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RESUMO

A importancia do processo avaliatdrio em nossa sociedade torna-se cada vez mais importante sob
varios aspectos. No entanto, a analise de desempenho é passivel de discussfes. Neste sentido o artigo
propde colaborar. Pelo emprego de técnicas de inteligéncia computacional, no caso especifico Logica
Nebulosa e Redes Neurais, sugerem-se dois tipos de modelos de avaliacédo de performance bancéria:
um modelo fuzzy e um modelo neuro-fuzzy. Modelos estes capazes de gerar uma nota de avaliacéo
ponderada pelo trindmio rentabilidade-eficiéncia-risco. Os dados pesquisados referem-se ao sistema
bancario brasileiro no ano de 2005, assim a andlise multidimensional utilizada é relativa por
considerar o desempenho individual de um banco dado o desempenho dos demais bancos brasileiros.
A amostra compreende 97 instituicdes bancarias, cerca de 84,34% de todo o Sistema Financeiro
Nacional no ano em questao.

Palavras-Chave: Bancos, Desempenho Organizacional, Logica Fuzzy, Neuro-Fuzzy, Inteligéncia
Acrtificial.

1. Introducéo

Apos o advento do Plano Real (julho de 1994), o sistema bancario brasileiro teve que
se adaptar a uma nova realidade macroeconémica. O tradicional efeito inflacionéario que
ocultava as deficiéncias na conducdo de uma instituicdo bancaria, j& ndo mais existia. As
melhorias de desempenho interno e externo tornam-se cruciais para manutencdo das margens
de lucro e da propria sobrevivéncia do banco no mercado. Logo, 0s processos de medicao, de
avaliacdo e de acompanhamento da performance bancéria, tomam relevancia sem
precedéncias.

Apesar da importancia de se avaliar o desempenho interno das unidades que compdem
um banco, este ndo é o escopo do presente trabalho, mas sim o desempenho corporativo.
Atualmente, o acompanhamento da performance bancaria, e a consequente transparéncia no
setor, permeiam varios aspectos econdmicos. Bancos sdo instituicbes singulares, seu
desempenho é importante ndo sO para acionistas, funcionarios, concorrentes, reguladores e
clientes, mas para a economia como um todo. A capacidade de criagdo de moeda e a
integracdo com o sistema de pagamentos permitem que uma instituicdo em dificuldades
provoque um choque que possa ser transmitido ao sistema econémico como um todo, 0
chamado risco sistémico. Desta forma, os demais entes da sociedade sdo como stakeholders®
dos bancos.

O intento do presente estudo consiste em propor modelagem via inteligéncia
computacional para avaliar o desempenho das instituigdes bancarias no Brasil. Os modelos
permitem avaliacdo relativa das instituicbes no Brasil e paralelamente servem como
ferramentas de auxilio para analistas de avaliacdo corporativa. Além desta introducdo o
artigo é composto de mais quatro secdes. A segunda secdo discorre brevemente sobre o

1 0 termo stakeholders ¢ designado para pessoas ou empresas que, de alguma maneira, s&o influenciadas pelas acdes de uma organizagéo.



estado da arte na analise de desempenho corporativo apresentando os indicadores utilizados
no trabalho e a base de dados consultada. A terceira secdo propde uma analise do desempenho
bancério por via da logica fuzzy. A quarta secdo apresenta um modelo de avaliagdo de
desempenho bancario por um sistema hibrido, o neuro-fuzzy. Por ultimo é apresentada a
concluséo.

2. Analise de Desempenho

2.1. INDICADORES CORPORATIVOS

Avaliar significa diferenciar. Assim, modelos de avaliagdo sO surgem e se impdem
guando os interesses a favor da diferenciacdo superam os interesses dos que preferem a
igualdade indiferenciada (Schwartzman, 1986). O porqué se avaliar bancos se justifica pela
propria relevancia deste segmento na esfera econdmica e social. Entretanto, ainda duas
questdes se colocam: o que medir e como mensurar?

Os indicadores sao instrumentos que diagnosticam a situacdo da empresa e
possibilitam a tomada de decisdes. No entanto, diversos sdo os utilizados para verificar e
analisar o desempenho bancario. A escolha de indicadores adequados parte do pressuposto
que se devem definir medidas que de fato avaliem o que se pretende medir. Até a década de
80, predominavam no meio empresarial os indicadores de carater puramente financeiro, tais
como lucro, retorno sobre vendas, retorno sobre investimentos, venda por empregado,
variagcdo de pregos e principalmente a produtividade (Miranda e Silva, 2002). Hoje, a
afirmacéo de que o lucro, por exemplo, é a melhor e mais consistente medida de performance
de uma organizacdo e garante a continuidade desta, ndo convence.

No Brasil existem alguns anuarios especializados que oferecem rankings de bancos.
Entre eles: Maiores Bancos Comerciais e Multiplos do Brasil (Fundagdo Getulio Vargas);
Melhores & Maiores (Revista Exame/Fipecaf-USP) e Valor 1000 (Jornal Valor Econdmico).
Contudo, estes rankings consideram indicadores em valor absoluto, ocasionando uma
listagem decrescente de maiores bancos, mas ndo de bancos com melhor desempenho. Este
tem carater relativo. O desempenho corporativo de um banco aqui sugerido € consubstanciado
em trés pilares basicos: rentabilidade, produtividade e risco.

Apesar de relevante, a rentabilidade em determinado periodo ndo reflete toda a
realidade da instituicdo se ndo conjugada com o risco que a mesma assumiu para atingi-la. A
metodologia RAROC - Risk Adjusted Returno on Capital, proposta pelo Bankers Trust, no
final da década de 70, introduziu a concepcdo evolutiva nas metricas de avaliagdo do
desempenho em bancos, ndo s6 orientada ao retorno observado sobre um referencial contabil
ou aprecado a mercado, mas principalmente ao risco. Risco este incorrido nos negdcios que
originaram a rentabilidade observada®. O terceiro aspecto a ser considerado é a produtividade,
0S processos internos, ou seja, como 0 banco transforma seus insumos em produtos e servigos
financeiros.

