UNIVERSIDADE NOVE DE JULHO - UNINOVE
Programa de Mestrado em Engenharia de Producéo

INTELIGENCIA COMPUTACIONAL APLICADA NA ANALISE E RECUPERACAO
DE PORTFOLIOS DE CREDITOS DO TIPO NON-PERFORMING LOANS

FLAVIO CLESIO SILVA DE SOUZA

SAO PAULO
2015



FLAVIO CLESIO SILVA DE SOUZA

INTELIGENCIA COMPUTACIONAL APLICADA NA ANALISE E RECUPERACAO
DE PORTFOLIOS DE CREDITOS DO TIPO NON-PERFORMING LOANS

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduagdo em Engenharia de Producdo da
Universidade Nove de Julho, como parte dos
requisitos exigidos para a obtencdo do grau de

Mestre em Engenharia de Produgao.

Prof. Renato José Sassi, Dr.— Orientador, UNINOVE

SAO PAULO
2015



INTELIGENCIA COMPUTACIONAL APLICADA NA ANALISE E RECUPERACAO
DE PORTFOLIOS DE CREDITOS DO TIPO NON-PERFORMING LOANS

Por

FLAVIO CLESIO SILVA DE SOUZA

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduacdo em Engenharia de Producdo da
Universidade Nove de Julho, como parte dos
requisitos exigidos para a obtencdo do grau de
Mestre em Engenharia de Producdo, pela Banca

Examinadora, formada por:

Presidente: Prof. Dr. Renato José Sassi, UNINOVE

Membro: Prof. Dr. Cleber Gustavo Dias, UNINOVE

Membro: Prof. Dr. Reinaldo Castro Souza, PUC-RIO

SAO PAULO
2015



FICHA CATALOGRAFICA

Souza, Flavio Clesio Silva de.

Inteligéncia computacional aplicada na analise e recuperacdo de portfélios de
créditos do tipo non-performing loans. / Flavio Clesio Silva de Souza. 2015.

169 f.

Dissertagdo (mestrado) — Universidade Nove de Julho - UNINOVE, Sao
Paulo, 2015.

Orientador (a): Prof. Renato José Sassi.

1. Non-performing loans. 2. Fundos de investimento em direitos creditorios.

3. Inteligéncia computacional.
. Sassi, Renato José. Il. Titulo

CDU 658.5




Dedico este trabalho ao
Grande Arquiteto da vida e
a Maria Francisca da Silva.



"Somente a consciéncia individual do
agente da testemunho dos atos sem
testemunha, e ndo ha ato mais desprovido
de testemunha externa do que o ato de
conhecer." (Olavo de Carvalho)



AGRADECIMENTOS

Primeiramente a Deus, pela 6tima vida e por me mostrar que o conhecimento sempre
sera a Unica forma de chegar a Ele.

A minha mde Maria Francisca da Silva por acreditar nas minhas aspiragdes e por me
mostrar que o conhecimento é a melhor forma de transformacao de sonhos em realidade.

Ao meu orientador Dr. Renato Sassi por acreditar no potencial do projeto desde a sua
concepcao inicial em 2012, e por ser um excelente parceiro intelectual.

Aos membros da banca, Dr. Cleber Gustavo Dias, e Dr. Reinaldo Castro Souza pelas
importantes sugestdes e criticas que enriqueceram o trabalho.

A Universidade Nove de Julho pela bolsa de estudos concedida, a Coordenacédo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) pelo suporte financeiro através da
bolsa PROSUP, e 0 Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPQ)
por premiar o projeto com a bolsa PIBITI.

Aos docentes da Universidade Nove de Julho em especial: Dr. Fabio Henrique Pereira,
Dr. Geraldo Cardoso de Oliveira Neto, Dr. Leonardo Junqueira, Dr. André Felipe Henriques
Librantz, e Dr. Sidnei Alves de Aradjo.

A todos os alunos do programa de mestrado, em especial: Ellen Martins Lopes da Silva,
Elizangela de Jesus Gibelati, Fabio Cosme Rodrigues dos Santos, Stanley Jefferson de Aradjo
Lima, Valdemar Modolo Junior, Flavio Grassi, Marcelo Drudi Miranda, e Paulo Kaupa.

A Paola Ceccaci pelo companheirismo ao longo da tltima década e principalmente por
acreditar e me incentivar a realizar todos os meus sonhos.

A RCB Investimentos pelo suporte académico e profissional em ceder parte das bases
de dados para os experimentos, em especial: Renato Proenca Prudente de Toledo, Pedro Luiz
Melchiades Gomes, Marco Aurélio de Camilo Mattos, Mauricio de Figueiredo Longato,
Tadeu Marques de Barros Deperon, Sidney Augusto Gamito, Jefferson Almeida,
Daniel Augusti Graziano, e Daniel Fernando Cypas.

Ao Diego Farias, pela reviséo na lingua vernacula.



RESUMO

Uma das externalidades econémicas relativas ao aumento do crédito é o consequente aumento
da taxa de inadimpléncia. Em face deste cenario econdmico surgiu no Brasil a oferta por meio
da venda dos direitos desses créditos por parte das mais diversas instituicbes financeiras e
bancérias. Esses créditos inadimplidos sdo chamados de Non-Performing Loans (NPLs), ou
créditos ndo-performados. Ja a demanda em relacdo a aquisicao dos NPLs € feita por estruturas
econdmicas denominadas de Fundos de Investimento em Direitos Creditorios (FIDC) que
objetivam o retorno financeiro aos investidores por meio da recuperacao desses créditos. Os
fundos realizam diversas analises de viabilidade de negocios por meio de técnicas estatisticas,
financeiras, e econdmicas em busca dos fatores determinantes para a recuperacdo desses
créditos. No entanto, outras técnicas como as de Inteligéncia Computacional podem ser
aplicadas na anélise desses creditos. Este trabalho tem como objetivo principal a aplicagdo de
técnicas de Inteligéncia Computacional na andlise e recuperacdo de portfélios de créditos do
tipo Non-Performing Loans. Os trabalhos da literatura, até 0 momento, ndo abordam diretamente
questbes de como essas analises influenciam diretamente na capacidade de avaliagdo ou
precificacdo desses ativos financeiros, como também na recuperacdo dos créditos partindo da
perspectiva do crédito ja inadimplido, e de quais sdo os determinantes que influenciam na
recuperacao desses créditos. Foram realizados trés experimentos utilizando as seguintes técnicas
de Inteligéncia Computacional: Redes Neurais Artificiais, Teoria dos Rough Sets e Arvores de
Deciséo, aplicadas de forma isolada ou de forma combinada. Os resultados obtidos com a
aplicacdo das técnicas foram conclusivos ao destacar que os fatores relacionados as formas de
localizacdo dos devedores, a idade do crédito, e o valor da divida sdo os principais determinantes
na recuperacdo dos NPLs, e que, portanto devem ser levados em consideracdo no suporte a
deciséo seja para atividades de avaliacdo e precificacdo desses ativos, seja para elaboracao de
estratégias de recuperacédo desses ativos.

Palavras-chave: Non-Performing Loans, Fundos de Investimento em Direitos Creditérios,

Inteligéncia Computacional, Tomada de Decisdo, Créditos Nao-Perfomados.



ABSTRACT
One of the economic externalities for the credit increase is the resulting increase in the default
rate.  Inthe face of this economic scenario emerged in Brazil financial and banking institutions
are offer through the sale of such claims. These defaulted credits are called Non-
Performing Loans (NPLs). The demand to the purchase of NPLs is made by economic structures
called Fundos de Investimentos em Direitos Creditorios (FIDC), that are aimed to get financial
return through the recovery of such credits. The funds perform several analysis
of business viability through statistical techniques, financial, and economic conditions in search
of the determinants that influences directly in the recovery of these credits. However, other
techniques of the computational intelligence can be applied in the analysis of such credits. This
main objective of this work is the application of Computational Intelligence techniques in the
recovery of Non-Performing Loans. Studies in the literature, yet not directly address questions
of how these analyzes directly influence the evaluation capacity or pricing of these financial
assets, the recovery of credits based on the already defaulted credit perspective; and also what
are the determinants that influence the recovery of these credits. Studies in the literature, yet not
directly address questions of how these analyzes directly influence the evaluation capacity or
pricing of these financial assets, the recovery of credits based on the already defaulted credit
perspective; and also what are the determinants that influence the recovery of these credits.
Three experiments were conducted using the following Computational Intelligence
techniques: Artificial Neural Networks, Theory of Rough Sets and Decision Trees. The results
obtained with the application of technigues were conclusive to point out that the factors related
to the forms of location of debtors, aging, and the value of debt are the main determinants in
the recovery of NPLs; and therefore must be taken into account in decision support is for
evaluation activities and pricing of these assets, is to prepare recovery strategies of these assets.
Keywords: Non-Performing Loans, Fundos de Investimento em Direitos Creditérios,

Computational Intelligence, Decision Making, Default Loan.
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1 INTRODUCAO

A possibilidade de criacdo dos Fundos de Investimento em Direitos Creditorios
(FIDCs), ou Fundo de Recebiveis como um instrumento de captacdo de recursos foi uma
decisdo do Conselho Monetario Nacional e a sua regulamentacgdo foi exposta na Resolucéo n°
2907, de 29 de Novembro de 2001 do Banco Central do Brasil (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 2001).

Estes fundos sdo constituidos e regulamentados de acordo com a instru¢cdo CVM n° 356,
de 17 de dezembro de 2001, e que através da Instrugdo CVM n° 471 tiveram as suas ofertas
publicas de distribuicio de valores simplificados. (COMISSAO DE VALORES
MOBILIARIOS, 2001; COMISSAO DE VALORES MOBILIARIOS, 2008).

Os direitos creditorios de acordo com a defini¢do do Banco Central configuram-se como
titulos de representatividade crediticia realizadas nos segmentos financeiro, comercial,
industrial, imobiliario, de hipotecas, de arrendamento mercantil e de prestacdo de servicos,
entre outros (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2001).

Desta forma, esta modalidade de fundos de investimento tem como principal finalidade
a aquisicdo de direitos creditérios, em que a remuneracdo dos investidores se dard pelo
recebimento e/ou recuperacdo de tais direitos de crédito.

