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Resumo. Para que um agente financeiro tome a decisdo de emprestar uma determinada
quantia a uma pessoa fisica, o principal questionamento é: Qual a probabilidade para
o sucesso da quitagdo do empréstimo? Fazendo uma andlise superficial do candidato ao
empréstimo, com relagdo a sua renda mensal, o comprometimento desta renda com os
gastos mensais (entrevista com o gerente) e o quanto a prestacdo ird comprometer a renda
(disponivel). Neste artigo, é proposto um modelo, através do uso dos conjuntos fuzzy e
da légica fuzzy, para um controlador fuzzy que permita avaliar a possibilidade de sucesso

para a quitagdo do empréstimo.

Palavras-chave: Sucesso em empréstimo; Logica fuzzy; Controlador fuzzy; Tomada

de decisao.

1. Introducao

Na esfera dos empréstimos pessoais de pequena monta para pessoas fisicas, tem-se
a preocupacao com a inadimpléncia, cujo objetivo é minimizar os riscos da concessao,
através de uma avaliacdo do ‘perfil’ do cliente. Ter perfil para um determinado tipo
de empréstimo, nao é uma “variavel” muito simples de se definir. Como diz Nguyen e
Walker (1997), existem situagoes que se torna muito dificil dizer ‘6’ ou ‘nao é’, ‘sim’ ou
‘nao’, ‘pertence’ ou ‘nao pertence’; etc. Nestas situagoes, é possivel e, geralmente é feito,
‘forcar’ um ‘sim’ ou ‘nao’. Neste sentido, o problema apresenta imprecisdes que devem
ser incorporadas no modelo para o controlador de tomada de decisao a ser desenvolvido
(Chang e Zadeh, 1972).

Nos conjuntos fuzzy, situacoes como esta sao tratadas com a imprecisao natural que
lhe ¢ inerente, i.€., se pode dizer que todas as pessoas pertencem a um determinado con-

junto, com maior ou menor pertinéncia, ou seja, com maior ou menor grau de pertinéncia.
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O controlador fuzzy que serd construido a seguir, ndo tem a pretengdo de modelar uma
situacao real de empréstimo bancario ou de qualquer outra natureza, uma vez que nao
se utilizou de um especialista na construgao da base de regras. O intuito é mostrar a
facilidade com que esta ferramenta pode ser utilizada no tratamento de sistemas desta
natureza.

Situagdes como a concessao de um empréstimo bancario, podem ser muito subjeti-
vas, pois o especialista da area de empréstimos deve ter bastante experiéncia a respeito
de classificar o cliente, quanto ao sucesso ou insucesso da quitagao de um empréstimo.
Entretanto, quando se faz necessaria uma modelagem matemadtica para esta tomada de
decisao, o especialista se sente, normalmente, inabilitado para tal, pois via de regra, as
ferramentas disponives para a representacao, através de modelos matematicos para este
tipo de problema, passa por processos matematicos nao triviais.

Desta forma, através do uso dos conjuntos fuzzy, especialistas em outras areas do
conhecimento, podem resolver ou modelar problemas do cotidiano, em suas dreas de con-
hecimento, de maneira mais eficiente, conseguindo respostas para as tomadas de decisao
(Chang e Zadeh, 1972; Kandel e Byatt, 1980).

A figura 1 (ver pagina 104) mostra o escopo do sistema de apoio & tomada de decisao

proposto neste artigo.

ANALISE DO RISCO DE SUCESSO DE QUITACAO DE EMPR

CLIENTE

Figura 1: Escopo do sistema de apoio a tomada de decisao
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2. Objetivo

— Construir um sistema de apoio a tomada de decis@o para a concessao (ou nao) de

um empréstimo, com base em informagoes imprecisas ou subjetivas.

3. Metodologia

3.1. Conceitos Basicos

Para a construgao do controlador fuzzy que fornega as respostas para a tomada de

decisdo do sistema (figura 1) se tem o seguinte projeto:

Basede
Regras
Defuzzificagdo

Como se pode observar na figura 2, ao

@ lado, existem quatro processos:

e Fuzzificagao

e Base de Regras

e Logica de Decisao

Figura 2: Controlador fuzzy e Defuzzificacao

3.1.1 Fuzzificacao

Seja A um subconjunto do universo U. A funcdo caracteréstica é definida como
sendo
lsexze A
xa(z) =
Osex ¢ A
e, desta forma, A fica bem definido, pois x4 (z) define a pertinéncia de  em A e, entao,
se diz que A é um subconjunto simples ou ‘crisp’ de U. Assim, se define o subconjunto
crisp A de U como sendo todos os pares ordenados (z, x4(z)) onde z € Ue xa(z)=1.
Para definir um subconjunto fuzzy utiliza-se da mesma idéia, apenas a funcao carac-
teristica (xa(z)) é substituida pela fungao grau de pertinéncia ¢ 4 (x) que pode ser definida
como, por exemplo, o conjunto fuzzy que representa “z estd em torno de 100 gramas”, dado
por:
A figura 3 mostra graficamente a fungio p4(x) deste exemplo.
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Figura 3: Exemplo de um subconjunto fuzzy.

Com isso, se pode observar que todo elemento de U pertence a A com graus de
pertinéncia ¢ 4(z) variando de zero a um e, assim, se tem que A = {(z,p4(z));2 € U},
é o subconjunto fuzzy A.

A transformagao dos elementos (x, xya(z)) em (x,¢4(x)) é um dos processos que se
utiliza na construgao do Controlador Fuzzy, ao qual se da o nome de fuzzyficagao (ver
figura 2). Se diz, entdo, que um subconjunto fuzzy A, ou simplesmente, um conjunto fuzzy
A é definido através da fungao de pertinéncia v 4(z) : U — [0, 1], onde ¢ 4(z) representa
o grau de pertinéncia do elemento x de U ao conjunto fuzzy A.

Se pode notar que, depois de construido, é possivel ir refinando os conjuntos fuzzy,
de acordo com a necessidade, até que fiquem mais consistentes com a légica que o sistema
necessita.

Com a mesma estratégia, se deve construir os conjuntos fuzzy de saida.

3.1.2 Base de Regras

A partir dos conjuntos fuzzy de entrada e saida, se constréi a base de regras, na qual
estd embutida toda a experiéncia do especialista, com sua visdo sobre o sistema (figura 1),
os objetivos, as estratégias, as politicas da empresa, etc, através de um conjunto de regras
lingiifsticas. Essa base de regras proporciona respostas estimadas para controle e tomada
de decisao, sem a necessidade de recorrer a modelos matematicos sofisticados e complexos.

Nesta proposta, serd utilizado o método de Mandani', que se utiliza dos conec-
tivos 1égicos (-, A, V, —: negacgao, e, ou e implicacdo, respectivamente), construindo
inferéncias que fazem a conexao légica entre os conjuntos fuzzy de entrada e os de saida
(Pedrycz e Gomide, 1998). Assim, as regras que compoem a base de regras do controlador
em questao, sdo definidas na forma apresentada a seguir, a titulo de ilustragao, e que serao

apresentadas mais adiante.

1Pelas caracteristicas do conjunto fuzzy de saida do controlador fuzzy que seréd desenvolvido, o método
de Mandani é o que torna mais simples os procedimentos, para a construgao da base de regras, ver Barros
e Bassanezi (2006).
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— R1 - Se Rendimento é baizo e Comprometimento de Renda é baizo e Prestacao é

baiza entao Risco de Sucesso é alto.

— R2 - Se Rendimento é baizo e Comprometimento de Renda é baizo e Prestacao é

média entao Risco de Sucesso é médio.

— R27 - Se Rendimento é alto e Comprometimento de Renda é alto e Prestacao é alta

entao Risco de Sucesso é baizo.

3.1.3 Légica de Decisao

Utilizando o método de Mandani para a construgao da Base de Regras, utiliza-se
a idéia do minimo (A) e do méximo (V), para que se possa inferir as condigdes de saida.
Como sera visto na construcao do controlador, esse é um processo de pouca complexidade.

A seguir, a figura 4 mostra a decisdo tomada pelo uso do minimo (A), onde é escolhido

para a saida (fungdo Ri) o valor de — por ser este o menor valor observado nos conjuntos

fuzzy de entrada para as variaveis escolhidas na simulagao, a saber: . Os valores obtidos

113
( '35 nos conjuntos fuzzy de entrada, referem-se a simulagao de um cliente com renda
mensal de R$ 3 500,00; comprometimento de renda de 50% e prestacdo comprometendo
34% da renda disponivel.

Per Pr P

MEDIA MEDIA MEDIO MEDIO

2\ 3/5 )
12 \ \ ,
/ 13 i = 13
35 RSx1000 5 N Cr! 34 %R

Figura 4: Inferéncia fuzzy do minimo A.

