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Resumo

Este trabalho apresenta um modelo para analise
de crédito para o Cartdo BNDES utilizando um
sistema Neur o-Fuzzy Hierarquico BSP que constitui
um passo importante para uma aproximacdo do
BNDES com as micro, pequenas e meédias
empresas.

Foram selecionadas trezentas e dezoito
solicitagdes de crédito retiradas a eatoriamente dos
pedidos feitos a0 BNDES. Estas solicitagdes foram
analisadas por especiaistas em crédito, dos bancos
emissores, que decidiram por conceder ou hd o
crédito solicitado.

Ap6s aplicado o modelo, os resultados
alcangados, pelo classificador, foram considerados
plenamente satisfatérios pelos especialistas, pois na
totalidade dos casos que foram apresentados para
serem avaliados pelo indutor, 0 modelo apresentou
amesma opinido do banco emissor.

1. Introducéo.

O Banco Naciona de Desenvolvimento
Econdbmico e Social (BNDES) langou,
recentemente, um novo produto, chamado “Cartdo
BNDES’, com o0 objetivo de financiar os
investimentos de micro, pequenas e médias
empresas para compra de bens nacionais ou que
recebam agregagdo de valor econbmico em
territorio nacional [1].

Nesta nova modalidade de financiamento, o
cliente apds ter a sua andise de crédito feita pelo
banco emissor, recebe um limite de crédito para
efetuar suas compras on-line através do Portal
Cartdo BNDES.
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Para ser possivel uma aproximagao maior entre o
micro e pequeno empresdrio e o BNDES, um dos
problemas a ser resolvido, é a formulacdo de um
modelo que permita, automaticamente, decidir pela
concessao, ou ndo, de um crédito salicitado, para que,
no futuro, o BNDES seja capaz de analisar os pedidos,
e emitir o cartdo de crédito sem a necessidade do
agente intermedi&rio (banco emissor).

Este trabalho propde um modeo de andise de
crédito utilizando um sistema inteligente hibrido
(Sstema neuro-fuzzy hierdrquico BSP — NFHB) e
constitui um passo importante para uma aproximagdo
do BNDES com as micro e pequenas e meédias
empresas.

O trabalho estd organizado em seis segdes
incluindo esta introdugdo. A segdo 2 descreve o
funcionamento do cartdo BNDES, aterceira apresenta
0s conceitos béasicos da andlise de risco de crédito e na
quarta 0 modelo Neuro-Fuzzy Hierdrquico BSP é
apresentado. Um estudo de caso, com dados reais, é
descrito na quinta secdo, enquanto a sexta Secéo
apresenta os resultados e conclusdes do trabal ho.

2. Cartdo BNDES.

As empresas candidatas ao Cartdo BNDES séo as
de micro, pequeno e médio porte, ou seja, aquelas cujo
faturamento bruto anual ndo ultrapasse R$60 milhdes,
gue estggam em dia com suas obrigagdes junto ao
INSS, FGTS, RAIS e demais tributos federais. Ap6s
solicitar 0 Cartdo BNDES, a empresa tera seu pedido
analisado por um banco autorizado a emitir o cart&o;
queira definir seu limite de crédito. Nesta modalidade
operacional o risco de crédito € do emissor do cartdo,
cabendo ao BNDES, na qualidade de provedor dos
recursos financeiros, definir as condicbes de
financiamento, [1].



O Cartdo BNDES oferece crédito rotativo pré-
aprovado de até R$50.000,00 para financiar o
investimento das micro, pequenas e meédias
empresas. Este Cartdo permite que a empresa
tomadora do crédito adquira maquinas,
equipamentos e outros bens de producdo com
financiamento automético por 18 ou 24 meses e
prestagdes fixas utilizando uma linha de crédito
especifica do BNDES para redizacdo destes
investimentos [1]. As compras sdo realizadas
exclusivamente no Portal Cartdo BNDES a partir
dos catél ogos dos fornecedores afiliados.

Com o Cartdo BNDES compra-se cerca de sete
mil produtos e servicos de 588 fornecedores
cadastrado no sitio do BNDES. Entre os itens mais
comprados estdo computadores e periféricos,
bombas para postos de combustivels, veiculos
utilitarios e equipamentos para computagdo
comercial.

3. Andlise do Risco de Crédito.

3.1. Risco de Crédito

No dicionério Webster, o termo risco é definido
da seguinte forma: “ um perigo; exposi¢ao a perda
ou ao dano” .