O crescimento econdmico nacional dos ultimos dez anos que possibilitou que mais
familias tivessem acesso a combinacdo consumo e crédito, juntamente com a evolugdo do
crédito bancario em relacdo ao Produto Interno Bruto (PIB), trds um problema relativamente
novo no aspecto microeconémico que é a inadimpléncia que atinge, segundo estimativas, a 57
milhdes de brasileiros (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2009; SERASA EXPERIAN, 2014).

Com o aumento da inadimpléncia, as instituicGes financeiras e bancéarias perdem
liguidez monetéria devido a interrupcéo do fluxo de pagamentos ocasionado pela auséncia dos
pagamentos desses créditos que se transformaram em dividas.

Desta forma, as institui¢des financeiras como forma de compensar o efeito dessa queda
em seus respectivos fluxos de pagamentos, realizam a distribuicdo dessas perdas seja na forma
de maior controle intrabancario no momento da concesséo do crédito com politicas restritivas,
isto €, menos propensas a emprestar ou a vender a prazo; ou em um segundo fenémeno, que é
0 mais comum, essas instituicdes elevam a taxa de juros para as operagoes crediticias.

Com essa inadimpléncia, os agentes econdmicos que tém a possibilidade de realizar a
transferéncia desses direitos creditorios executam essa atividade para fins de antecipacdo de

recebiveis para fins de geracdo de caixa, mitigacdo de risco de inadimpléncia, eliminar a
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necessidade de realizar empréstimos bancarios e 0 consequente pagamento de juros para
investimentos, ou reestruturar as perdas contabeis nos casos em que proceder qualquer tipo de
acdo para recuperacao desse ativo, mas isso ja ndo € economicamente viavel.

Uma das formas que essas instituicdes podem usar como forma de liquefacdo desses
ativos, isto é, trazer do estado de perda contabil para o estado de liquidez monetaria, é a venda
desses direitos creditorios.

Em outras palavras, pode-se dizer que com as perdas contabeis ja configuradas e com
essas perdas ja diluidas através dos juros e da restri¢do crediticia, o crédito fica mais caro para
0 sistema nacional de crédito como um todo. Esta operacdo de transferéncia de perdas contabeis
desse tipo de titulo é conhecida internacionalmente como Write-Off.

Em face desse problema relativo a inadimpléncia a Inteligéncia Computacional pode
auxiliar na tomada de decisdo e da analise desses ativos em trés fases:

e Precificagdo (Pricing) e Pré-Aquisi¢do: Consiste em um estudo inicial dos créditos a
serem adquiridos. A pratica comum no mercado € a disponibilizacdo de bases de dados
contendo informacGes sobre os devedores, avalistas, dividas, garantias, entre outras
informac0es relevantes para que os investidores possam avaliar o valor do ativo que se
pretende vender. Neste momento os investidores propdem o valor que acreditam ser
justo dada a relacéo risco-retorno do ativo e o vendedor toma a deciséo sobre a venda.

E a etapa da precificacdo e venda da carteira de créditos inadimplidos.

e Operacionalizacdo e acompanhamento de desempenho: Nesta fase, apds a compra
dos ativos os FIDCs realizam a estruturagé@o de acordo com a forma em que esses ativos
serdo recuperados. Com as informacBes provenientes da base de dados os FIDCs
realizam diligéncias e em seguida a cobranca desses ativos utilizando atividades como
prestar informacdes aos 6rgaos de restricdo de crédito sobre o devedor, realizacdao de
acOes de cobranca por canais telefonicos ou atraves de envio de cartas, chegando ate em

alguns casos a cobranca via esfera judicial.

e Mark-To-Market (MtM) ou Marcacdo a Mercado: Nesta ultima fase ou apds o
processo de operacionalizacdo do portfolio de créditos a serem cobrados é realizada a
avaliacdo do desempenho da recuperacao vis-a-vis a precificacdo do ativo na fase de

Pricing para determinacdo do preco justo do ativo apds um determinado periodo de



20

tempo. Essa atividade ¢ denominada Mark-To-Market (MtM) ou Marcacao a Mercado
(ALLEN; CARLETTI, 2008 & HEATON; LUCAS, 2010). Esse desempenho leva em
consideracdo aspectos de eficiéncia operacional na recuperacdo, questdes ligadas a
liquidacdo do portfdlio, e verificagdo das estimativas de recuperagdo. Com essas
informacdes sdo elaboradas estratégias de recuperacdo, e posterior confronto das
estimativas com o que foi realizado de fato para ajustes na precificacdo de ativos de
mesma natureza. O MtM também avalia e atualiza a varia¢do do ativo ao longo tempo
tornando o processo de marcar o valor ao mercado menos opaco, isto é, fundamentando

e justificando valorizacGes ou desvalorizagdes do portfolio de créditos.

1.1 NON-PERFORMING LOANS (NPLs)

A definicdo de Non-Performing Loans (NPLs) ou Creditos Nao-Performados é baseada
na provisao de créditos inadimplentes acima do limite de 90 dias e abrangem pessoas juridicas
e também pessoas fisicas (CORTAVARRIA, 2000).

Os motivos que causam a inadimpléncia, e por consequéncia os NPLs sdo explicados
diante de quatro hipoteses: (i) eventos externos que podem causar 0 aumento dos créditos
inadimplidos; (ii) empréstimos sem bons critérios de avaliacdo e auséncia de monitoramento
dos empréstimos atrasados; (iii) os bancos podem atingir baixos custos por meio de
subutilizacdo da subscricdo de empréstimos e monitoramento no curto prazo e ao longo do
tempo isso resulta em aumento dos créditos problematicos; e (iv) tendéncia a aceitacdo de riscos
devido ao fato de que os custos ndo serdo incorridos sobre a parte que esta aceitando correr o
risco (BERGER; DEYOUNG, 1997).

A partir da aquisicdo dessas dividas por parte dos Fundos de Investimento em Direitos
Creditdrios (FIDCs) devem ser definidas estratégias para a sua recuperacdo. Um modelo de
estratégia de recuperacdo e estruturacdo de um portfélio de NPLs pode ser encontrado em
Vogiazas e Nikolaidou (2011).

O problema dos NPLs é exposto de acordo com o indice de Créditos Ndo-Performados
que € um dos indicadores chave para atestar a qualidade, o grau de risco e a solvéncia dos
bancos. Se uma instituicdo bancaria tem um indice elevado é uma indicacdo que o portfélio de
crédito esta deteriorado, isto é, se o portfélio de credito sofreu decomposicéo do seu potencial
de pagamento e afericdo de lucro (HERRERIAS, MORENO; 2011).
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Outro estudo que aborda a constituicdo de créditos ndo performados esta relativo a
questBes de governanca bancéria na qual os ativos relativos a empréstimos bancérios ocorrem
em perdas bancérias devido ao insider lending, que sdo os empréstimos de alto valor concedidos
para diretores, e executivos das proprias instituicGes bancérias. (Bonin, Hasan e Wachtel;
2008).

Um trabalho sobre a cointegracdo de métodos de avaliacdo desses portfolios de créditos
inadimplidos é exposto por Toledo (2013), no qual o panorama no aspecto macro econémico
dentro do mercado brasileiro € tratado, e também é proposto um modelo de precificacéo relativo
as dindmicas do mercado brasileiro em NPL.

No estudo recente do European Central Bank (2013) foi constatado que as dindmicas
dos NPLs obedecem a determinantes empiricos como crescimento do Produto Interno Bruto
(PIB), indices de precos, taxas de cambio, e a taxa de juros sobre 0os empréstimos.

O estudo em desenvolvimento pelo International Monetary Fund (2013) teve como
principal objetivo o estudo dos NPLs em paises de diferentes regiGes da Europa, e revelou que
os motivos do aumento dos NPLs devem-se a condi¢cdes macroecondmicas e fatores especificos
dos bancos como méa administracdo, custos de desempenho, risco moral e excesso de

empréstimos.

1.2 FUNDOS DE INVESTIMENTO EM DIREITOS CREDITORIOS E ANALISE DE
PORTFOLIOS

De acordo com a Comissao de Valores Mobiliarios (CVM) a constituicdo de um Fundo
de Investimento em Direitos Creditérios (FIDC) caracteriza-se pela politica de investimento em
aplicacdes sobre o patrimonio liquido na aquisicdo de créditos vencidos e pendentes de
pagamento na ocasido de sua cessao ao fundo (CVM, 2006).

A estrutura para a composicao desses fundos se da na forma em que os mesmos FIDCs
participam de leilGes de instituicbes financeiras (em geral bancos, e demais instituigcdes
financeiras) que sdo denominados cedentes, os quais vendem essas dividas vencidas; e 0s
FIDCs denominados cessionarios através de operacdes de cobranga tentam recuperar esses
créditos.

Um dos métodos de analise de portfélio foi concebido por Herry Markowitz na década

de 50 e tinha como objetivo realizar a selegéo de ativos disponiveis listados na bolsa de valores
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através de inferéncias matematicas, em que o principal objetivo era a diversificacdo e posterior
alocacdo de ativos a fim de minimizar o risco (MARKOWITZ, 1953).

Na década de 1960, Sharpe (1963) realizaria uma revisao de literatura sobre a teoria
inicial de Markowitz de alocacdo de ativos e considerou que os critérios relativos a escolha
desses ativos teriam uma etapa de andlises relativas a) a capacidade de securitizacdo desses
ativos, b) determinacdo de um conjunto de carteiras de investimentos através de estimativas e
c) selecdo de aplicacbes em portfolios de acordo com as preferéncias do investidor (SHARPE,
1963).

Mesmo que as duas abordagens anteriormente citadas tenham o seu desenvolvimento
original no mercado de acgdes, a analise de FIDCs pode obedecer a essa mesma logica
considerando as suas especificidades, e mais que isso essa analise deve ser capaz de responder
perguntas como a) qual o potencial de recuperacdo dentro desses créditos vencidos? b) qual é a
curva de recuperacdo necessaria para liquidar esse portfolio e d) qual é o preco justo

considerando as perguntas anteriores?
1.3 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Como apresentado por Duch (2007) em um trabalho de revisdo de literatura a
Inteligéncia Computacional é definida como uma ramificacdo da ciéncia da computacdo que
estuda problemas para o qual ndo ha algoritmos computacionais efetivos.