Para cada dimensdo escolhe-se o indicador mais representativo®, fundamentado na
literatura especifica e na consulta a especialistas de avaliagdo de desempenho, sendo todos os
indicadores de carater relativo. O RAROC que poderia responder por duas dimensdes
(rentabilidade e risco) ndo pdde ser adotado, pois para seu calculo é necessario o valor do
V@R (valor em risco). No entanto, existem restricdes ao uso desta variavel para os fins
desejados aqui. Primeiro, nem todos os bancos a calculam; segundo, cada banco pode apurar

2 para maiores informagdes sobre RAROC ler Falkenstein (1997) e James (1996).

% A escolha de um indicador representativo se da pela simplificagio metodoldgica, nada obstante, o uso de varios indicadores em cada
dimensédo, ou mesmo a utilizagdo da analise fatorial para conjugar os possiveis indicadores existentes na literatura em scores para cada
dimenséo pode ser efetuada em trabalhos futuros.



seu calculo por metodologias proprias ndo havendo uniformidade de informaces; e por
ultimo, ndo é disponivel publicamente para os casos onde é mensurada. No entanto, como
sera visto a frente, a consideragéo da rentabilidade dado o risco € mantida na analise pelo uso
dos indicadores de rentabilidade e de risco tomados conjuntamente no modelo proposto.

Cada dimensdo foi entdo contemplada por um Unico indicador. Para medicdo da
rentabilidade o indicador sugerido é o Retorno sobre o Patriménio Liquido Médio (RSPL).
Este indica quanto o banco obteve de lucro para cada 100 unidades monetarias de capital
préprio investido. Tem-se entdo a taxa de rendimento do capital. Sua interpretacdo é quanto
maior melhor.

Lucro Liquido Acumulado

RSPL (%) = 1)
Patrimdnio Liquido Médio

Dentre os indicadores de produtividade o escolhido para o estudo é o indice de
eficiéncia, por ser mais abrangente que os demais existentes na literatura (cobertura, despesas
por funcionérios, entre outros). Ele fornece o quanto das receitas obtidas estd sendo
consumido pelas despesas. Sua interpretacdo é quanto menor melhor.

DA + ODA (2)
RBIF — PCLD + RPS + RPCC + ORO + ODO

Eficiéncia (%) =

onde: DA = despesas administrativas; ODA = outras despesas administrativas; RBIF
receita bruta de intermediacéo; PCLD = provisao para créditos de liquidacdo duvidosa; RPS
receita sobre prestacdo de servicos; RPCC = resultado de participacbes em coligadas e
controladas; ORO = outras receitas operacionais; e ODO = outras despesas operacionais.

Atualmente ndo temos uma medida unificada de risco para as atividades bancérias. Os
riscos de crédito, mercado e operacional® ndo podem ainda serem integrados em uma medida
singular (apesar dos esfor¢os tedricos para realizacdo de tal calculo). Todavia, a relevancia do
risco de crédito no tocante a alocacao de capital e a caracteristica tradicional de intermediacdo
financeira dos bancos, o possibilita ser uma proxy para o risco geral da instituicdo. O risco de
credito é representado aqui pela razéo entre o valor provisionado em risco e a carteira total de
crédito de um banco®. Sua interpretagdo é como do indice de eficiéncia: quanto menor o risco,
melhor.

PCLD

Risco de Crédito (%) = : — (3)
Carteira de Crédito

Os trés indicadores de desempenho conjugados avaliam o banco sob trés perspectivas
diferentes, rentabilidade-eficiéncia-risco. Sao representativos também das esferas propostas
por Matarazzo (1997): financeira e econémica.

2.2. DADOS

Todos os dados necessarios ao calculo dos indicadores séo extraidos do Banco Central
do Brasil -BCB (2006), visando a uniformidade e qualidade de procedéncia. As informacoes
sdo divulgadas trimestralmente e obtidas junto aos proprios bancos por meio dos balancetes e
balangos. O periodo de analise corresponde ao ano de 2005.

Para o célculo do RSPL para cada banco sdo obtidos o lucro liquido acumulado no ano
de referéncia e o patrimonio liquido médio que representa a soma do patrimoénio do ano de
2004 com o de 2005, dividido por dois. Esta ¢ uma forma de absorver as mudancas ocorridas

* Apesar dos bancos estarem sujeitos a varios outros tipos de risco, esses s&o os principais.
® Esta medida é sugerida por ser capaz de oferecer uma expectativa do quanto de sua carteira de crédito o banco espera que se torne
inadimplente e/ou este pretende se precaver desta situagao.



no capital investido durante o periodo de avaliacdo. Por sua vez, as informacdes referentes as
receitas e despesas que compdem o indice eficiéncia sdo acumuladas para 2005. Quanto a
andlise do risco, o ideal seria a média diéria do risco envolvido nas operagdes de crédito.
Contudo, estas informacGes ndo sdo de acesso publico, apesar de desejavel sob a Otica da
transparéncia e disclosure®. Entdo, risco medido aqui se refere & média dos quatro trimestres
do ano em questdo. O valor provisionado é constituido com base na resolucdo 2.682 do
Conselho Monetério Nacional (CMN).