No sentido financeiro o termo risco assume
dois sentidos. O primeiro é a possibilidade de
prejuizo financeiro; e o segundo é a dispersdo de
resultados de um ativo em que pode ser associado
numericamente com o desvio-padrdo ou com a
varidncia[2].

O risco nas operagdes de crédito existe porque
o fluxo de caixa prometido pode ou ndo ser pago na
sua totalidade pelos diversos tomadores. Se a
ingtituicdo financeira recebesse tudo, obviamente
nao haveriarisco de crédito.

Como os riscos de crédito sdo, em tese, ndo
elimindveis, a incumbéncia das instituicbes é de
estimar o risco de perda esperada e exigir prémios
pelo risco.

Risco de crédito significa o risco de perda em
empréstimos ou em investimentos das mais variadas
formas. Para melhor entender o risco de crédito, é
necess&rio verificar o processo decisorio, que
incorpora a obtencdo de um grande nimero de
informagdes dos possive's clientes.

As informagfes podem ser obtidas através de
documentag8o oficial (demonstrativos contabels,
estatutos, cadastros, dteracBes  contratuais,
plangiamento dos negdcios etc.); através de visitas
as empresas (aspectos administrativos,
operacionais, tecnolégicos, mercadolégicos e
estratégicos); e através deinformagdes obtidas junto
a terceiros (fornecedores, clientes, agéncias de
informagdes, e outros bancos), [3].

Essas informagdes sdo processadas na etapa
que se denomina andise de crédito. E onde, sob a
macro-orientagd da politica de crédito da
ingtituicdo, utilizam-se as mais diversas técnicas no

sentido de se estabelecer o risco de crédito que a
institui¢do estaria assumindo em negdcios que viesse a
realizar com o cliente em estudo.

Na etapa de decisdo de crédito e frente a
possibilidade de uma estruturacdo de empréstimo com
o cliente (montante, prazo, taxa, garantias e produto),
tomase uma decisdo de negocios, que serd
sistematicamente  utilizada como fator de
redimentagdo da prépria politica de crédito da
instituicao.

A determinagdo do risco de crédito é realizada na
etapa “andlise de crédito” onde se procura determinar
o risco de crédito do cliente. Segundo Schrickel [4],

“ A andlise de crédito envolve a habilidade de fazer
uma decisdo de crédito dentro de um cenario de
incertezas e constantes mutagfes e transformagdes
incompletas. Esta habilidade depende da capacidade
de analisar logicamente situagBes, ndo raro,
complexas, e chegar a uma conclusdo clara, pratica e
factivel, de ser implementada” .

Na seqiéncia de andlise que se utiliza para
determinar o risco de crédito, toma-se como base as
metodologias tradicionais, e, normalmente, levam-se
em conta cinco aspectos do crédito, conhecidos como
os cinco C's do crédito.

3.2. Oscinco C’sdo Crédito

Os bancos procuram distinguir entre os que
provavelmente pagaréo e os que ndo vao honrar os
Seus compromissos e, para isto, se utilizam de
metodol ogias de andlise de crédito. Os cinco “C's’ do
crédito descritos sdo: cardter, capacidade, capital,
condicOes e colateral. A andlise destas caracteristicas
embasa metodologias utilizadas no processo de
avaliagdo de crédito em todo o mundo.

Caréter

O cardter do tomador indica uma caracteristica
essencia mente subjetiva que trata da vontade do
tomador do empréstimo de pagar suas contas,
referindo-se & sua indole, ética e senso mora. [2].
Uma forma de um analista apurar estas caracteristicas
€ obter informagbes junto a bancos e cartérios de
titulos e protestos e a partir destas informagdes tirar
conclusdes sobre a conduta do cliente no que diz
respeito a pontualidade e constancia com que tem
liquidado seus titulos e obrigagfes, ou sga, buscar
dados histéricos para verificar como o tomador de
crédito  honrou seus compromissos  anteriores,
constatando se tem restrigdes junto aos Orgdos de
protecdo ao crédito e se foi pontual no pagamento de
possiveis créditos anteriores.

Porém estas informagdes apenas servem como
pardmetro de comportamento histérico, pois a
pontualidade da liquidagdo dos compromissos pode
ser fator importante no negdcio do cliente, ndo
exprimindo suareal vontade de pagar.

Algumas caracteristicas dos clientes podem
representar os pontos mais importantes na avaliacdo
do carédter [5].