No trabalho de Engelbrecht (2007) a Inteligéncia Computacional é definida como uma
sub-ramificacdo da Inteligéncia Artificial que é responsavel pelo estudo de mecanismos
adaptativos para habilitar ou facilitar o comportamento inteligente em ambientes complexos e
de mudancas constantes. Esses mecanismos incluem paradigmas computacionais que possuem
a habilidade de aprender ou adaptar-se em novas situacdes, para generalizar, abstrair, descobrir
e associar.

Em Bezdek (1994) um sistema s6 € computacionalmente inteligente quando lida apenas
com dados numéricos, tem componentes de reconhecimento de padrbes, ndo utiliza
conhecimento dentro da definig&o de inteligéncia artificial; e adicionalmente quando exibe (i)
adaptabilidade computacional, (ii) tolerancia a falha computacional, (iii) tem rapidez na
abordagem de algum tipo de reviravolta como os seres humanos, e (iv) detém taxas de erros
que se aproximam do desempenho humano.

A Inteligéncia Computacional também pode ser definida como o estudo de agentes

inteligentes, em que o agente inteligente age de acordo com as circunstancias para atingir um
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determinado objetivo, é flexivel para a mudanca de ambientes e objetivos, aprende através da
experiéncia e realiza escolhas apropriadas de acordo com as limitagbes da computacdo
(MACKWORTH, GOEBEL, POOLE; 1998).

Em contraste com essas abordagens que colocam a Inteligéncia Computacional em um
nivel de abstracdo mais alto, no trabalho de Craenen e Eiben (2002) os autores realizam a
distingdo de Inteligéncia Artificial (1A) e Inteligéncia Computacional (IC).

Os autores afirmam que a IA lida com a representacdo simbolica do conhecimento,
enquanto a IC lida com a representacdo numérica da informacéo; a | A preocupa-se em si mesma
com a questdo das funcdes cognitivas de alto-nivel, enquanto a IC se preocupa com fungoes
cognitivas de baixo nivel.

Além do mais, conforme afirmam os autores, a A analisa a estrutura de um determinado
problema e tenta construir um sistema inteligente baseado nesta estrutura, isto é, operando de
maneira top-down; enquanto espera-se a estrutura emerja de uma forma nédo ordenada da IC,
isto é, uma abordagem bottom-up.

Na literatura ndo ha ponto pacifico no que tange as abordagens e/ou técnicas que
definam a Inteligéncia Computacional de forma clara.

No geral consideram-se abordagens bio-inspiradas (Algoritmos Genéticos
(Evolucionéria), Enxame de Particulas (Inteligéncia Coletiva), Redes Neurais Artificiais
(Neuroldgica) e também abordagens que estdo ligadas a problemas de incerteza/probabilisticos
(Probabilidade Bayesiana), métodos de kernel (Maquinas de Vetor de Suporte), derivacGes dos
métodos lineares (regressdo, GLM), métodos adaptativos (Multi Adaptative Regression
Splines), aprendizado por refor¢o, heuristicas e metaheuristicas (Simulated Annealing,
Algoritmos de Busca) além das técnicas aplicadas em Mineracdo de Dados (Self-Oganizing
Maps, Teoria dos Rough Sets, Regras de Associac¢do) (Engelbrecht, 2007).

Embora haja divergéncias em questbes relativas a abordagem da Inteligéncia
Computacional, este trabalho por questdes metodoldgicas adotou o conceito asseverado por
Craenen e Eiben (2002), isto €, a IC sera realizada através da construcao de estruturas para a
resolucéo do problema de forma ndo ordenada.
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1.4 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

Com as sucessivas reducfes na taxa de juros promovidas pelo Comité de Politica
Monetaria (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2012), decorrente da estratégia governamental
de incentivo ao consumo; bem como os estimulos ao setor produtivo e comércio, ampliou-se a
oferta de crédito por parte das institui¢oes financeiras.

Tendo em vista o cenario macroeconémico que vinha beneficiando o Brasil nos ultimos
anos, tornou-se uma crescente a democratizacdo do crédito, seja na modalidade para pessoas
fisicas nas formas de Crédito Direto ao Consumidor (CDC), CREDITO IMOBILIARIO,
crédito para aquisicdo de veiculos; para pessoas juridicas nas modalidades crédito para
formacéo de fluxo de caixa, empréstimos para expansdo de negdcios, renegociacao de dividas;
ou na modalidade crédito direcionado que sdo créditos com juros subsidiados para fins de
investimentos dentro de uma estratégia de expansao de crédito pelo governo.

Junto com a expansdo do crédito, também cresceu a inadimpléncia desses setores; e com
este fato o mercado de transferéncia de direitos creditorios tornou-se uma alternativa para essas
instituicdes financeiras para recuperar parte dos recebiveis que devido a regulacdo do Banco
Central devem ser movidos de forma compulsoria para perdas ap6s 180 dias de atraso (BANCO
CENTRAL DO BRASIL, 1999; 2000).

No entanto, por se tratar de ativos ndo estruturados e que obedecem a regulacao
especifica da Comissao de Valores imobiliarios (CVM) este trabalho servira como bussola para
acoes que possam potencialmente serem adotadas em sua totalidade ou parcialmente; sejam de
forma direta ou em conjunto com outras acdes. Isso faz que os resultados sejam generalizados
para a tomada de decisbes gerais sobre esses ativos e elaboracdo de estratégias, e ndo somente
para o que a técnica por ventura pode recomendar.

Dessa forma o presente estudo é motivado pela oportunidade de colocar em interseccdo
a analise dos portfélios FIDC, em especial aqueles que realizam a recuperacao de créditos do
tipo NPL, e a Inteligéncia Computacional, pois existe uma lacuna encontrada na literatura sobre
a utilizacdo dessas técnicas para analise dos NPLs, em especial de abordagens que trabalhem
diretamente com bases de dados com créditos ja inadimplidos. Estas abordagens da literatura
geralmente trabalham com dados consolidados de agregados econémicos ou de instituicoes
especificas.

A importancia dessa natureza de analise utilizando Inteligéncia Computacional
possibilita que decisdes econdmicas e financeiras relativas a analise de NPLs sejam tomadas

com um espectro de informacBes mais amplo, em que h& diversas possibilidades como: de
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analise de padrdes em bases de dados de créditos ndo estruturados; identificacdo de anomalias,

classificacdo de devedores através da criacdo de escores, regras de associa¢fes, agrupamento

entre classes de devedores de acordo com a possibilidade de recuperagdo de crédito, etc.

1.5 PROBLEMA DE PESQUISA

Como a aplicacdo das técnicas de Inteligéncia Computacional podem auxiliar na analise

e recuperacdo de créditos do tipo Non-Performing Loans?

1.6 OBJETIVOS

1.6.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho foi a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Computacional na

andlise e recuperacdo de portfélios de créditos do tipo Non-Performing Loans.

1.6.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo, portanto, voltados para:

Realizacdo dos trés experimentos utilizando as seguintes técnicas de Inteligéncia
Computacional: Redes Neurais Avrtificiais, Teoria dos Rough Sets e Arvores de
Decisdo, Self-Organizing Maps, aplicadas de forma isolada ou de forma

combinada;

Especificar os aspectos determinantes de recuperacao, isto é, fatores especificos
que auxiliem na reestruturacdo ou que caracterizem um NPLs com potencial de

pagamento dos devedores;

Construcdo de modelos usando técnicas de Inteligéncia Computacional em
algumas combinacdes para atividades de classificacdo, analise de cluster, e
geracdo de regras de decisdo que deem subsidios para formulagéo de estratégias

de recuperacéo; e

Através desse problema dos NPLs realizar a comparacdo de modelos seja
utilizando abordagem sensivel ao custo dada a natureza do estudo que trata de
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uma questdo de fundo econdmica, ou na comparacao entre técnicas em termos

de acurécia e custo computacional de acordo com a base de dados utilizada.

1.7 HIPOTESES DE PESQUISA

O presente trabalho busca validar as seguintes hipdteses ao problema de pesquisa:

H1) A aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) para a classificacdo e posterior
criacdo de modelos preditivos de recuperacdo crédito do tipo NPL se submete ndo somente em
sua acurécia, mas sim na estrutura de custos envolvida em uma operacdo de recuperacdo de
crédito, isto €, os Erros do Tipo | (Falsos Positivos) e Erro do Tipo Il (Falsos Negativos)

influenciam diretamente no modelo de recuperacao;

H2) A combinacdo das técnicas da Teoria dos Conjuntos Aproximados (Rough Sets
Theory, RST) juntamente com as redes neurais do tipo Mapas Auto-Organizéaveis (Self-
Organizing Maps, SOM) pode auxiliar na construcdo de modelos de recuperagdo, com a
primeira técnica aplicada na extracdo de regras; e a segunda na criacdo de modelos descritivos

(através da andlise de cluster); e

H3) O numero de atributos tem influéncia direta no modelo de recuperacdo, contudo
utilizando-se a abordagem de Rough Sets para pré-processamento e posterior classificacdo via
Arvore de Decisdo ha um grau de especificidade maior que apresenta de forma mais precisa o0s

determinantes na recuperacdo de crédito.