Dos 104 bancos pertencentes ao consolidado bancéario | estabelecido pelo BCB
(instituicGes independentes e conglomerados financeiros que aceitam depdsitos a vista), 97
constituem a amostra. Dos sete bancos ndo presentes na amostra trés sdo excluidos por
apresentarem denominador negativo para o indice de eficiéncia (as receitas ndo cobrem nem
mesmo o resultado negativo da participacdo em coligadas e/ou as ODA). Os quatro bancos
restantes ndo possuem carteira de crédito, e portanto, ndo sdo passiveis de mensuracdo do
risco via proxy adotada. A amostra, no entanto, tem representatividade consideravel do
mercado bancério brasileiro: 85,24% do consolidado bancério | e 84,34% de todo o Sistema
Financeiro Nacional (SFN)’.

3. Modelagem do Sistema de Avaliacao Fuzzy

3.1. SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY - SIF

A construcdo de um modelo de avaliacdo € complexa e controversa. Mesmo havendo
consenso no que se trata da definicdo de quais indicadores a acompanhar, analistas diferentes
podem com o mesmo leque de informagBes obterem conclusdes divergentes. E exatamente
neste ponto, que a logica nebulosa pretende ser Util para constru¢cdo de um modelo de
avaliacdo nas quais as incertezas e imprecisfes presentes na andlise de desempenho
corporativo sejam consideradas.

De acordo com Matarazzo (1997), trés sdo tipos basicos de avalia¢cBes de um indice:
pelo significado intrinseco, pela comparagdo ao longo de varios exercicios e pela comparagdo
com padrdes. A analise do valor intrinseco de um indice € limitada e s6 deve ser utilizada
guando ndo se dispde de indices-padrdo proporcionados pela analise de um conjunto de
empresas. A analise pela comparacao ao longo de varios exercicios revela-se util apenas para
mostrar tendéncias seguidas pela empresa. Assim, para atingimento do objetivo do trabalho
analisam-se os indices comparando-os a padrdes de referéncia do sistema bancario nacional.

A avaliacdo de um indice e a sua conceituacdo como bom, médio ou ruim s6 pode ser
feita através da comparagdo com padrdes. N&o existe 0 bom ou o ruim em sentido absoluto, o
bom sé é bom em relacdo a outros elementos. Assim, é preciso definir um conjunto (universo)
e, em seguida comparar um elemento especifico com os demais elementos do conjunto para
atribuir-lhe determinada qualificacdo. Esse € um processo natural do raciocinio humano
(Matarazzo, 1997). O sistema proposto procura emular o processo de avaliagdo dos bancos
segundos os indicadores escolhidos. Para tal, emprega-se o software Matlab® (Matrix
Laboratory).

O primeiro modelo sugestionado € baseado nos conceitos de légica nebulosa. A
construcdo da arvore de decisbes, ou seja, a determinacdo das variaveis linguisticas de
entrada/saida, a escala de valores para cada variavel, as regras de conduta e o tipo de

® O sentido aqui empregado é: dar a conhecer os riscos, beneficios, desconfortos e implicagdes econdmicas de procedimentos com o
objetivo de que as pessoas tomem decisdes devidamente esclarecidas, dentro do processo de consentimento informado.
" Refere-se ao ativo bancério.



implicacdo e inferéncia, além dos operadores e tipo de fungdo de pertinéncia fundamenta-se
na escolha do modelo mais simples e a medida que surgem necessidades, elementos
incrementais sdo incorporados. Em sintese, 0 modelo escolhido é apresentado na figura 1.

Figura 1. SIF pelo Método de Mamdani
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3.2. FUZZIFICACAO E FUNCOES DE PERTINENCIA

O sistema Mamdani é escolhido por sua simplicidade e eficiéncia, além de bastante
condizente com a intuicdo humana. As particGes dos conjuntos de entrada em trés (ruim,
médio e bom) e de saida em cinco (péssimo, ruim, satisfatério, bom e 6timo) sédo
recomendadas por facilitarem o processo de criagdo de regras pelos especialistas. Uma analise
descritiva se fez adequada para determinacéo do dominio e suporte das variaveis de entrada®.
Em Matarazzo (1997) um sistema de classificacdo relativa para indices é proposta via posi¢ao
em termos de decis. Logo, com o ajuste de cinco para trés variaveis linguisticas para as
entradas do sistema proporciona um método coerente de determinagdo dos conjuntos fuzzy
(vide tabela 1). O dominio da saida é de 0 a 10, ou seja, um sistema tradicional de notas.

Tabela 1. Decis e classificacdo linguistica

RSPL (%) Eficiéncia R[s&_:o de Classificacéo Classificagéo
(%) Crédito (%) Matarazzo Ajustada
Pior indice -47,55 2340,36 34,26
1 -11,48 101,62 15,12 Péssimo Ruim
2 1,63 77,72 9,79 Deficiente
3 9,51 67,47 7,73 Fraco
4 12,07 58,90 6,49 Razoavel
Decil 5 15,67 53,28 4,53 Satisfatério Satisfatério
6 17,92 49,73 3,32
7 22,67 44,66 2,51 Bom
8 27,29 39,55 1,57 ) Bom
9 34,37 28,55 0,20 Otimo
Melhor indice 97,61 1,96 0,00

8 para analise estatistica descritiva usou-se o software SPSS® (Statistical Package for the Social Sciences).



Os formatos das funcbes de pertinéncia sao trapezoidais nos extremos e triangulares
no meio, pressupde-se que para a maioria das aplicagdes do mundo real, a aproximacao linear
é suficiente. O quinto decil é o valor tipico para o termo linglistico médio, e a funcdo de
pertinéncia decresce até atingir o minimo nos decis 1 e 9. Nestes dois ultimos, a funcdo de
pertinéncia dos conjuntos extremos (bom ou ruim) atinge o0 maximo (um) reduzindo o efeito
de outilers®. Para a saida, 0s conjuntos sdo triangulares, onde cada conjunto é representado
com grau de pertinéncia total pelo valor mais representativo (figura 2).