3.1.4 Defuzzificagao

Na figura 4 pode ser observado que o grafico da extrema direita é o conjunto fuzzy de
saida que avalia o risco de sucesso, e a altura (corte feito pela linha horizontal) escolhida é
a altura minima entre as varidveis de entrada. Assim, se obtém pelo método de Mandani

a regiao mostrada na figura 5 a seguir.
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Figura 5: Regiao utilizada para o processo de defuzzificagao

4. Construcao do controlador fuzzy

Na construcao do controlador fuzzy para a analise da chance de sucesso da quitagao

de um empréstimo, serao utilizadas as varidveis apresentadas a seguir.

4.1. Variaveis de entrada

e Fungao de pertinéncia do rendimento mensal(R)

BAIXA MEDIA ALTA
//
> i
/
L™ | ) . R$x1000

Figura 6: Funcao de pertinéncia do rendimento mensal

A construcao de uma fungao de pertinéncia de um conjunto fuzzy, que acaba sendo
usada como o préprio conjunto fuzzy, pode ser feita como na figura 6. Observe que
neste caso, se utilizou de figuras trapezoidais, que foram definidas de forma analoga
a wa(x) da figura 3 na pdgina 106, no qual o conjunto A é denominado R e, para
cada trapézio construido, se tem uma @g(z), sendo a da esquerda denominada ¢g
baixa, a do centro ¢ média e a da direita pp alta.

Obviamente que a dificuldade de se construir uma funcgdo de pertinéncia nao esta

na definicao das funcoes das retas em cada um de seus dominios restritos, mas sim
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na classificagao feita pelo especialista na definigdo dos dominios (intervalos) de cada

funcao.

Observe que na definigao desta fungao de pertinéncia do Rendimento Mensal (figura
6) o especialista poderia ter definido uma classificagao diferente para os rendimentos
mensais, como por exemplo, considerar um rendimento baixo até R$ 200,00 com
grau de pertinéncia < 1 a partir de R$ 1.000,00 e nao de 800,00 como considerado
na figura 6.

e Fungdo de Pertinéncia do Comprometimento da Renda Mensal(CR)

e Funcao de Pertinéncia do Comprometimento Mensal da Prestagao(P)

Per

BAIXA MEDIA ALTA
BAIXA MEDIA ALTA

1 1 3 i ¢ 7 8 o %0 CR

0 %0 R

(a) Fungdo de Pertinéncia do Comprometimento (b) Fungdo de Pertinéncia do Comprometimento
da Renda Mensal Mensal da Prestagao

4.2. Variavel de Saida

e Funcao de Pertinéncia do Risco de Sucesso da Quitagao

[Muito Baixo Baixo Medio Alto Muito Alto

Yoo Ri

Figura 7: Fungao de Pertinéncia do Risco de Sucesso da Quitacao
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Observe que a construgao do conjunto fuzzy de saida ‘Risco de Sucesso’ contém 5
subconjuntos (mb=muito baixo, b=baixo, m=médio, a=alto e ma=muito alto), mostrando
a necessidade de uma senssibilidade maior no conjunto que vai definir, apds a defuzzi-
ficacao, a resposta ao cliente.

A razéo pela qual ndo foi mais detalhado os subconjuntos em cada conjunto fuzzy
de entrada foi simplesmente para que a base de regras nao se tornasse demasiadamente
grande para apresentagao neste trabalho, pois caso tivesse o detalhe do conjunto fuzzy de
saida (Risco de Sucesso), teria-se 3% regras compondo a base de regras e isso nos traria

um escesso de regras a serem consideradas na secao Légica de Decisao.

4.3. Base de Regras

A regra um (R1) a seguir, deve ser lida da seguinte forma:
Se a Renda é baixa(Rb) e o Comprometimento de Renda é baixo(CRb) e a Prestacao
compromete a ’sobra’ da renda de forma baixa(Pb), entdo o Risco de Sucesso da Quitacao

do Empréstimo ¢é alta(Ria).