1.8 DELIMITACOES DO ESTUDO

a) Foram utilizados nos experimentos bases de dados compostas de registros de créditos
cedidos por bancos de médio e grande porte. A populacdo constante na base (i.e. os clientes)
ndo serd identificada devido a questdes de (i) ordem legal relativas ao sistema bancario e, (ii)

ao direito da confidencialidade prevista na Constitui¢do Brasileira de 1988 (CF/88);

b) A abrangéncia da pesquisa sera limitada a um grupo amostral seleto, tal qual pode
ndo permitir uma generalizagdo para todos os ativos financeiros dessa natureza do mercado
nacional, mas sim observar o comportamento especifico de tranches (i.e. safras de dividas ou
fatias do portfolio de crédito) analisadas pelos cedentes; tranches estas que poderdo conter

algum tipo de viés amostral anterior a analise que esta sendo procedida devido ao fato de sua
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selecdo ndo obedecer os critérios do pesquisador mas sim interesses exclusivos do(s) cedente(s).
Contudo a extracéo dessas dividas foi realizada de forma aleatoria buscando apenas manter a

proporcao de créditos pagos e ndo pagos da base completa;

c) Na mesma selecdo das dividas, buscou-se escolher apenas ativos financeiros ligados
a pessoas fisicas; como, por exemplo, crédito direto ao consumidor (CDC) como cartdo de
crédito (CC), crédito pessoal (CP), ou empréstimos com débito em conta bancaria. Isso significa
que outros produtos crediticios que obedecem outras dindmicas de recuperacdo ndo foram
tratados neste trabalho;

d) O trabalho mantera o foco apenas no que concerne a aplicacdo das técnicas nas bases
de dados cedidas, com a abrangéncia somente nos ativos crediticios sob analise. Isto significa
que aspectos conjeturais podem ser levados em consideragdo, contudo somente de maneira

secundaria;

e) Este trabalho ndo contempla analises conjecturais a despeito do momento econémico
seja relativo a fatores macroecondmicos ou microecondmicos no momento da elaboragédo dos
resultados. Este trabalho esta orientado a realizar anélises descritivas e/ou preditivas baseado
somente nos dados apresentados para avaliacdo das técnicas empregadas, que por ventura
podem levar a insights (i.e. processo inicial de deducdo ou inducdo intuitiva), entretanto, este

nao é o foco do trabalho.
19 ORGANIZAQAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos. Além da introducdo, o trabalho

compde-se das seguintes partes:

Capitulo 2 - Fundamentacdo Tedrica. Neste capitulo é apresentado o referencial teérico
através de revisao bibliografica dos principais elementos do trabalho que séo os créditos do tipo
Non-Performing Loans no periodo de antes e ap0s a crise financeira, a estrutura dos Fundos de
Investimento em Direitos Creditorios, e aspectos teodricos relativos a Inteligéncia

Computacional.

Capitulo 3 - Materiais e Métodos. Neste capitulo é realizada uma descri¢do detalhada
da caracterizacdo metodologica do trabalho, alem de expor também a organizacéo da reviséo
de literatura que contou com técnicas provenientes revisdo sistematica da bibliometria. Neste
capitulo também foram expostos o planejamento amostral, a metodologia experimental e o

fluxo no qual os experimentos foram conduzidos.
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Capitulo 4 - Realizacdo dos Experimentos e Discussdo dos Resultados. Neste capitulo

estéo organizados, apresentados e discutidos os resultados dos trés experimentos realizados.

Capitulo 5 - Conclus6es. Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho,
além da sumarizacdo das principais contribuicdes e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é exposta a literatura que trata dos Non-Performing Loans, Fundos de
Investimentos em Direitos Creditorios e Inteligéncia Computacional para fins de
fundamentacdo dos pressupostos tedricos envolvidos nesta pesquisa.

O quadro teorico através da revisdo de literatura deu-se em trés aspectos:

- O primeiro aspecto sdo 0s Non-Performing Loans e a sua contextualiza¢do no aspecto
bancario e a importancia do seu entendimento em face de dois momentos da economia mundial
que é 0 antes e o depois da crise de 2007/2008;

- O segundo aspecto a ser fundamentado sdo os Fundos de Investimento em Direitos
Creditorios (FIDCs) e como esta estrutura financeira realiza a estruturacdo desses ativos para
afericdo de lucros; e

- O terceiro e Ultimo aspecto a ser abordado é a fundamentacdo tedrica da Inteligéncia
Computacional e as técnicas que foram utilizadas neste trabalho.

Busca-se com esse referencial tedrico a sustentacdo do objeto de estudo que esta sendo

apresentado.

2.1 NON-PERFORMING LOANS (CREDITOS NAO-PERFORMADOS)

Créditos do tipo Non-Performing Loans (NPL), ou créditos ndo-performados, séo
caracterizados como créditos que estdo vencidos e sem pagamentos a mais de 90 dias
(CORTAVARRIA, 2000).

A definicdo de NPL pode ser baseada na provisdo de créditos inadimplentes acima do
limite de 90 dias e abrange tanto pessoas juridicas e pessoas fisicas (INTERNATIONAL
MONETARY FUND, 2013).

A classificacdo em termos de limites de dias para caracterizagdo de crédito ndo-
performados é apresentada pelo International Monetary Fund (2013), em que h& uma variacdo
em termos de dias de acordo com cada pais e a sua regulagdo bancaria. Contudo, de maneira
geral considera-se o crédito inadimplido como NPL quando o mesmo ultrapassa 90 dias apos a
data do altimo vencimento.

A importancia dos NPLs dentro do contexto brasileiro se da na forma em que as
operacOes a crédito tem crescido de forma expressiva, em especial ao longo dos Ultimos 11 anos

como mostra a Figura 1.
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Figura 1 - Saldo das Operac@es de Crédito no Brasil por institui¢cdes financeiras sob controle publico e
privado. Fonte: Sistema Gerenciador de Séries Temporais - https://www3.bcb.gov.br/sgspub/

A Figura 1 representa todas as operac6es de crédito realizadas no Brasil em que a linha
azul representa as operacgdes de crédito realizadas por instituicbes privadas e a linha vermelha
representa as operaces realizadas por institui¢cdes sob controle publico.

No ponto 1 do gréafico é o inicio da série que ocorreu com a normalizagdo da base
monetaria ocorrida pelo inicio do Plano Real em 1994. Apo6s alguns anos de estacionareidade
da série e o descolamento em meados de 2001, no momento 2 com o inicio de politicas de
crescimento econdémico baseadas no incentivo ao crédito tanto instituices pablicas e privadas
comegam a ter uma aceleracdo no ritmo de empréstimos e concessao de crédito. No momento
3, hd uma forte aceleracdo na concessdo de crédito e ambas as curvas apresentam o formato
exponencial.

No momento 4, com a crise financeira mundial, o setor privado que concentrava um
maior portfélio de crédito até o momento apresentou uma retragdo. Em contrapartida o setor
publico foi insensivel a este evento e mesmo assim continuou com 0 mesmo ritmo de concessao
de emprestimos. Em meados de 2011 no ponto 5, o setor privado iniciou uma desaceleracdo do
ritmo de empréstimos, causando um arrefecimento da oferta de crédito. Em 2013 no momento

6 ha uma mudanga em que o setor publico torna-se responsavel pela maior parte da carteira de
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crédito do sistema nacional. Em outras palavras o setor publico é majoritariamente responsavel
pela maioria de empréstimos, financiamentos, etc.

J& no momento 7 mesmo com o setor privado em sua tendéncia de arrefecimento na
concessdo de empréstimos o setor publico ainda prossegue em aceleracdo da atividade de
concessao de empréstimos.

Observando o gréafico, pode-se dizer que 2008 a 2014 foi colocado na economia cerca
de R$ 1 trilhdo pelos bancos publicos, estes que por sua vez podem ndo atender demandas
genuinas de mercado, ou mesmo podem estar submetidas a demandas politicas ou eleitorais.

Um problema que mostra a importancia desses ativos é exposto de acordo com o indice
de NPLs que é um dos indicadores chave para atestar a qualidade, o grau de risco e a solvéncia
dos bancos. Se uma instituicdo bancaria tem um indice de NPLs elevado é uma indicacdo que
o portfélio de crédito esta deteriorado, isto €, com perda do seu potencial de afericdo de lucros
e com perspectivas de prejuizos (HERRERIAS; MORENO, 2011).

Na perspectiva da exposi¢do bancaria do cenario brasileiro, a Resolu¢do n°2682 do
Banco Central do Brasil estabeleceu os critérios de classificacdo para as operacdes de crédito e
também nas regras de constitui¢do de provisdo para créditos de liquidacao duvidosa ou Provisdo
de Devedores Duvidosos (PDD).

Todas as instituicdes financeiras reguladas obedecem a essa forma de classificacdo em
que sé@o levados em consideracdo a) aspectos do devedor e seus garantidores (e.g. situacao
econdmica, grau de endividamento e capacidade de geracdo de resultados, etc.) e b) operacao
de crédito (e.g. natureza e finalidade da operacdo, caracteristicas das garantias, e valor)
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 1999).

A PDD é uma métrica que pode ser utilizada para avaliacdo do grau de solvéncia da
instituicdo bancéria; e também, como forma de avaliar se o portfélio de crédito esta deteriorado.

A forma de constituicdo da PDD tem a denominacédo de risco de forma crescente com
utilizacdo das letras AA, A, B, C, D, E, F, G, H; cuja classificacdo obedece aos seguintes
critérios em funcdo do atraso do pagamento:

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

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

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

d) atraso entre 91 e 120 dias: risco nivel E, no minimo;

e) atraso entre 121 e 150 dias: risco nivel F, no minimo; e

f) atraso entre 151 e 180 dias: risco nivel G, no minimo.
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Cabe ressaltar que o risco AA e A representam o mais alto grau de confiabilidade para
pagamento, em que AA € o crédito em dia e A crédito com data de vencimento até 14 dias. J&
o risco H representa o crédito vencido a mais de 180 dias e que pode ser movido para perdas
bancarias.

O crédito risco H no Brasil tem crescido nos Gltimos anos, como mostram a Figura 2 e

Figura 3.
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Figura 2 - Crédito classificado como risco H em institui¢fes privadas. Fonte: Sistema Gerenciador de
Séries Temporais - https://www3.bcb.gov.br/sgspub/

De acordo com a Figura 2 pode ser verificado que as instituicbes sob controle privado
tiveram um grande aumento de crédito risco H apds a crise financeira de 2007/08 e que esses
patamares permaneceram altos mesmo com o final da crise.

Na Figura 3 é apresentada a carteira de crédito risco H das instituicBes publicas desde

2003 que foi o inicio da série.
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Figura 3 - Crédito classificado como risco H em instituicdes publicas. Fonte: Sistema Gerenciador de
Séries Temporais - https://www3.bcb.gov.br/sgspub/

Na Figura 3 fica evidente que depois de 2008 houve um crescimento relativo ao portfélio
de crédito em risco H, no entanto com uma aceleragdo um pouco menor do que no setor
privado.