Figura 2. Funcao de Pertinéncia Geral das Variaveis de Entrada e Funcéo de
Pertinéncia

3.3. REGRAS DE AVALIACAO

O préximo passo é a definicdo das regras de avaliacdo. Estas, também conhecidas
como inferéncia fuzzy, aplicam as regras as entradas fuzzy geradas no processo de
fuzzificagdo. A regra min-max é a utilizada, onde considera 0 minimo dos antecedentes para
determinar as regras de maior forca e 0 maximo das regras de maior forca para cada
consequente, originando assim as saidas fuzzy. Em resumo: utiliza-se 0 mecanismo de
inferéncia conhecido como modos ponens generalizado, com 0 minimo para o conectivo e,
minimo para a implicacdo e maximo para agregacao.

O particionamento de entrada gera um nimero maximo de 27 regras possiveis. Estas
foram obtidas por pesquisa junto a sete especialistas da area de avaliagdo de desempenho
corporativo™®.

3.4. DEFUZZIFICACAO

O modulo de defuzzificacdo traduz o estado da variavel fuzzy de saida para um valor
numérico, no caso a nota final do modelo de avaliacdo que mensura a performance do banco
relativo aos demais concorrentes e ao periodo especifico de analise.

Sdo cinco os métodos automaticos disponibilizados pelo Matlab®, a saber: Centroid,
Bisector, MOM, LOM, SOM. Nao existe consenso na literatura a respeito do melhor método.
Para Shaw e Simdes (2001), o MOM é o mais apropriado para decisdes qualitativas como
avaliacdo de crédito, ja Von Altrock (1997) argumenta que o centroid é preferivel no campo
das ciéncias sociais aplicadas. Para escolha do modelo de avaliagdo mais adequado compara-
se cada método com as respostas obtidas por pesquisa junto aos especialistas.

Para isto, o total de 97 bancos € dividido em dois grupos por tamanho do ativo: os 49
maiores e 0s 48 menores. De cada grupo selecionam-se aleatoriamente duas amostras de

® Os conjuntos extremos, ruim ou bom, s&o invertidos para o caso dos indicadores quanto menor melhor (eficiéncia e risco).
10 Além da experiéncia de trabalho, dois especialistas sdo doutores, quatro sio mestres e um possui especializacdo. As éreas de
conhecimento sdo controladoria, economia, administracéo e contabilidade.



cinco bancos, perfazendo um total de vinte bancos (20,62%) divididos em quatro amostras de
cinco. Dos sete especialistas consultados para a geracdo de regras sdo escolhidos
randomicamente quatro. Para cada um é encaminhada uma amostra diferente contendo cinco
conjuntos de indicadores. Os especialistas tém a opg¢éo de atribuir nota quantitativa de zero a
dez para a performance de cada banco de sua respectiva amostra (0s nomes de cada
instituicdo sdo retirados para ndo influenciar a anélise).

A tabela 2 apresenta as notas dos cinco métodos de defuzzificagdo comparados com a
nota dos especialistas. O erro médio (diferenca absoluta) é maior para 0 método LOM e
menor para 0 MOM e bisector. Entretanto, para definicdo de quais metodologias de
defuzzificacdo sdo mais apropriadas para o SIF especifico (que visa gerar o0 melhor modelo
para avaliar a performance dos bancos e, consequentemente, substituir o analista de avaliacdo
corporativa) adota-se um teste de hipdtese de diferencas nas médias. Cada método é
comparado ao par com a série de notas dos especialistas e verifica-se a existéncia ou ndo de
igualdade na média. As amostras sdo dependentes (dados emparelhados) e o nimero de pares
é vinte (amostra pequena), portanto aplica-se o teste t-student bicaudal. Conforme observados
na tabela 3, os testes para verificacdo da hipdtese de que as diferencas entre as médias sejam
nulas estatisticamente (ao nivel de confianca de 95%) séo rejeitadas para os métodos LOM e
SOM. Conclui-se entdo que os trés primeiros métodos (centroid, bisector e MOM) podem ser
empregados para o intento.

Tabela 2. SIF versus Especialistas.

Notas Notas Sistema de Inferéncia Fuzzy Diferencas
Empresas Especialistas Métodos Métodos