R1:Se Rb e CRb e Pb entao Ria
R2:Se Rb e CRb e Pm entao Rim
R3:Se Rb e CRb e Pa entao Rib
R4:Se Rb e CRm e Pb entao Rim
R5:Se Rb e CRm e Pm entao Rib
R6:Se Rb e CRm e Pa entao Rimb
R7:Se Rb e CRa e Pb entao Rib
R8:Se Rb e CRa e Pm entao Rimb
R9:Se Rb e CRa e Pa entao Rimb
R10:Se Rm e CRb e Pb entao Ria
R11:Se Rm e CRb e Pm entao Ria
R12:Se Rm e CRb e Pa entao Rim
R13:Se Rm e CRm e Pb entao Ria
R14:Se Rm e CRm e Pm entao Rim
R15:Se Rm e CRm e Pa entao Rib
R16:Se Rm e CRa e Pb entao Rim
R17:Se Rm e CRa e Pm entdo Rib
R18:Se Rm e CRa e Pa entao Rimb
R19:Se Ra e CRb e Pb entao Rima
R20:Se Ra e CRb e Pm entao Rima
R21:Se Ra e CRb e Pa entao Ria
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R22:Se Ra e CRm e Pb entao Rima
R23:Se Ra e CRm e Pm entao Ria
R24:Se Ra e CRm e Pa entdo Rim
R25:Se Ra e CRa e Pb entao Ria
R26:Se Ra e CRa e Pm entao Rim
R27:Se Ra e CRa e Pa entao Rib

4.4. Logica de Decisao

Nesta secao serd apresentado o exemplo de um candidato com rendimento de R$
3.500,00 com compromentimento mensal da renda de 50% e prestacdo compromentendo
35% da sobra mensal.

Analisando os valores de entrada em cada uma de suas fungoes de pertinéncia, se

tem que:

1. Renda de R$ 3.500,00

Observe que um comprometimento de renda de 50% classifica o cliente como Compr.Renda

1 1
média(CRm) e oopm(z) = 3@ Compr.Renda alta(CRa) e ¢cprq(x) = £

2. Comprometimento de Renda de 50%

Observe que a renda de R$ 3500,00 classifica o cliente como Renda média(Rm) e

1 1
Yrm(x) = 7@ Renda alta(Ra) e ¢rq(x) = 1

TR | ocr

BAIXO MEDIO ALTO | BAIXO MEDIO ALTO

1/2 \4

1/4

()

Ui

A\ X ,
, « _ N AN
3,5 | R$x1000 Loy 85 e 1 n%eCR

(a) Escolha do Subconjunto do Rendimento e seu  (b) Escolha do Subconjunto do Comp. Renda e
grau de Pertinéncia seu grau de Pertinéncia

3. Prestacao compromentendo 34% da renda disponivel.

Observe que a prestagao comprometendo 34% da renda disponivel, classifica o cliente

como Prest.média(Pm) e pp,(z) = g e como Prest.alta(Pa) e pp,(z) = z
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V‘PP

| BAIXO MEDIO  ALTO

3,4 5 § 1 § ! ool

Figura 8: Escolha do Subconjunto da Prestacao e seu grau de Pertinéncia

De posse desses dados, se pode encontrar as regras que se enquadram para este cliente.
Fazendo as combinagoes com os subconjuntos fuzzy escolhidos através desta andlise, se
tem que:

Se Rm e CRm e Pm se pode notar que essa combinagao se enquadra na regra R14 e nesta
regra a inferéncia é para o subconjunto fuzzy de saida Rim e, assim,

Se Rm e CRm e Pm= R14=- Rim

Se Rm e CRm e Pa= R15= Rib

Se Rm e CRa e Pm= R17= Rib

Se Rm e CRa e Pa= R18=- Rimb

Se Ra e CRm e Pm=- R23= Ria

Se Ra e CRm e Pa= R24= Rim

Se Ra e CRa e Pm= R26=- Rim

Se Ra e CRa e Pa= R27= Rib

Lembrando que o método de inferéncia utilizado é o de Mandani, utiliza-se o minimo
valor das funcoes de inferéncia observadas nas figuras 8(a)(pagina 111), 8(b)(pédgina 111)

e 8(pégina 112) e, assim, se tem que:

R14 : min{@rm(3,5); 0crm (5); orm(3,4)} =
min{1/2;1/3;3/5} = 1/3 = ©rim

R15 : min{orm(3,5); 0 crm (5); o pm(3,4)} =
min{1/2;1/3;1/5} = 1/5 = Yrim

R17 : min{orm(3,5); 0crm (5); 0pm(3,4)} =
min{1/2;1/5;3/5} =1/5 = @R

R18 : min{orm(3,5); 0 crm(5); opm(3,4)} =
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Peg Pp Pri
MEDIA MEDIA ALTO BAIXO