O artigo de Berger e DeYoung (1997) atribuiu o NPL a quatro hipdteses que séo ligadas
ao aspecto infrabancario, ou seja, aspectos estritamente internos dos bancos. Entretanto, o artigo
ndo mostra uma perspectiva quantitativa na forma de minimizar esses créditos. Essas hipéteses
levantadas pelos autores sdo (i) ma sorte da instituicdo: eventos exdgenos que podem causar 0
aumento dos créditos inadimplidos; (ii) m& administracdo: empréstimos sem bons critérios de
avaliacdo e auséncia de monitoramento dos empréstimos atrasados; (iii) descuido: os bancos
podem atingir baixos custos através de subutilizacdo de subscricdo de empréstimos e
monitoramento no curto prazo e ao longo do tempo isso resulta em aumento dos créditos
problematicos; e (iv) risco moral: tendéncia a aceitacao de riscos devido ao fato dos custos nao
serdo incorridos sobre a parte que esta aceitando correr 0 risco.

Na perspectiva do mercado brasileiro de NPLs, a dissertagéo de Toledo (2013) realizou
uma abordagem inédita em expor aspectos operacionais e de custos na reestruturagdo dos NPLs,
e também realiza analises de créditos de forma consolidada, isto &, trata da agregacao desses

créditos como um portfolio propriamente dito.


https://www3.bcb.gov.br/sgspub/

34

De acordo com o trabalho de Nkusu (2011) a literatura que trata de NPL pode ser
dividida em trés perspectivas; (i) trabalhos que tém como finalidade explicar o papel do
desempenho macroecondmico sobre as institui¢des de crédito em relagdo aos NPLs; (ii) analise
do relacionamento entre NPL e condicdes financeiras e macroecondémica mostrando o impacto
positivo dos NPLs na probabilidade de crise e subsequentemente o papel chave dos NPLs na
predicao de crises bancarias, e (iii) trabalhos com a abordagem orientada a explicar ou realizar
andlises preditivas dos NPLs em nivel macroeconémico, como, por exemplo, analisando 0s
indices de NPLs agregados.

A andlise e discussdo sobre os NPLs neste trabalho foi realizada partindo de duas
perspectivas: a primeira trata dos NPLs no momento pré-crise, isto €, 0 que estava discutido
antes de 2007; e a literatura apds a crise de 2007/2008. Essa divisdo faz-se necesséria devido
ao fato de que os NPLs foram um dos determinantes da crise financeira mundial, em especial

os créditos imobiliarios e a sua cadeia de securitizacao.

2.1.1 Pré-Crise — Antes de 2007

Em um dos primeiros artigos em que aparecem os NPLs foi realizado um estudo sobre
maturidade da estrutura de ativos em relacdo aos NPLs em que foi proposto o seguinte modelo

de Meeker e Gray (1987) que é representado pela Equacéo 1:

wcL (PD89) (PD90) W) ®)
-, —at p1 L B p— + B3 T s LT € (1)

No qual:

WCL (Weighted Capital Loss) é o peso da perda de capital, que em termos praticos é a diferenca
entre o valor de face do ativo e o valor presente;

TL (Total Loans) é o total de empréstimos;

a é uma constante;

By, séo os coeficientes regressores;

PD89 (Past Due) sdo emprestimos vencidos entre 30 e 90 dias;

PD90 (Past Due) sdo empréstimos com mais de 90 dias de atraso;

N (Non-Accrual Loans) sdo os empréstimos de provisao duvidosa, isto € com menos 90 dias de
atraso;

R (Renegotiated Loans) séo os créditos renegociados; e

€ € 0 termo de erro que ndo é explicado pelos coeficientes regressores.
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O artigo de Berger e DeYoung (1997) examina a interseccdo entre o problema dos
empréstimos e a eficiéncia bancaria na literatura. Os autores levantam quatro hipoteses das
origens dos problemas que sdo: Méa Sorte: problemas externos ao banco que por ventura venham
aumentar o problema dos empréstimos no banco; Ma Administragdo: mas praticas operacionais
como baixa eficiéncia na mensuracdo de custos e falta de qualificacdo para escoragem do
crédito, superestimacao da garantia exposta ao tomador do crédito, falta de monitoragdo dos
empréstimos; Limitacbes Operacionais: quantidade de recursos alocados para monitoracao
direta dos empréstimos, em que 0s custos operacionais ndo sdo levados em conta no momento
da concessdo do empréstimo quando no longo prazo o portfélio de crédito pode ter problemas
de performance; e Risco Moral: Excesso de tomada de risco por quem ndo é parte direta nos
prejuizos, no caso, gerentes que ganham comissfes sobre empréstimos concedidos ndo tem
estimulos diretos para uma avaliagdo mais apurada devido ao fato de que eles ndo fazem parte
do prejuizo.

O estudo de Ferguson (2007) mostrou os NPLs e a sua importancia no cenario de
securitizacdo, em que segundo o autor, ndo aconteceram na Russia conforme o esperado; e
coloca também os NPLs como ativos que podem ser securitizados e comercializados em pacotes
de diversos ativos consolidados chamados Asset-Baked (i.e. modalidade de FIDC), em que
esses passam de um estado de baixa liquidez para serem convertidos em ativos comercializaveis
a investidores através de margens de acordo com diferentes estruturas de riscos.

Em Fofack (2005) o autor realiza um estudo dos NPLs no contexto da Africa Saariana
em meados dos anos 90. Os resultados indicam que uma economia estabilizada em termos
macroecondmicos e o0 crescimento da economia séo fatores que séo considerados no aumento
dos NPLs.

No trabalho de Rajan e Dhal (2003) foi realizada uma anéalise empirica sob o prisma de
trés aspectos majoritarios que sdo crédito, preferéncia e exposicdo a riscos de acordo com o
tamanho do banco e choques macroecondémicos usando modelos de regressdo. Os autores
chegaram aos resultados cujas variaveis ligadas ao crédito em si exercem influéncia direta nos
indices de NPLs. Outro resultado relevante é que o tamanho das instituicdes é um fator que
determina a sua disposi¢do em expor-se ao risco e por fim, os autores verificaram que uma alta
taxa de juros tem relacdo direta com o aumento dos NPLs.

Em Alton e Hazen (2001) os autores identificaram que no momento em que a atividade

econbmica tem o seu ritmo desacelerado, esta exerce influéncia negativa na capacidade dos
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clientes de realizacdo do pagamento de seus emprestimos; especialmente aqueles que possuem
débitos em bancos de pequeno porte.

Ainda no estudo de Meeker e Gray (1987) foi realizada uma analise de regressdo em
relacdo aos dados de NPL no sentido de avaliar a informac&o que até entdo era inédita ao grande
publico, no qual os resultados mostraram que ha uma ligacdo entre o volume de NPLs e a
qualidade dos ativos do sistema bancario.

O que pode ser visto nessa parte da literatura pré-crise é que hd uma predominancia do
estudo dos NPLs de acordo com a perspectiva intrabancéria, em outras palavras, havia uma
preocupacdo com os efeitos imediatos de mas praticas bancarias das mais diversas naturezas.

A seguir, sera discutida a literatura que trata dos NPLs no momento da crise de

2007/2008 e no momento pds-crise até os dias atuais.

2.1.2 Crise e P6s-Crise — Ap6s 2007

Na literatura que trata dos NPLs nos momentos de crise e pds-crise temos os trabalhos
que ressaltam os aspectos infrabancarios (administracdo, risco moral, etc.) e aspectos
macroeconémicos; porém, sem nenhuma abordagem direta que trata o aspecto microeconémico
na reestruturacdo do crédito.

Em Makri, Tsagkanos e Bellas (2014) ha o estudo sobre os fatores macroeconémicos
que influenciam o volume de NPLs na Zona do Euro no periodo pré-crise no qual os autores
encontraram relacdo em aspectos especificos do setor bancario para o aumento dos NPLs.

No trabalho de Zaib, Farid e Khan (2014) os autores realizaram um estudo em oito
bancos paquistaneses no periodo entre 2003-2011, e o estudo indicou que a disposicdo das
instituigcdes financeiras em tomar riscos e o crescimento do PIB sdo aspectos relacionados aos
NPLs. O trabalho indicou que as estratégias e fatores administrativos também influenciam no
aumento ou reducdo dos NPLs.

Em IMF (2013) foram investigadas as principais causas na inadimpléncia de crédito no
sistema bancario da Bulgaria em que o ponto de partida da pesquisa foi baseado na hipdtese
que indicadores ligados a ciclos macroeconémicos e agregados financeiros do setor bancéario
tinham papel importante na constituicdo dos NPLs. Os resultados mostraram que os indicadores
macroeconémicos como a taxa de desemprego, indice de construcao civil, produgéo industrial
juntamente com crescimento da atividade crediticia e o cenario de crise influenciam na

qualidade dos ativos.



37

No estudo de Jordan e Tucker (2013) foi aplicada a técnica de regressdo para a analise
dos dados e verificou-se que aumento da atividade econdmica esta relacionado com a
diminuicdo dos NPLs assim como o crescimento do emprego, condi¢fes de negécios e de
pagamentos.

Em Skarica (2013) foram apresentados resultados de que o crescimento no indice de
NPLs gera o consequente crescimento da inflacdo; o que indica que o aumento da taxa de juros
devido a inflacdo exerce influéncia nos NPLs. Este trabalho indicou que politicas
macroeconémicas de expansdo do crédito para estimular o crescimento proveniente de
autoridades monetarias como o banco central podem ter exercido influéncia no crescimento dos
NPLs, no entanto, isso ndo fica exposto de forma direta no artigo.

A abordagem de Vazquez, Tabak e Souto (2012) tras o desenvolvimento de um modelo
em stress-test, isto é, a simulagdo na qual o modelo incorpora uma crise econémica, que através
das andlises de empréstimos de pessoas fisicas e pessoas juridicas para analisar o risco de
crédito e o possivel aumento dos NPLs.

Em Herrerias e Moreno (2012) é apresentado um estudo que faz a mensuracéo do risco
de crédito de acordo com o indice de NPLs no sistema bancario mexicano. A abordagem
verificou cada instituicdo bancaria e a sua contribuicdo ao resto do sistema através da difusao
de risco; e chegou-se a margem de 60-75% de variacdo dependendo da instituicdo bancaria.