Pontualidade: é importante lembrar que o ndo-
pagamento em dia das obrigagdes pode decorrer de
uma dificuldade objetiva de capacidade de
pagamento;

Existéncia de  restrigdes: protestos,
concordatas, faléncias, agdes judiciais e de penhora,
emissdo de chegues sem fundos e atraso no
pagamento de impostos sdo indicios de que este
cliente sera um mau pagador;

Atuacdo na praga: referese a analise do
relacionamento da empresa com a comunidade de
formagerd.

A fiddidade do pretendente é outro fator,
relativo ao cardter, a ser considerado para a
concessdo de crédito. Fidelidade é o compromisso
do cliente em permanecer como parceiro da
ingtituicdo que Ihe prestou um atendimento para
suprir suas necessidades de crédito. Ela esta4
diretamente rel acionada com o tempo e com o nivel
de realizagdo de negdécios por parte do cliente.

Capacidade

reflete a eficacia e eficiéncia de gestdo dos
administradores e o préprio grau de especializagdo
da producdo e comercializagdo da empresa. A
capacidade de se honrar o pagamento de um
determinado empréstimo pode ser analisada sob
varios aspectos de forma a se mensurar as
habilidades do devedor de pagar suas dividas, no
ambito interno de suas atividades, [5].

A capacidade referese & competéncia
empresaria do cliente e alguns estudos indicam que
empresas mais tradicionais tém quadros gestores
mais experientes no mercado e no setor em que
atuam, ou sga a idade da empresa pode,
certamente, indicar um maior nivel de experiéncia
Usuamente, 0 sucesso do negdcio também esta
relacionado com o nivel de escolaridade do
empresério e dos demai s membros da empresa.

Outras formas de andlise de capacidade poderdo
também ser usadas, como, por exemplo, uma
investigacdo, sobre aspectos como: as instalagoes da
empresa, a estrutura organizacional (que pode
revelar o grau de modernizagdo de seus produtos e
servicos); o sistema de informagOes gerenciais que
pode prestar informagtes cada vez mais répidas e
seguras de forma a manter a competitividade da
empresa; 0 Sstema de marketing da empresa, (para
ganhar e manter mercados e garantir um
faturamento condizente com sua estrutura), assim
como O grau de investimento em pesquisas para
desenvolvimento de novos produtos e manutencéo
dalucratividade, [2].

Condicoes

Os aspectos relativos as condigdes estdo ligados
aos fatores externos a empresa que podem de
alguma maneira afetar seu desempenho nos
negécios, prejudicando a0 mesmo tempo sua
capacidade de honrar os compromissos. A andlise a

ser feita considerando o ‘C’ de condigbes é a
observagdo das varidveis micro e macro econdmicas
externas a atividade do tomador do empréstimo.

A identificac@0 de tendéncias setorials, crescimento
e recessdo de mercados relacionados com o ramo de
atividade da empresa, sua dependéncia do governo, do
mercado externo, informagfes sobre concorréncia do
setor e politicas econdmicas que possam vir a alterar
as condicbes de comercidlizagdo de produtos
relacionados com sua operacionalizacdo, sdo alguns
fatores que auxiliam a identificagdo das condi¢des que
podem ser favoraveis ou ndo ao retorno do crédito
concedido, [5].

Segundo Silva [2], um outro fator pode ser
importante é a sazonalidade do produto, uma vez que
existem produtos que apenas sdo consumidos em uma
determinada época do ano como é o caso, por
exemplo, do sorvete Outros fatores também
relevantes sdo a moda e a essencialidade do produto.

Capital
O capital, considerado como um dos C's do

crédito, refere-se ao estudo do patriménio, da solidez
da empresa, ou a estrutura de composicao da mesma,
no sentido de ter recursos préprios que aplicados na
atividade produtiva, geram resultados que permitem
arcar com o 6nus dos créditos conseguidos junto a
terceiros. Assm, para uma andlise de crédito, é
importante verificar o montante de capital préprio que
€ empregado em uma empresa e também sua estrutura,
comparativamente, ao capital de terceiros, que deve
ser capaz de gerar receita que permita saldar os
empréstimos realizados, [5].

O ‘C’ de capital, no amhito da andlise do crédito,
procura identificar se o tomador do crédito, pela
guantidade e forma de aplicagdo de recursos na
empresa, tem condi¢Oes financeiras de saldar seus
empreéstimos no prazo combinado.