Centréide| Bisector MOM LOM SOM Centréide| MOM Bisector LOM SOM
BCO JOHN DEERE 7,00 6,30 6,80 7,20 8,00 6,40 0,70 -0,20 0,20 -1,00 0,60
BRADESCO 9,00 7,79 8,40 9,60 10,00 9,20 121 -0,60 0,60 -1,00 -0,20
PINE 9,00 8,93 9,00 9,50 10,00 9,00 0,07 -0,50 0,00 -1,00 0,00
RURAL 1,00 121 1,10 0,70 1,40 0,00 -0,21 0,30 -0,10 -0,40 1,00
SANTANDER BANESPA 5,00 6,12 5,60 5,00 5,50 4,50 -1,12 0,00 -0,60 -0,50 0,50
ARBI 1,00 1,21 0,90 0,10 0,20 0,00 -0,21 0,90 0,10 0,80 1,00
INDUSVAL 5,00 5,93 5,60 5,00 5,60 4,40 -0,93 0,00 -0,60 -0,60 0,60
LUSO BRASILEIRO 2,00 3,10 3,00 0,65 1,30 0,00 -1,10 1,35 -1,00 0,70 2,00
TOKYOMITSUBISHI 1,00 1,05 0,90 0,30 0,60 0,00 -0,05 0,70 0,10 0,40 1,00
TRIANGULO 9,00 7,49 7,80 9,45 10,00 8,90 1,51 -0,45 1,20 -1,00 0,10
BNP PARIBAS 7,00 7,43 7,40 7,15 8,00 6,30 -0,43 -0,15 -0,40 -1,00 0,70
CLASSICO 7,00 6,75 6,90 7,15 7,80 6,50 0,25 -0,15 0,10 -0,80 0,50
CRUZEIRO DO SUL 5,00 5,99 5,60 5,00 5,50 4,50 -0,99 0,00 -0,60 -0,50 0,50
NOSSA CAIXA 9,00 7,85 7,90 9,35 10,00 8,70 1,15 -0,35 1,10 -1,00 0,30
VOTORANTIM 7,00 7,55 7,50 7,20 8,10 6,30 -0,55 -0,20 -0,50 -1,10 0,70
BEPI 7,00 6,53 6,70 7,20 8,20 6,20 0,47 -0,20 0,30 -1,20 0,80
BVA 1,00 1,34 1,10 0,55 1,10 0,00 -0,34 0,45 -0,10 -0,10 1,00
GUANABARA 6,00 5,93 6,60 7,15 7,70 6,60 0,07 -1,15 -0,60 -1,70 -0,60
LEMON BANK 2,00 3,21 3,50 0,65 1,30 0,00 -1,21 1,35 -1,50 0,70 2,00
PARANA 9,00 9,02 9,10 9,85 10,00 9,70 -0,02 -0,85 -0,10 -1,00 -0,70
Média 5,45 5,54 5,57 5,44 6,02 4,86 -0,09 0,01 -0,12 -0,57 0,59
Desvio Padrdo 3,07 2,67 2,81 3,63 3,67 3,60 0,80 0,66 0,65 0,71 0,69
Valor Maximo 9,00 9,02 9,10 9,85 10,00 9,70 1,51 1,35 1,20 0,80 2,00
Valor Minimo 1,00 1,05 0,90 0,10 0,20 0,00 -1,21 -1,15 -1,50 -1,70 -0,70
Média Absoluta* 0,63 0,49 0,49 0,83 0,74
Desvio Padrdo Absoluto** 0,48 0,43 0,43 0,35 0,52

*Média da série de diferencas absolutas.
**Desvio padrdo da série de diferencas absolutas.

Tabela 3. Teste de hipoteses para os Sistemas de Inferéncia Fuzzy.

5 Hip6tese da - . s
Média Variancia |Observagdes Correlagdo diferencade | GL | Estatisticat teritico bi- - P(T<=t) bi-
de Pearson PN caudal caudal
média

Especialistas 5,45 9,42 20

Centréide 5,54 7,15 20 0,97 0 19 0,49 2,09 0,63
Bisector 5,57 7,88 20 0,98 0 19 0,83 2,09 0,42
MOM 5,44 13,18 20 0,99 0 19 -0,08 2,09 0,93
LOM 6,02 13,48 20 0,99 0 19 3,55 2,09 0,00
SOM 4,86 12,98 20 0,99 0 19 -3,81 2,09 0,00

4. Modelagem do Sistema de Avaliacdo Neuro-Fuzzy
Apesar de demonstrar a capacidade de emular o modelo mental de avaliagdo dos



especialistas consultados, o sistema elaborado na segdo anterior, ainda possui algumas
limitacdes.

Apesar de alguns especialistas estarem acostumados a trabalhar com a escala original
proposta em Matarazzo (1997), onde sete varidveis linguisticas sdo empregadas para
representar o desempenho relativo de um determinado indicador, no modelo implementado
anteriormente apenas trés particdes sdo efetuadas para as varidveis de entrada. Isto por
motivos de simplificacdo, ou mesmo viabilizacdo na criacdo das regras pelos especialistas.
Caso optasse pelo particionamento das trés variaveis de entrada em sete e ndo em trés
conjuntos fuzzy, o total de regras possiveis seria 343 e ndo as 27 originais. Para 0s
especialistas a criacdo de 343 regras se mostra inadequada e bastante suscetivel a erros.

Portanto, paralelamente ao SIF sugerido testa-se também um modelo hibrido de
avaliacdo da performance bancéria que alia a logica fuzzy as redes neurais: 0 modelo neuro-
fuzzy. A capacidade de aprendizado, generalizacdo e extracdo de regras pelas redes neurais
sdo Uteis para casos em que as regras ndo estdo disponiveis, e/ou ndo se tem capacidade de
definicdo do particionamento das varidveis de entrada.

O modelo especifico utilizado é o ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System),
também disponibilizado pelo Matlab®. Este modelo € capaz, por meio dos dados de entrada e
saida, construir um SIF, no qual as funcbes de pertinéncia sdo ajustadas pelo algoritmo
backpropagation, ou pela combinagdo deste com o método least squares (hibrido). Permite-se
assim, que o sistema fuzzy aprenda com os dados e molde sua estrutura com menor
interferéncia do analista. O ANFIS é um sistema de Takagi-Sugeno e demonstra-se que seu
modelo de primeira ordem é um aproximador universal'!. O tipo de particionamento que o
sistema utiliza é fuzzy-grid adaptativo, no qual seu aprendizado (identificacdo da estrutura e
parametros) é feito em duas etapas que se repetem até que o critério de parada seja alcangado.
A popularidade do ANFIS € tdo grande que o levou a ser implementado no Matlab® (Morais
et al, 2005).

Para utilizacdo do ANFIS é necessario um pré-processamento especifico dos dados.
Primeiro, leva-se em consideragdo as informagdes descritivas das variaveis de entrada, sendo
a normalizagédo efetuada em partes. Os valores identificados pelo SPSS® como outilers sdo
representados por 0 ou 1 (outlier inferior ou superior, respectivamente), os demais sdo
normalizados entre 0 e 1. Para aprender com os dados é necessario o fornecimento dos pares
entrada/saida. Desta forma, uma nova solicitagdo de notas para os bancos restantes (77 ndo
avaliados na primeira etapa) foi solicitada a quatro especialistas*?.