O trabalho publicado pelo IFC (2012) mostra uma abordagem em que ha alguns pontos
de atenc¢do na construcdo de uma estrutura especifica para reestruturacdo de NPLs, no qual leva
em conta a analise de ambiente externo e aspectos microeconémicos/operacionais para a
reestruturacdo desses ativos.

Na pesquisa de VVogiazas e Nikolaidou (2011) os autores investigaram os determinantes
de crédito no sistema bancério da Bulgéria através da técnica de andlise de series temporais
com agregados macroecondmicos e aspectos especificos do sistema bancario. Os resultados
indicam que variaveis ligadas a atividade industrial juntamente com a expansdo do crédito
influenciaram na qualidade dos ativos dos bancos bualgaros.

No trabalho de Espinoza e Prasad (2010) foi realizada uma analise em 80 bancos e foi
constatado que o indice de NPLs piorou quando cairam respectivamente o crescimento
econbmico e a taxa de juros. No entanto, de acordo com 0s autores isso aconteceu devido a
fatores especificos ligados a aspectos infrabancarios.

Em Greenidge e Grosvenor (2010) os autores argumentam que a magnitude dos NPLs
e 0 seu impacto na economia € um elemento chave na iniciacdo e na progressao de crises

bancérias.
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No trabalho de Kalluci e Kodra (2010) foi analisado que o indice de NPLs no sistema
bancario na Albania pode ser separado em duas subcategorias, empréstimos a empresas e
empréstimos ao consumidor final. Essa caracterizagdo mostrou as diferentes segmentacfes no
portfélio de crédito do pais em questdo, mas nada que lancasse luz a reestruturagdo dos NPLs.

No trabalho de Louzis, Vouldis e Metaxas (2010) os autores realizam o estudo do setor
bancario grego em que foi realizada uma analise sobre trés tipos de NPL: crédito direto ao
consumidor, crédito para empresas, e crédito imobiliario. Os autores partiram da hipotese que
aspectos macroecondmicos e aspectos infrabancérios influenciam no aumento dos NPLs.

O estudo econométrico de Khemraj e Pasha (2009) teve como objetivo saber as causas
de NPLs no sistema bancario da Guiana. Os resultados indicam que o crescimento do PIB é
inversamente relacionado aos NPLs, e que um cenario de recuperacdo econdmica se traduz em
reducdo dos NPLs. Um fator que foi levantado pelos autores € que os bancos que aplicam taxas
de juros altas e que realizam empréstimos excessivamente sdo mais sujeitos a terem um
crescimento dos NPLs em seu portfélio de créedito.

Khemraj, Tarron e Sukrishnalall (2009) usaram modelo baseado em regressao na
relacdo de aspectos macroecondmicos e aspectos infrabancéarios na Guiana. O modelo
apresentou o resultado de que a inflacdo esta negativamente associada ao crescimento dos
indices de NPLs.

Em Weissbach e Wilkau (2008) foram desenvolvidos dois modelos de previséo de
NPLs, um baseado em uma funcdo de perda que leva em consideracdo a média de cada
empréstimo, e um modelo misto de créditos performados e ndo-performados. O principal
resultado foi que o risco de NPL em um portfélio de crédito depende da volatilidade da
atividade econdmica e da granularidade do portfélio entre créditos performados e nao-
performados.

Na abordagem usada no trabalho de Bonin, Hasan e Wachtel (2008) foi constatado que
o0 declinio macroecondémico, juntamente com maus empréstimos, e auséncia de uma regulacao
bancéria forte implicam em NPLs. Os autores atestam em seu estudo que o indice de NPLs
chegou a 58% em 1998. Os autores também falam a respeito do aspecto da recapitalizacdo
desses débitos, contudo de forma vaga.

Explorando a literatura que faz a ligagdo entre aspectos infrabancérios e aspectos
macroecondmicos; embora essa abordagem possa nortear pesquisas em aspectos ligados a
visOes gerais sobre os NPL e suas tendéncias, os dados séo limitados a economias especificas,

e ndo ha nenhuma proposta efetiva, pois ha muitos fatores exdgenos a serem considerados.
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Por outro lado, a presente abordagem envolve aspectos puramente operacionais atraves
de caracteristicas dos dados de acordo com informacGes provenientes de um sistema de
cobranca.

Em Herrerias e Moreno (2011) os autores analisam o risco de crédito de acordo com o
indice de NPLs usando o sistema bancario mexicano; e de acordo com os estudos dos autores
mostrou-se que o processo de difusdo dos riscos de NPL no sistema bancéario depende de um
determinado periodo de tempo onde no curto prazo (de 1 até 6 meses) o0s riscos sdo da
instituicdo, e no longo prazo 70% do risco de crédito é atribuivel ao risco sistémico.

Em Impavido, Klingen e Sun (2012) os autores estudam os NPLs em relacao aos paises
da Europa nas regides Central, Leste e Sudeste em que os autores identificam que os NPLs tém
papel crucial na salde econdmica através dos mais diversos sistemas bancérios, e elencam uma
série de questdes em aberto no entendimento desses ativos.

No trabalho de Saba, Kouser e Azeem (2012) para analisarem os principais dados
macroeconémicos em face de fatores internos, os autores utilizam o método de regressao e
chegaram a conclusédo que os coeficientes macroecondmicos ndo foram tdo altos, e advertiram
que os bancos devem ter melhores controles e politicas de crédito baseadas em boas préticas.

O modelo de pesquisa apresentou a seguinte formula proveniente da Equacao 2:

NPLR = ay+ B,TL+ B,IR + B;GDPPC + ¢ (2)
No qual:
NPLR (Non-Performing Loans Rate) € o estimador usado para a taxa de NPLs;
TL (Total Loans) para o total de empréstimos;
IR (Interest Rate) é a taxa de Juros;
GDPPC (Gross Domestic Product per Capita) corresponde ao PIB per capita;
By, sdo os coeficientes regressores; e

¢ é 0 termo de erro.

Outro estudo relativo a constituicdo de créditos ndo performados esta ligado a questdes
de governanca bancaria cujos ativos relativos a empréstimos bancarios ocorrem em perdas
bancéarias devido ao Insider Lending, isto é, empréstimos realizados sem nenhum tipo de
controle ou restricdo especifica para membros da propria instituicdo financeira e seus
apaniguados (BONIN, HASAN E WACHTEL, 2008).

Weillbach e Wilkau (2013) realizaram estudo sobre o capital econdmico empregado em
previsdes de portfolios de NPLs, e encontraram que o risco desses tipos de portfélios

juntamente com os portfélios de créditos adimplidos depende da volatilidade da atividade
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econdmica sobre a granularidade do portfélio (i.e. diversidade de produtos) e sobre o portfolio
performado.

No estudo recente do European Central Bank (2013) foi constatado que as dindmicas
dos NPLs obedecem as determinantes empiricas como crescimento do PIB, indices de precos,
taxas de cambio, e a taxa de juros sobre 0s emprestimos.

No estudo em desenvolvimento pelo International Monetary Fund (2013) que teve como
principal objetivo o estudo dos NPLs em paises de diferentes regides da Europa, até 0 momento
revelou-se que os motivos do aumento dos NPLs devem-se a condi¢gdes macroecondmicas e
fatores especificos dos bancos como méa administracdo, custos de desempenho, risco moral e
excesso de empréstimos.

No trabalho de Weillbach e Wilkau (2013) os autores desenvolvem dois modelos de
previsao de perdas em NPL de portfélios atraves de estimacao distribuicdo de probabilidade de
acordo com algumas caracteristicas do tipo de crédito.

No artigo de Klein (2013) foram investigados os NPLs no periodo de 1998 até 2011 na
regido dos paises do centro, leste e sudeste da Europa. O autor concluiu que os NPLs podem
ser atribuidos a condi¢6es macroecondémicas e fatores bancarios especificos, porém, com esses
ultimos com baixo poder de explica¢do. O autor sugere que o desemprego, a depreciacdo da
taxa de juros e alta inflacdo contribuiram para o aumento dos NPLs.

Ainda de acordo com o Klein (2013) a literatura explica os determinantes dos NPLs ao
longo do tempo de duas formas (i) foco nos eventos externos que abordam condic¢des
macroeconémicas no qual esses eventos influenciam na capacidade de pagamento dos
tomadores de empréstimo, e (ii) que os NPLs sdo determinados por aspectos infrabancarios. No
qual através de evidéncia empirica utilizando os dois conjuntos de fatores mostrou que esses
fatores sdo suportados.

O artigo de Louzis, Vouldis e Metaxas (2010) foi o primeiro trabalho que ressalta os
determinantes de NPLs de acordo com o tipo de empréstimo (cartdo de crédito, empresas e
crédito hipotecéario). Os autores realizam o estudo em relacdo ao setor bancario grego, € 0S
resultados indicaram que esses determinantes podem ser explicados por fundamentos
macroecondémicos como PIB, desemprego e taxa de desemprego e qualidade da administracéo.
Em relacéo aos tipos de empréstimos o0s autores atestam que o crédito hipotecario € 0 menos
responsivo as condi¢cbes macroeconémicas.

Estudos conjecturais que mesclam as duas abordagens (intrabancarias e
macroecondmica) mostraram uma menor fragilidade em relacdo aos resultados apresentados e

menos questionamentos de ordem metodoldgica.
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De acordo com a revisdo bibliografica, ha evidéncias de que o volume de artigos
relevantes e demais estudos sobre os NPLs cresceu ap0s a crise financeira. Isto leva a crer que
0s NPLs exerceram papel fundamental durante a crise de 2007/2008 que teve como fator
fundamental a estrutura da cadeia de securitizacdo de ativos ligados ao crédito hipotecario dos
Estados Unidos da América.

Como visto em alguns artigos, indmeras varidveis exdgenas (e.g. aspectos
macroecondmicos, crescimento do PIB, etc.) e varidveis enddgenas (e.g. ma administracéo,
insider lending, excesso de empréstimos, etc.) exercem influéncia direta nos NPLs. Entretanto,
pouco se falou da influéncia do que pode ser considerado o agente econdémico importante em
qualquer sistema financeiro nacional que sdo os Bancos Centrais.