Colateral

Colateral significa garantia. Esse ‘C’ do crédito
deve ser, como os demais, sempre anadlisado no
conjunto da situagdo em que deve ocorrer o crédito.
Procura averiguar a capacidade do cliente em oferecer
garantias colaterais, espécie de seguranca adiciona
necessdria a concessdo do crédito que atenua o risco
da operagdo, [5].

As garantias sdo divididas em reais e pessoais. As
garantias reais sdo o direito especial de garantia sobre
moveis ou imoéveis, dém da promessa de contra-
prestacdo, tais como Alienacdo Fiducidria, Hipoteca,
Penhor Mercantil, Caucao, A cdes, Cédula Hipotecéria,
Catificado de Depdsito, Debéntures, Duplicatas,
Letras de Céambio, Letra Hipotecaria, Nota
Promissoria, Titulo de Divida etc. As garantias
pessoais se resumem a promessa de contra-prestagao.
Neste caso, 0 credor se contenta com a garantia
comum representada pelo patriménio presente e futuro
do devedor, avalista ou fiador. Como exemplos de
garantias pessoais, tem-se aval, carta de crédito e



cartadefianca, [2].

E naturd que, se o pretendente ao crédito, ndo
se mostrar, por exemplo, uma pessoa idones,
mesmo oferecendo suficientes garantias, o risco
desse empréstimo ndo voltar no prazo combinado
sera muito grande. A garantia nunca deve ser o
motivo para se efetuar o crédito. Somente ela ndo
faz com que o crédito retorne no prazo combinado.
Acles judiciais para cobranga do crédito
inadimplente podem ser muito demoradas e na
maioria das vezes serdo questionadas muitas
clausulas do acordo previamente firmado entre as
partes. A intencdo de qual quer instituicdo de crédito
€ o retorno dos empréstimos concedidos e que sga
no prazo combinado para que possam ser realizados
novos negécios com rendimento melhor que
pendéncias nos tribunais de cobranca de devedores
inadimplentes, que podem se arrastar por anos sem
solug&o.

Existem muitos modelos que auxiliam na
decis@o sobre a concessdo ou nao de um crédito
utilizando tecnicas de Inteligéncia Artificial [13-

14].

4. Modelos Neur o-Fuzzy Hier &rquicos

Sistemas neuro-fuzzy (SNF) [6,810] s&o
sistemas hibridos pois utilizam mais de uma técnica
de identificag8o de sistemas para a solugdo de um
problema de modelagem. Essa mistura de técnicas
reflete na obtencdo de um sistema mais poderoso
(em termos de interpretagdo, de aprendizado, de
estimativa de parametros, de generalizagéo, etc). Os
sistemas neuro-fuzzy combinam a capacidade de
aprendizado das redes neurais artificiais (RNAS),
[7], com o poder de interpretacdo linguistico dos
sistemas de inferénciafuzzy (SIFs), [9].

A idéia basica de um sistema neuro-fuzzy é
implementar um sistema de inferéncia fuzzy numa
arquitetura paralela distribuida de tal forma que os
paradigmas de aprendizado comuns as redes neurais
possam ser aproveitados nessa arquitetura hibrida.

Os sistemas neuro-fuzzy e os sistemas fuzzy
realizam, internamente, um mapeamento entre
regides do espaco de entrada em regides fuzzy do
espaco de saida. Este mapeamento é feito através de
regras fuzzy do sistema. As varidveis de entrada e
saida dos sistemas neuro-fuzzy e dos sistemas
fuzzy sdo divididas em varios termos linguisticos
(por exemplo: baixo, alto) que sdo utilizados pelas
regras fuzzy.

O particionamento do espaco de entrada indica a
forma como as regras fuzzy estdo relacionadas no
espaco. O particionamento mais comum € 0 em
grade que, apesar de ser 0 mais simples, possui
restricdes com relagdo ao nimero possivel de
varidveis de entrada O sistema Neuro-Fuzzy
Hierdrquico Binario (NFHB) [10] utiliza um
particionamento  recursivo, denominado BSP

(Binary Space Partitioning), com o objetivo de reduzir
essa limitag8o, além de possuir capacidade ilimitada
de criar e expandir sua estrutura.

O particionamento BSP é flexivel e minimiza o
problema do crescimento exponencial do ndmero de
regras, pois so cria novas regras localmente, conforme
0 conjunto de treinamento. Sua principal vantagem é
permitir a criagdo de sistemas que constréem sua
prépria estrutura de forma automética. Este tipo de
particionamento é considerado recursivo pois emprega
Jprocessos recursivos em sua geragao, o que acarreta a
criacdo de modelos com hierarquia na estrutura e,
consequentemente, hierarquia nas regras. O sistema
NFHB é constituido de células que produzem esta
forma de particionar espacos.