Vaérias tentativas de modelos sdo geradas buscando sempre a parcimonia, deste modo,
o trade-off convergéncia e generalizagdo € fator preponderante na escolha das melhores
configuragdes. O ANFIS permite que seja realizada a validacdo cruzada pela op¢éo checking
data set, minimizando a possibilidade de ocorréncia de overfitting. Assim sendo, a amostra é
dividida aleatoriamente nas seguintes proporcdes aproximadas: 70 % (68 bancos) para o
conjunto de treinamento, 20% (19 bancos) para o conjunto de validacdo e 10% (10 bancos)
para o conjunto de teste.

Além da configuracdo dos conjuntos de treinamento, validacao e teste nas proporgoes
acima, para todos os modelos testados utilizam-se: tipo de particionamento grid partition;
método de otimizacdo hibrido; operador de produto para representar o conectivo e; média
ponderada para a defuzzificacdo; zero de tolerancia ao erro no critério de parada (ndo se sabe
a priori qual o comportamento do erro). O nimero de épocas define-se pela analise dos erros
nos conjuntos de treinamento e validacdo. O crescimento continuo do erro no conjunto de

1 0 Matlab® permite modelos do tipo Sugeno de ordem zero ou um.
12 Tras analistas avaliaram 19 bancos cada e um avaliou 20.



validacdo determina a parada do treinamento. A partir do niumero obtido os parametros da
rede sdo “zerados” e um novo treinamento é gerado baseando-se no numero de épocas
escolhido na primeira etapa®.

The main difference between Mamdani and Sugeno is that the Sugeno output
membership functions are either linear or constant (THE MATHWORKS, 2002). Logo, para fins
de comparacdo as primeiras tentativas utilizam func6es de pertinéncia iguais as utilizadas no
SIF pelo método de Mamdani proposto anteriormente (formato e nimero de conjuntos) sem a
utilizacdo da rede neural para ajuste das func@es de pertinéncia. No geral, os resultados ndo
sdo satisfatdrios. O modelo de melhor aderéncia ao conjunto de teste (menor erro médio) tem
o0 aproximador universal do tipo Takagi-Sugeno de primeira ordem, é treinado em 16 épocas e
tem os seguintes niveis de erro medio: 0.12 (treinamento), 4.08 (validacéo), e 4.73 (teste).

No segundo grupo de tentativas permite-se a definicdo dos conjuntos pelo ANFIS™,
sendo testadas todas as possiveis combina¢fes de modelos variando: o formato das funcbes
de pertinéncia (triangular, trapezoidal ou gaussiana), a quantidade de conjuntos fuzzy™ (trés,
cinco ou sete), e a fungéo de saida (constante ou linear). Os modelos com menor erro médio
no conjunto de teste estdo na tabela 4.

Tabela 4. Modelos selecionados da amostra original.

Particdo | F.Pertinéncia Saida Epocas , Errg =
Treinamento | Validacdo | Teste
Modelo 1 3 Triangular | Constante 5 0,74 0,96 4,17
Modelo 2 3 Trapézio Constante 14 0,75 0,73 2,17
Modelo 3 3 Gaussiana Linear 15 0,12 4,08 4,72
Modelo 4 5 Triangular Constante 8 0,22 4,45 10,52

Os modelos acima apresentam erros (média) no conjunto de teste superiores aos
encontrados no SIF pelo método de Mamdani (por qualquer das trés defuzzificacbes aceitas).
No entanto, um problema relevante identificado na geracdo dos modelos acima é o tamanho
da amostra de pares entrada/saida (97 elementos). O numero é pequeno para a geracdo de
regras e otimizacdo do modelo dado o numero de pardmetros necessarios a rede. Este
problema ocasiona resultados ruins para os sistemas no qual o particionamento seja superior a
trés (como exemplo o modelo 4).

Para contornar o problema da insuficiéncia de dados visando ao adequado ajuste dos
parametros, duplica-se a amostra. A constituicdo dos conjuntos de treinamento, validacao e
teste se mantiveram nas mesmas propor¢oes (duplica-se o valor absoluto de cada conjunto),
sendo porém, os bancos distribuidos de forma aleatéria novamente. Todas as combinagfes
possiveis de modelos foram testadas mais uma vez. A tabela 5 condensa os modelos com
menor erro médio no conjunto de teste.

¥ Um exemplo de SIF pelo método Sugeno utilizado no artigo encontra-se na figura A.1 (ver apéndice).
¥ 0 modelo geral utilizado no trabalho esta representado na figura A.2.
15 Sempre a mesma para todas as trés entradas.



Tabela 5. Modelos selecionados da amostra duplicada.

Particdo | F.Pertinéncia Saida Epocas - Erro. —

Treinamento | Validagdo | Teste
Modelo 5 3 Triangular Constante 8 0,86 0,85 0,96
Modelo 6 3 Trapézio Constante 14 0,84 0,98 1,16
Modelo 7 3 Gaussiana Constante 80 0,67 0,75 0,75
Modelo 8 3 Gaussiana Linear 25 0,09 0,75 0,49
Modelo 9 5 Gaussiana Constante 14 0,14 1,93 1,02
Modelo 10 5 Gaussiana Linear 10 0,001 0,48 0,29
Modelo 11 7 Gaussiana Constante 8 0,002 1,69 1,65

O aumento do numero de observacbes melhora o processo de aprendizado da rede
reduzindo o erro médio no conjunto de teste (a comparacdo do modelo 1 com o modelo 5, do
2 com o 6 e do 3 com o 8, sdo exemplos). Possibilita também, encontrar modelos com
particionamento de cinco ou sete, e conseqlientemente maior nimero de regras, que tenham
erros médio semelhantes ou menores aos encontrados no particionamento de trés. Inclusive,
0 sistema com menor erro médio (0,29) no conjunto de teste para a amostra duplicada é o
modelo 10, com cinco conjuntos fuzzy para cada varidvel.