Os bancos centrais, que em sua maioria, tém o poder de realizar a expansdo monetéria,
e por consequéncia o crescimento do crédito através de expedientes como controle da taxa de
juros e da inflacdo, e através de regulacdo do sistema bancério tornando estes mais propensos
a expandir os seus portfdlios de crédito. Esta questao foi levantada no trabalho de Paul (2011),
contudo sdo necessarios estudos mais aprofundados para validacdo dessa hipétese.

Outra observacao sobre a revisdo de literatura é que nenhum artigo enderecou a questao
dos NPLs partindo da perspectiva da recuperacao do crédito, ou mesmo metodos, técnicas ou
metodologias orientadas a analise dos créeditos ja inadimplidos.

A seguir s@o examinadas as estruturas financeiras que realizam a absor¢do dos NPLs
para fins de afericdo de lucros que sdo os Fundos de Investimento em Direitos Creditorios
(FIDCs); estruturas estas que realizam a compra e a posterior operacdo dos Non-Performing

Loans para realizar a liquefacdo desses ativos financeiros.
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2.2 FUNDOS DE INVESTIMENTO EM DIREITOS CREDITORIOS

De acordo com a Comissdo de Valores Imobiliarios a constituicdo de um Fundo de
Investimento em Direitos Creditérios (FIDC) caracteriza-se pela politica de investimento em
aplicacdes sobre o patrimonio liquido na aquisicdo de créditos vencidos e pendentes de
pagamento na ocasido de sua cessdo ao fundo (CVM, 2006).

A estrutura para a composicao desses fundos se dad na forma em que 0s mesmos
participam de leildes de instituicdes financeiras (em geral bancos, e financeiras) denominados
cedentes, estes Gltimos que vendem os direitos de recebimento dessas dividas vencidas, e o
fundo através da contratacdo de empresas de call-center realiza operacdes de cobranca para
recuperacdo desses créditos, e o posterior pagamento dos investidores.

Para a operacionalizacdo desses créditos, isto &, ao recondicionamento desses ativos
financeiros, a legislagdo brasileira permite a criagdo de fundos chamados Fundos de
Investimento em Direitos Creditérios (FIDCs). Esses fundos tém como principal finalidade a
obtencdo de lucro através da cobranca de recebiveis das mais diversas modalidades que vao
desde credito imobiliario até dividas relativas a cartdo de crédito.

A Figura 4 apresenta de forma simplificada todo o fluxo operacional que vai desde a
originacdo dos NPLs até a remuneracdo final do investidor. Cabe ressaltar que 0s arranjos

podem ser distintos, mas de maneira geral esse € o modelo mais usual.
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Figura 4 - Fluxo Operacional simplificado de um FIDC. Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Comecando a sequéncia operacional de um FIDC temos o niumero 1 que € a relacédo de
originagdo do NPL, ou seja, no momento em que o cliente fica inadimplente com a instituicio
originadora do crédito. Um fato a ser observado é que a relacdo “Originador” e “Sacado” sera
permanente por questdo de rastreabilidade do crédito.

No momento 2 o Originador oferece os NPLs ao FIDC para andlise e precificacdo do
ativo atraveés de leildo. A composicao desses créditos apos a escolha do Originador é chamada
de tranche, isto ¢, o originador ‘fatiou’ o seu portfolio e ofereceu um conjunto especifico de
dividas. No momento 3 o Gestor do Fundo realiza a anélise e precificacdo dos ativos constantes
da base de dados da tranche enviado pelo Originador. Apds a precificacdo, o Gestor atesta 0
preco justo do ativo NPL dado a relacdo risco e retorno é feita uma oferta ao Originador, e caso
seja 0 melhor preco para o Originador, é realizada a captacao de recursos junto aos investidores
que é 0 momento 4.

Depois da verificacdo da viabilidade econdmica para a aquisicdo dos direitos
creditérios, € feita uma avaliacdo de uma agéncia de risco; esta que por sua vez tem a funcao
de analisar e informar as potencialidades de ganho e avaliar 0s riscos desses ativos, em que sdo
consideradas desde questbes de risco de mercado até mesmo fatores inerentes ao ativo. Esta
atividade esta descrita no passo 5 e é chamada de Rating.

Apds a aplicacdo do Rating no conglomerado de ativos, ou seja, esses ativos recebem
uma nota que atestem a sua qualidade, no passo 6, os investidores realizam o aporte no fundo
de investimentos, isto é, eles disponibilizam o dinheiro para realizagdo da compra dos NPLs
junto ao Originador.

No passo 7 é realizada uma auditoria dos créditos que serdo disponibilizados, para
verificar questdes ligadas a consisténcia dos dados e deteccdo de possiveis casos de fraude para
correcao ou eliminacao dos créditos para a cessdo dos créditos.

Com a verificacdo realizada € solicitada uma autorizacdo junto a Comissédo de Valores
Mobiliarios (CVM) para aquisicdo e operacdo de reestruturacdo dos NPLs. Essa atividade esta
no passo 8.

Uma questdo que ndo pode ser deixada de lado é que se caso a CVM ndo autorize o
FIDC a operar, toda a estrutura operacional é desfeita e o FIDC é obrigado a entrar com uma
nova requisicdo de permissdo operacional junto a CVM.

Depois de concedida a autorizacdo para reestruturacdo do NPLs, no passo 9 é realizado
0 pagamento ao Originador dos NPLs, que nesse momento se transforma em Cedente, pois 0

mesmo a contar desse momento cede o direito de cobranga do NPL ao FIDC.
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Com a cessdo, os FIDCs podem optar em internalizar as operacfes de cobranca; ou
como descrito no passo 10 podem alocar/pulverizar esses NPLs em instituicbes de cobranca
como Bancos, Empresas especializadas em cobranga, ou mesmo vender esses ativos para outros
FIDCs. Para efeitos de simplificacdo trabalharemos neste exemplo com uma instituicdo de
cobranca que tem a capacidade de operacionalizacdo das atividades de recuperacéo através de
um Call-Center.

No passo 11, a instituigdo de cobranca inicia as atividades de recuperacdo ligando para
os clientes donos dos NPLs no qual envolve atividades de negociacéo para liquidacéo da divida.

Caso o cliente resolva realizar um acordo, e posteriormente liquidar ou pagar
parcialmente o débito, no passo 12 a instituicdo de cobranca fecha um acordo com o cliente e
posteriormente repassa essa informacdo para o FIDC em 13, que remunera a instituicdo de
cobranca através de comissao pelo acordo fechado.

Com a recuperacdo efetuada, o FIDC ap6s um determinado tempo inicia a atividade de
remuneracao dos Investidores como esta no passo 14. Essa remuneracao pode ser feita atraves
de resgate de cotas, ou reaplicacdo do dinheiro em novas aquisi¢oes.

Em outras palavras, estes fundos obtém o lucro através da recuperacao desses créditos,
seja através de cobrancas via Call-Center ou mesmo através de cobrancas juridicas. Uma
proposta de estruturacéo e criacdo de estratégias de recuperacdo desses créditos é apresentada
no trabalho de Vogiazas e Nikolaidou (2011) que mostra de forma generalista todo o processo
de formulacdo dessas estratégias.

Com a reducdo na taxa de juros promovida pelo Comité de Politica Monetéaria
(COPOM) decorrente da estratégia governamental de incentivo ao consumo, e também os
estimulos ao setor produtivo e comércio; ampliou-se a oferta de crédito por parte das
instituigdes financeiras (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2012).

Cabe ressaltar que as justificativas para este tipo de expansdo podem ser de diversas
naturezas como governamental, politica, eleitoral, ou mesmo ajustes de cunho
macroeconémico. O trabalho de Paul (2011) exemplifica essas motivac6es de forma detalhada
e as consequéncias nefastas destas praticas de expanséo crediticia.

Com essa expansao, cresceu também a inadimpléncia desses setores; e com este fato o
mercado de transferéncia de direitos creditorios tornou-se uma alternativa para essas
instituicOes financeiras para recuperar parte dos recebiveis que por forca de regulagao do Banco
Central devem ser movidos de forma compulsdria para perdas (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 1999 & 2000).
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A partir da aquisicao dessas dividas por parte de FIDCs devem ser definidas estratégias
para a sua recupera¢do. Um modelo de estratégia foi proposto por International Finance

Corporation (2012), conforme a Figura 5.
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Figura 5 - Modelo de Estratégia para Créditos Nao-Performados. Fonte: Adaptado de International
Finance Corporation (2012)

A Figura 2 apresenta um método de construcdo de estratégia para reestruturagdo desses
créditos em que sdo levados aspectos enddgenos relativos aos créditos nao performados, como
a revisdo do portfélio e determinacdo de atributos desses ativos; como também aspectos
exogenos ligados ao ambiente econdbmico em que essa estratégia de reestruturacao € realizada.

Com esse tipo de avaliacdo sdo construidas estratégias para a recuperacao e
reestruturagdo desses créditos. A partir da aquisicao dessas dividas por parte dos FIDCs devem
ser definidas estratégias para a sua recuperagao.

Ap0s a apresentacao e defini¢do dos aspectos relativos aos NPLs e aos FIDCs, a proxima

secdo fard a introducdo a Inteligéncia Computacional e algumas de suas técnicas.
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2.3 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Nesta secdo sdo apresentados o0s principais conceitos das técnicas de inteligéncia
computacional utilizadas neste trabalho como (i) Arvores de Decisdo, (ii) Teoria dos Rough
Sets, (iii) Redes Neurais Artificiais, (iv) Self-Organizing Maps, e (v) Chi-
squared Automatic Interaction Detection.

Busca-se com esse referencial conceitual uma apresentacdo mais em nivel de
entendimento dos mecanismos bésicos de cada uma dessas técnicas, do que uma abordagem

profunda em cada uma dessas técnicas.

2.3.1 Arvores de Decisdo

O trabalho de Cho, Hong e Ha (2010) aplicou arvores de decisdo dentro de um contexto
hibrido para previsdo de faléncia, em que as arvores foram responsaveis pela selecdo das
variaveis para determinar o modelo.