Uma céula NFHB (Neuro-Fuzzy Hierdrquico
Bin&rio) é um mini sistema neuro-fuzzy que realiza
um particionamento fuzzy binério em um determinado
espaco. A célula NFHB gera uma saida precisa (crisp)
ap6s um processo de defuzzificagao.

A figura 1(a) ilustra o processo de defuzzificagdo
da célula e 0 encadeamento dos conseqilientes. Nesta
célula, a entrada ‘X' gera os antecedentes das duas
regras fuzzy apGs serem computados os graus de
pertinéncia p(x) e w(x) onde p é o conjunto nebul aso
baixo e i é o conjunto nebulaso alto. A figura 1 (b)
ilustra a representagdo desta célua de forma
simplificada

X
Q
d— y
d, a2
Fig. 1. (a) Interior da Célula Neuro-Fuzzy BSP.
X (entrada)
d—
! — Y (saida)
dr’

Fig. 1. (b) Célula Neuro-Fuzzy BSP Smplificada

Nestacéula, ‘X' representaaentradae p e sdo as
funcdes de pertinéncia que geram os antecedentes das
duas regras. As funces de pertinéncia p e 1 tém seu
perfil ilustrado nafigura 2, onde p(xX)= 1/[1+exp(x)] e
p=1- pu(x).
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Fig. 2 Exemplo de perfil dasfuncBes de pertinéncia
da célula BSP.

A interpretacdo linglistica do mapeamento
implementado pela célula NFHB é dada peo
Seguinte conjunto de regras:

Regral: If x e p theny =d1.
Regra2: If x e ptheny =d2.

Cada regra corresponde a uma das duas
particdes geradas pelo particionamento BSP.
Quando as entradas incidem sobre a particdo 1, é a
regra 1 que tem maior nivel de disparo. Quando a
incidéncia é sobre a particdo 2, é aregra 2 que tem
maior nivel de disparo. Cada particdo por sua vez
pode ser sub dividida em duas partes, aravés de
uma outra célula NFHB.

Um modelo NFHB pode ser descrito como um
sistema composto por interligagdes de células
NFHB. A figura 3(a) e 3(b) ilustram um sistema
NFHB juntamente com o particionamento do
espaco de entrada.

y
d— BSp
dy 2 —\_‘ 'Tz
AJ‘ A BSP| ¥ gsafda)
0
dyr s BSP ¥ j
do o 1o [2ese| |1
d— 1

Fig. 3. (&) Exemplo de um sistema NFHB.
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Fig. 3. (b) Particionamento do espaco de entrada
do sistema NFHB.

O dgstema NFHB possui um agoritmo de
treinamento, baseado no méodo do gradiente
descendente [7,10], para o aprendizado da estrutura

do modelo e consequentemente, das regras
lingUisticas. Os parametros que definem os perfis das
funcbes de pertinéncia dos antecedentes e
consequientes sdo encarados como os pesos fuzzy do
sistema neuro-fuzzy.

Para limitar o crescimento indefinido da
estrutura do sistema, criou-se um parametro de
aprendizado denominado taxa de decomposi¢do (9).
Este parémetro é adimensional e atuaimpedindo que o
processo de decomposicdo sga  realizado
indefinidamente.  Maiores  detalhes sobre o
funcionamento deste algoritmo, bem como do método
de determinacéo da rel evancia das variavei s podem ser
encontrados em [10-12].

5. Estudo de Caso.

Neste trabalho foram selecionadas trezentas e
dezoito solicitagdes de crédito retiradas a eatoriamente
dos pedidos feitos a0 BNDES. Estas solicitagOes
foram analisadas por especialistas em crédito, dos
bancos emissores, que decidiram por conceder ou ndo
o crédito solicitado. Em duzentas e dez casos a houve
a concessao, engquanto em cento e oito o crédito foi
negado.

Um total de onze variavels foi utilizado neste
trabalho para caracterizar a empresa que fez a
solicitagdo do crédito. Estes atributos foram grupados
de acordo com os C's da andlise de crédito e sdo
apresentadas abai xo:

Caréter
¢ Existéncia de pendéncias financeiras
o Existénciade Protestos ou agdes judiciais
o Presenca no cadastro de cheque sem fundos
o Existénciade restri¢des com os socios

Capacidade
e Tempo de atividade da empresa

Condicoes
e Setor de Atividade
¢ Unidade da Federagéo
¢ Cadigo de enderecamento postal
e Naturezajuridica
e Banco Emissor

Capita
e Faturamento Bruto Anual

Com isso, 0 movimento selecionado a partir dos
pedidos, formou uma matriz de trezentos e dezoito
linhas e doze colunas, sendo que as onze primeiras so
as variaveis e a décima segunda coluna representa a
opinido do Banco emissor quanto & concessdo ou ndo
do crédito.