O teste de hipdteses de igualdade de media € realizado para os sistemas neuro-fuzzy
com menor erro médio, tanto os gerados pela amostra original quanto pela amostra duplicada
(modelo 2 e 10, respectivamente). Como o conjunto de testes ¢é diferente para cada amostra,
inclusive quanto ao tamanho, do conjunto de testes duplicado retira-se a metade (dez bancos)
randomicamente conforme tabela 6.

Tabela 6. Teste de hipoteses para os Sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy.

Xogjr ;;:er?;? Especialistas | Modelo 2 | Conj.Teste A.Duplicada* | Especialistas Mci%elo
BNB 5,00 5,01 BB 8,00 7,99
CLASSICO 3,00 3,00 FATOR 9,00 9,00
BCO JOHN DEERE 3,00 3,03 SOCOPA 5,00 5,90
TRIANGULO 7,00 6,97 SAFRA 7,00 7,00
LA PROVINCIA 5,00 5,00 BANIF 2,00 2,00
BANKBOSTON 1,00 1,01 RURAL 0,00 1,00
INTERCAP 7,00 7,00 SANTANDER BANESPA 6,00 6,00
BEPI 4,00 4,03 TRIANGULO 7,00 7,00
POTTENCIAL 5,00 5,00 INDUSTRIAL DO BRASIL 7,00 6,99
PROSPER 5,00 5,12 BRADESCO 9,00 9,00
Média 4,50 4,52 Média 6,00 6,19
Desvio Padréo 1,84 1,84 Desvio Padréo 2,94 2,70
Variancia 3,39 3,37 Variancia 8,67 7,29
Observacoes 10 10 n 10 10
1,00 Correlacéo de Pearson 0,99
Hipotese da diferenca de média 0,00 Hipotese da diferenga de média 0,00
GL 9,00 GL 9,00
Estatistica t -1,41 Estatistica t -1,48
t critico bi-caudal 2,26 t critico bi-caudal 2,26
P(T<=t) bi-caudal 0,19 P(T<=t) bi-caudal 0,17

*Sub-amostra de 10 bancos tomados aleatoriamente.

Observa-se que os dois modelos escolhidos ndo sdo rejeitados ao nivel de
significancia estatistica de 5%. Portanto, sdo também passiveis de utilizacdo para auxilio aos




especialistas quanto a avaliacdo corporativa de bancos e a geracdo de rankings de
desempenho®®.

5. Concluséao

A ldgica nebulosa permite tratar, de forma numeérica, caracteristicas como péssimo,
ruim, satisfatério, bom, 6timos, entre outros. Como decorréncia dos adequados tratamentos, 0
resultado da avaliacdo é expresso em um valor numérico que representa a avaliacdo
quantitativa do desempenho dos bancos. A possibilidade de lidar com informagdes imprecisas
torna-se “trunfo” de um modelo de avaliacdo fuzzy. As ambiglidades inerentes ao processo
avaliatorio podem ser tratadas de forma quantitativa em um modelo deste tipo.

A capacidade de aprendizado de uma rede neural aliada ao aproveitamento do
conhecimento humano de um sistema fuzzy pode contribuir para sistemas de avaliagdo onde o
analista ndo seja capaz de explicitar as regras ou o melhor formato das func@es de pertinéncia.

Os modelos propostos podem auxiliar analistas de anlise corporativa de bancos de
varias maneiras. Grandes diferencas na avaliagdo de um determinado analista comparadas ao
do modelo podem ser identificadas e verificadas a posteriori com maior cuidado. Analistas
com pouca experiéncia passam a ter uma ferramenta de parametrizacdo e que corrobora para
aceleracdo do aprendizado.

A capacidade de pontuacdo da performance dos bancos segundo indicadores-padrao
baseados ndo sé na rentabilidade, mas na eficiéncia e risco, em determinado periodo,
possibilita a criacdo de um ranking de desempenho bancario multidimensional.

Para o artigo em questdo, tanto o sistema de inferéncia fuzzy tradicional, quanto o
neuro-fuzzy mostram-se capazes de emular o modelo mental dos analistas pesquisados. Faz-se
necessario, no entanto, salientar algumas limitagc6es do trabalho. Para um ranking nacional de
bancos um nimero maior de especialistas deve ser consultado, bem como uma amostra maior
(avaliagGes trimestrais e de periodos anteriores) deve ser utilizada, principalmente para o
sistema hibrido. Novos indices podem ser empregados, por exemplo, indicadores que mecam
a relacdo entre bancos e clientes seriam U(teis para uma visdo de futuro da instituicéo.
Portanto, a pesquisa empreendida ndo pretende ser conclusiva, mas sim demonstrar a
viabilidade da aplicacdo de técnicas inteligentes para o processo avaliativo.
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Apéndice
Figura A.1. SIF pelo Método Sugeno: um exemplo
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Figura A.2. Estrutura Geral ANFIS: 5 Camadas e 27 Regras
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Tabela A.1. Teste de hipdteses para os Sistemas de Inferéncia Neuro-Fuzzy

