popula
ionais que melhoramseus indivíduos a 
ada iteração do algoritmo.Os melhores resultados são obtidos 
om o PSO, nas três bases de dados. Essaté
ni
a se mostrou adequada para a resolução do problema proposto.Em relação ao tempo 
omputa
ional e ao número de iterações ne
essárias para aobtenção do melhor resultado, o PSO se mostrou melhor que o GA nas três instân
iasutilizadas. A metaheurís
a PSO é mais e�
iente e robusta na elaboração de ummodelo de 
redit s
oring do que o GA, 
onforme a maioria dos resultados.Con
lui-se, pois, que a apli
ação das metaheurísti
as PSO e GA na elaboraçãode um problema de 
redit s
oring se mostrou e�
iente nas instân
ias utilizadas, eseu uso deve ser amplamente difundido.6.2 Trabalhos futurosComo trabalhos futuros para 
ontinuidade desse estudo sugere-se a apli
açãode outras metaheurísti
as na resolução do problema de 
redit s
oring. Pode-seutilizar a té
ni
a ILS (Iterated Lo
al Sear
h), e um método híbrido, utilizando umametaheuríst
a popula
ional juntamente 
om outra não popula
ional.Os modelos híbridos são utilizados 
om su
esso em diversos trabalhos de otimi-zação. A sua apli
ação em modelos de 
redit s
oring pode levar a melhores soluções.Por exemplo, sugere-se o emprego da té
ni
a Col�nia de Formigas a
ompanhado dametaherísti
a ILS.Outra proposta de trabalho é utilizar a meteheurísti
a PSO 
om outra funçãoobjetivo, para veri�
ar a e�
á
ia dessa té
ni
a em uma nova formulação matemáti
a.A utilização de outras metaheurísti
as para elaboraração de um modelo de 
redits
oring é relevante, uma vez não se ter en
ontrado na literatura, grande empregodessas té
ni
as.
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Apêndi
e AOs Melhores pesos obtidos navalidação dos modelos de 
redits
oringA seguir são apresentados os melhores pesos obtidos 
om as metaheurísti
as PSO eGA, na validação dos Modelos de Credit S
oring.Tabela A.1: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados I - Método 1

70



Os Melhores pesos obtidos na validação dos modelos de 
redit s
oring 71Tabela A.2: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados I - Método 2

Tabela A.3: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados II - Método 1



Os Melhores pesos obtidos na validação dos modelos de 
redit s
oring 72Tabela A.4: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados II - Método 2

Tabela A.5: Pesos dos melhores resultados PSO e GA - base de dados III - Método1
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