Os dados dessa matriz foram separados em seis
conjuntos de dados, cada um contento trinta e cinco
casos onde o crédito foi concedido e dezoito onde o
credito foi negado, totalizando 53 empresas em cada
um dos seis conjuntos de dados.



Para se formar o conjunto de treinamento foram
selecionados cinco conjuntos de cinquenta e trés

Conj. Resultados Obtidos

Treino/

Teste N,O de %Acerto N,O de %Acerto

Células Cdulas

Al/a2 73 100% 48 98,1%
B1/b2 95 100% 46 98,1%
Clc2 62 100% 55 98,1%
DVd2 109 100% 95 98,1%
ElVe2 104 100% 82 98,1%
F1/f2 78 100% 59 98,1%

empresas, totalizando duzentos e sessenta e cinco
exemplos, e este conjunto serviu como massa de
dados paraarealizagdo do aprendizado do indutor.

O sexto conjunto, que ndo participou da fase de
treinamento, foi utilizado como conjunto de teste,
para verificar se o programa edtaria classificando
corretamente os exemplares ndo utilizados no
processo de aprendizagem. Ao todo foram criados,
entdo, seis conjuntos de treinamento assim
nomeados: Al, B1, C1, D1, E1, F1 e seis conjuntos
de teste: @2, b2, c2, d2, €2, f2. Foram feitas seis
execugdes do modelo, para cada par de conjunto
treinamento/teste e os resultados séo apresentados
na Tabelal aseguir.

Tabda 1 — Resultados Obtidos

Nesta tabela, as linhas se referem a cada par de
conjunto treinamento/teste. A coluna 2 exibe o
nimero de células necessérias para 0 modelo obter
0s 100% de percentual de acertos e coluna 4 exibe o
nimero de células necessérias para 0 modelo obter
98,1% de percentua de acertos. E interessante
notar o incremento da estrutura ocorrido em cada
modelo para elevar o percentual de acertos de
98,1% para 100%.

O fato de termos obtidos 100% de acertos, mostra

gue, no conjunto de dados, as fronteiras encontram-
se muito bem delineadas, ou sga, conjuntos das
empresas que obtiveram créditos estao separados
das que ndo tiveram o crédito cencedido. Isso foi
comprovado com a utilizagdo de outros métodos
como por exemplo: o dos vizinhos mais proximos
(KNN), arvores de decisdo que também obtiveram a
totalidade de acertos.

Um outro produto do modelo é o fato deste
apontar as variavels mas relevantes para o
resultado ou a andlise, propriamente dita. O sistema
NFHB indicou a seguinte sequéncia de variaveis de
entrada mais relevantes: Existéncia de Protestos ou

AcBes judiciais; Unidade da Federacdo; Codigo de
Enderecamento Postal: Existéncia de pendéncias com
0s socios; Presenca do Cadastro de Cheques sem
Fundos; Natureza Juridica; Banco Emissor;
Faturamento e Tempo de atividade da empresa.

Este fato destaca a importancia da localizag8o
geografica da empresa na decisdo da concessdo. Um
outro fato, que também merece destaque, € o de que
apesar de nenhuma empresa com pendéncias
financeiras ter o seu crédito aprovado, o indutor ndo
usou esta informagdo para chegar as mesmas
conclusdes do analista do banco emissor.

6. Conclusdes

Os resultados alcangados, pelo classificador, foram
considerados  plenamente  sdtisfatérios  pelos
especialistas, pois na totalidade dos casos que foram
apresentados para serem avdiados pelo indutor, o
modelo apresentou a mesma opinido que o banco
emissor havia dado.

A andise automatica do crédito € uma tarefa de
fundamenta importancia para solugéo do problema do
relacionamento entre o BNDES e o micro, pequeno e
médio empresario. O trabalho apresentado mostra que
0 model o neuro-fuzzy hierarquico mostrou-se bastante
promissor na solucdo deste problema. Este
determinou, ainda, o grau de relevancia das variaveis
envolvidas na andlise de crédito.
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