1/2 / N
3 ke 7 \, 15 ~ 15
35 R$x1000 5 Fa G 3.4 %R Ri

Figura 9: Inferéncia Fuzzy do Minimo (t-norma A) para a regra 14

Pcr Pp Pri
MEDIA MEDIA ALTO BAIXO

1/2 # N
b | 7 \\ s . s
3,5 RSx1000 5 W CH 34 Yo R Ri

Figura 10: Inferéncia Fuzzy do Minimo (t-norma A) para a regra 15

Pr Per Pp P

MEDIA A0 MEDIO BAIXO
/ \

1/2 /- \\ 3/5 /
1/5 / ; i L /5
35  R$x1000 3 o CR 34 SaR i

Figura 11: Inferéncia Fuzzy do Minimo (t-norma A) para a regra 17

min{1/2;1/5;1/5} =1/5 = @rims

Pg Pcw Pp Pry
MUITO
MEDIA ALTO ALTO BAIXO
1/2 > -
1/5 - 1/5 - 1/5
35 R$x1000 5 Yo CR 34 %oa R Ri

Figura 12: Inferéncia Fuzzy do Minimo (t-norma A) para a regra 18

R23 : min{prm(3,5); pcrm(5); pm(3,4)} =
min{1/4;1/3;3/5} =1/4 = ¢Rria

R24 : min{prm(3,5); 9crm(5); opm(3,4)} =
min{1/4;1/3;1/5} = 1/5 = YRrim

R26 : min{orm(3,5); 0crm(5); opm(3,4)} =
min{1/4; 1/5;3/5} = 1/5 = ©Rim

R27 : min{¢rm(3,5); ocrm(5); opm(3,4)} =
min{1/4;1/5;1/5} =1/5 = pru
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Pg Pcr Pp Py

ALTO MEDIA MEDIO ALTO

\ 35 AN
14 113 i i b 1/4 . .
35  RSx1000 5 secr 3.4 %R ®i

Figura 13: Inferéncia Fuzzy do Minimo (t-norma A) para a regra 23

Pr Per Pp P

ALTO MEDIA ALTO MEDIO

14 113 N 1/5 15 . .
35 R$x1000 5 B CR 34 %R Ri

Figura 14: Inferéncia Fuzzy do Minimo (t-norma A) para a regra 24

Pp Pk Pr Prs

ALTO ATO MEDIO MEDIO

F 3/5
1/4 1/5 # \ /5 7 3
35 RS$x1000 5 %ich 34 %o R Ri

Figura 15: Inferéncia Fuzzy do Minimo (t-norma A) para a regra 26

Pr Per Pp Pri

ALTO A0 ATO BAIXO

174 . 15 - s . 1/5 //\

35 RS$x1000 5 % CR 34 %aR ¥ Ri

Figura 16: Inferéncia Fuzzy do Minimo (t-norma A) para a regra 27

Com as construgdes anteriores (usando a t-norma ‘A’-minimo), se pode observar
como foram definidos os conjuntos fuzzy especificos de saida, com relacao as entradas
estudadas.

Para se construir graficamente o conjunto fuzzy de saida, segundo o método de
Mandani, toma-se a t-conorma (V — méximo), assim se obtém: gr;(u) = sup{Qrims =
1/5} U sup{prip = 1/5} U sup{@rim = 1/3,¢rim = 1/5} U sup{¢ria = 1/4} = {¢Rimp =
1/5} U{priv = 1/5} U{@rim = 1/3} U{pRriac = 1/4} e, assim, constroi-se o gréfico da
funcao de pertinéncia do conjunto fuzzy de saida, conforme a seguir:

Fazendo os cédlculos necessérios, se obtém x. = 4, 6438, que é a resposta que procu-
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Pr;

4,1/3)  (6,1/3)

(19/5, 1.-’5!/ ! 49/8, 1/4) {17/2, 1/4)

Ri
Figura 17: Definicao da funcao de pertinéncia do conjunto fuzzy de saida com t-conorma.

rada para a tomada de decisao sobre conceder ou néo o empréstimo ao candidato (cliente).
Implementando este algoritimo em uma ferramenta como o Matlab® em seu toolbox
fuzzy havera condigoes de mecanizar e sistematizar este procedimento para que se possa

utilizéd-lo de forma mais 4gil na tomada de decis&o.
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