. Modelo . SIF h . Modelo . SIF .
Ranking Bancos 10 Ranking Bancos Mamdani | | Ranking Bancos 10 Ranking Bancos Mamdani
MOM MOM
DEUTSCHE 10,00 DEUTSCHE 10,00 0 CACIQUE 5,00 50 BIC 5,00
PACTUAL .23 PARANA .85 BASA 5,00 5. BASA 5,00
BRADESCO ,00 FATOR .75 CRUZEIRO DO SUL 5,00 5. MERCANTIL DO BRASIL 5,00
4 BONSUCESSO ,00 4 BONSUCESSO .70 5. CR2 5,00 5. FIBRA 5,00
5 OSSA CAIXA ,00 5 BRADESCO .60 54 CITIBANK 5,00 54 SS 5,00
6 PINE ,00 6 HSBC .50 55 MERCANTIL DO BRASIL 5,00 55 CRUZEIRO DO SUL 5,00
7 BMG ,00 7 PINE .50 6 CREDIBEL 5,00 56 BRB 5,00
8 GERDAU ,00 8 '_BA ESE .50 7 IAXIMA 5,00 57 BEC 5,00
9 TAU ,00 9 TRIANGULO .45 8 LA PROVINCIA 5,00 58 SOFISA 5,00
0 BANESTES ,00 0 GERDAU .45 9 POTTENCIAL 5,00 59 BGN 5,00
FATOR ,00 BB .40 0 EB 5,00 0 SCHAHIN 5,00
PARANA ,00 BMG .40 BANCAP 5,00 BANPARA 5,00
BBM ,00 OSSA CAIXA .35 FIBRA 5,00 CACIQUE 5,00
4 HSBC ,18 4 PACTUAL .35 Ss 5,00 INDUSVAL 5,00
5 RENDIMENTO ,00 5 RENDIMENTO .35 4 BRB 5,00 4 ODAL 5,00
6 BANESE ,00 6 TAU .30 5 BNB 5,00 5 PROSPER 5,00
7 VOTORANTIM ,00 7 BBM .30 6 RENNER 5,00 6 SOCOPA 5,00
8 BB .99 8 BANESTES .30 7 ABN AMRO 5,00 7 CREDIBEL 5,00
9 DAYCOVAL 7,00 9 CEF R 8 PROSPER 5,00 8 RENNER 5,00
0 ABC-BRASIL 7,00 0 SAFRA 7. 9 CEDULA 5,00 9 CEDULA 5,00
BMC 7,00 JP MORGAN CHASE 7, 0 DUSVAL 4,00 0 AXIMA 5,00
JP MORGAN CHASE 7,00 CREDIT SUISSE 7, 7 BEPI 4,00 7 LA PROVINCIA 5,00
BANRISUL 7,00 INDUSTRIAL DO BRASIL 7. 7 BANPARA 4,00 7 POTTENCIAL 5,00
4 CREDIT SUISSE 7,00 4 VOTORANTIM 7,20 7 LA REPUBLICA 4,00 7 EB 5,00
5 IBIBANK 7,00 5 ALFA 7,20 74 GUANABARA ,00 74 CR2 5,00
6 BANCOOB 7,00 6 ABC-BRASIL 7,20 75 CLASSICO ,00 75 LA REPUBLICA 5,00
7 VR 7,00 7 BIBANK 7.20 76 BCO JOHN DEERE ,00 76 BANCAP 5,00
8 NTERCAP 7,00 8 BANCOOB 7,20 77 IORADA ,00 77 ORADA 2,90
9 ATONE 7,00 9 DAYCOVAL 7,20 78 LUSO BRASILEIRO .25 78 RURAL 0,70
0 BANSICREDI 7,00 0 BCO JOHN DEERE 7,20 79 LEMON BANK .23 79 BANIF 0,70
PECUNIA 7,00 VR 7,20 0 BANIF ,00 0 FICSA 0,70
CEF 7,00 PECUNIA 7,20 RABOBANK ,00 EMBLEMA 0,70
RIBEIRAO PRETO 7,00 BEPI 7,20 EMBLEMA ,00 RABOBANK 0,65
4 SAFRA 7,00 4 IATONE 7,20 CREDIT LYONNAIS .35 AMEX 0,65
5 TRIANGULO 7,00 5 BNP PARIBAS 7, 4 BANKBOSTON ,00 4 LUSO BRASILEIRO 0,65
6 ALFA 7,00 6 CLASSICO 7, 5 RURAL ,00 5 LEMON BANK 0,65
7 DUSTRIAL DO BRASIL .99 7 BANSICREDI 7, 6 AMEX ,00 6 BVA 0,55
8 BRASCAN .82 8 INTERCAP 7, 7 TOKYOMITSUBISHI ,00 7 BANCNACION 0,55
9 BIC ,00 9 GUANABARA 7, 8 GE CAPITAL ,00 8 BANKBOSTON 0,50
40 CHAHIN ,00 40 BMC 7,10 9 BVA ,00 9 GE CAPITAL 0,40
4 OFISA ,00 4 BRASCAN 7,10 0 FICSA ,00 0 TOKYOMITSUBISHI 0,30
4 ANTANDER BANESPA ,00 4 RIBEIRAO PRETO 7,10 BANCNACION ,00 BESC 0,25
4 OCOPA 5,90 4 BANRISUL 7,05 ARBI ,00 ARBI 0,10
44 BARCLAYS 5,25 44 BARCLAYS 7,05 BESC 0,34 CREDIT LYONNAIS 0,05
45 MODAL 5,00 45 UNIBANCO ,00 4 SOCIETE GENERALE 0,00 4 ING 0,00
46 UNIBANCO 5,00 46 SANTANDER BANESPA ,00 5 BCOMURUGUAI 0,00 5 SOCIETE GENERALE 0,00
47 BGN 5,00 47 ABN AMRO 5,00 6 ING 0,00 96 BCOMURUGUAI 0,00
48 BEC 5,00 48 CITIBANK 5,00 7 CARGILL 0,00 97 CARGILL 0,00
49 BNP PARIBAS 5,00 49 BNB 5,00
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