Em Mandala, Nawangpalupi e Praktikto (2012) os autores aplicaram arvores de decisdo
para levantamento dos fatores para critérios para o fornecimento de empréstimos em um banco
rural. Este trabalho usou NPLs para treinamento da arvore usando o algoritmo C5.0 e mostrou
que a arvore reduziu cerca de 7% os NPL na classifica¢do dos créditos na escoragem.

Os algoritmos de arvores de decisdo tém obtido uma grande evolugéao ao longo dos anos,
tendo em vista que até mesmo métodos de randomizacdo e re-amostragem estdo sendo
incorporados aos classificadores, de forma em que tenha a eliminacdo de qualquer tipo de viés
ou variancia no modelo como assevera o trabalho de Dietterich (2000).

A utilizacdo das arvores de decisdo para a modelagem do problema bancério foi exposta
no trabalho de Matuszyk, Mues, e Thomas (2010). No trabalho os autores ressaltaram a
aplicacdo das arvores de decisdo na modelagem de um modelo de provisionamento de perdas
bancéarias, modelagem esta que foi ocasionada devido a uma mudanca de regulacdo bancéaria
mundial do acordo de Basiléia. Os resultados do trabalho indicaram que mesmo com uma
sobreposicdo de assuntos oriundos da disciplina de escoragem de creédito (Credit Scoring)
questdes operacionais como se 0 devedor ja tinha ou ndo registros sdo de fundamental
importancia no modelo de provisionamento de perdas.

O trabalho de Bensic, Sarlija, Zekic-Susac (2006) foi explorada as arvores de decisdo
para a atividade de escoragem de crédito de forma e também foi realizada a comparacéo entre

outros algoritmos para verificacdo de acuracia e contraste em termos de classificacfes erradas.



47

Com os cenarios testados os autores chegaram a concluséo que as caracteristicas do programa
de crédito, e caracteristicas ligadas a informacdes pessoais e de negdcios dos tomadores de
empréstimos pessoa juridica sdo determinantes para a constru¢ao do modelo.

Em Lin, McClean (2001) as arvores de decisdo foram utilizadas para a predicdo de
faléncia corporativa seja de forma isolada ou combinada com outros métodos. Os autores
chegaram ao resultado que os modelos combinados de técnicas sdo os melhores para a tarefa
de classificacdo em comparagdo com os modelos isolados.

No artigo de Zurada (2010) ele realiza a comparacdo de trés arvores de decisdo
utilizando uma base de concessdo de empréstimos de uma instituicdo financeira alemd, e os
autores verificaram que mesmo as arvores obtendo um nivel de acuracia do que outras técnicas
como as RNAs, as arvores destacam-se pelo fato de permitirem um grau maior de interpretacao
e com isso fundamentar de uma maneira muito mais transparente a negativa de um emprestimo.

Loterman e outros (2012) analisaram as perdas bancarias provenientes da inadimpléncia
dos clientes usando arvores regressoras (Classification and Regression Trees - CART),
entretanto de acordo com 0s experimentos constatou-se que as Maquinas de Vetor de Suporte
(Support Vector Machines—SVM) e as Redes Neurais apresentaram melhores resultados.

Tsai, Lu e Yen (2012) usaram arvores de decisdo para pré-processamento, isto €, para
selecdo de atributos em uma base de dados. Os resultados indicaram que a combinacdo de
técnicas, com as arvores de decisao incluidas apresentaram uma acurécia de 75% na valoracao

de ativos intangiveis como fator representativo.
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2.3.2 Teoria dos Rough Sets

A Teoria dos Rough Sets ou Rough Sets (RS) proposta por Zdzislaw Pawlak (1982) é
uma teoria matematica aplicada que tem como conceitos de aproximacdes/classificacdes para
descricdo de dados que estejam incompletos ou que contenham um dado grau de incerteza.

Essa teoria encaixa-se com precisdo nos problemas atuais em relacdo ao tratamento de
dados, os quais se por um determinado prisma ferramentas de tratamento estatistico podem
apresentar problemas de robustez, por outro lado em termos computacionais processar uma
base de dados completa pode ter um alto custo computacional, sendo que pode haver diversos
problemas como dados faltantes, covariancia, Overfitting entre outros.

A teoria consiste em realizar aproximac6es de atributos de acordo com seus valores de
atributo e considerando uma varidvel de decisdo; em que os conjuntos de atributos mais
relevantes para explicacdo da variavel de decisdo sdo considerados conjuntos aproximados
(PAWLAK, 1991). Em outras palavras, o conjunto de caracteristicas que melhor explica uma
variavel de decisdo € um conjunto aproximado.

O conceito fundamental da Teoria dos Rough Sets s&o os Sistemas de Informagé&o (SI)
que sdo representados por um conjunto de pares ordenados (U,A) no qual U é um conjunto

finito e ndo vazio de objetos, e A € um conjunto finito ndo vazio de um conjunto de atributos
noqual a:U —V, paratodo a < A noqual V, é o valor de a.
Outro conceito importante séo as tabelas de deciséo ou Sistemas de Deciséo (SD) que

séo representados por T= (U, AU{d}) no qual d A € o atributo de decisdo e os elementos
de A sdo chamados de atributos de condic&o.

O conceito de indiscernibilidade baseia-se no principio da relagéo bindria R ¢ X x X
gue obedece aos conceitos de equivaléncia (isto é tem as propriedades de reflexividade (xRx
para qualquer objeto x), simetria (se xRy entdo yRx) e transitividade (se xRy e yRz entdo xRz)).
A classe de equivaléncia [x], de um elemento x e X consiste em todos os objetos Y € X os
quais séo xRy.

Dessa forma sendo o SI= (U, A), entdo com qualquer B < Aha uma relacéo associada
de equivaléncia na Equagé&o 3:

IND(B) ={(x,x') eU?|vaeB,a(x)=a(x)} (3)
No qual IND,;(B) é chamada de relacdo de indiscernibilidade. Se (x, x') € IND,¢ (B)

entao os objetos x e x’ sdo indiscerniveis dado o conjunto de atributos de B.
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Sendo T = (U, A); Bc Ae X cU pode ser realizada a aproximacdo de X usando
apenas a informacdo contida em B construindo a aproximacdo inferior e superior de B

denotadas respectivamente como BX e BX no qual sdo representadas pelas Equacdes 4 e 5.:

BX ={x|[x]s " X =g}. (4
BX ={x|[x]s = X}, (5)

A regido de fronteira de X consiste de objetos que ndo podem ser decisivamente

classificados em X em B, e é definida pela Equacao 6:
BN, (X) =BX —BX, (6)

Um conjunto é denominado irregular quando a sua regido de fronteira ndo é vazia, ao
contrario, pode-se dizer que o conjunto é regular; isto €, apresenta distin¢fes claras de suas
regides de aproximacao.

A forma mais comum para representacdo dos dados em RS é por meio de um sistema
de informagdo (S) que contém um conjunto de elementos, sendo que cada elemento tem uma
quantidade de atributos condicionais. Esses atributos sdo os mesmos para cada um dos
elementos, mas os seus valores nominais podem diferir (Tabela 1).

Desta forma, um sistema de informacédo é um par ordenado S = (U, C), onde U é um
conjunto finito e ndo-vazio de elementos chamado de universo, e C € um conjunto finito e ndo-
vazio formado pelos atributos. Cada atributo a € C é uma funcdo a: U — Va, onde Va é o
conjunto dos valores permitidos para o atributo a (sua faixa de valores).

Na Tabela 1, onde é apresentado o Sistema de Informacdo S, podem-se observar os
principais conceitos de RS, o espa¢o aproximado A = (U, R), o universo U formado pelos
elementos Acdol; Acdo2; Acdo3; Acdo4; Acdo5; Acdob e os Atributos (C) Fechamento, Nova
Minima, Preco Maximo e R a relacdo de equivaléncia sobre U.



Tabela 1 - Exemplo de um Sistema de Informacéo (S).
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Elementos - Preco de Nova Minima Preco Maximo
Acodes Fechamento

Acdol {el] Positivo Néo Nédo Rompeu
Acdo?2 {e2} Neutro Nao Nao Rompeu
Acdo3 {e3} Neutro N&o N&o Rompeu
Acédo4d {ed} Negativo Sim N&o Rompeu
Acdo5 [e5} Neutro Sim Rompeu
Acdo6 {e6} Positivo Nao Rompeu

Fonte: Kaupa e Sassi (2013).

O principal conceito envolvido em RS é a Relacdo de Indiscernibilidade a qual

(distinguidos) entre si.

normalmente estd associada a um conjunto de atributos (PAWLAK, 1982). Se tal relacao existe
entre dois elementos, isso significa que todos os valores nominais dos seus atributos sao

idénticos com respeito aos atributos considerados, portanto ndo podem ser discernidos

Ao utilizar todos os atributos condicionais do sistema de informacdo S da Tabela 1

o0 atributo Tendéncia (Tabela 2), da-se 0 nome de sistema de deciséo.

obtém-se 0s seguintes conjuntos elementares: {Acdol}, {Acdo2, Ac¢do3}, {Acdod}, {Acdo5}
e {Acd06}. Ao sistema de informag&o que contém o atributo de decis&o, no caso desse trabalho

Observando a Tabela 2, pode-se perceber que existem 2 (dois) elementos (casos)

condicionais, mas que tem o atributo de decisao diferente.

Tabela 2 - Sistema de Decisdo com os elementos A¢do2 e Acdo3 indiscerniveis.

{Acdo2} e {Ac¢é03} iguais (destacados em negrito), no que diz respeito aos valores de atributos

Elementos - Preco de Nova Preco Méximo Tendéncia
Acdes Fechamento Minima

Acdol {el} Positivo Nao Nao Rompeu Alta
Acao?2 {e2} Neutro N&o N&ao Rompeu Baixa
Acao3 {e3} Neutro Nao N&o Rompeu Alta
Acdo4 {ed} Negativo Sim N&o Rompeu Baixa
Acdo5 {e5} Neutro Sim Rompeu Baixa
Acaob {e6} Positivo Sim Rompeu Alta

Existindo a Relacao de Indiscernibilidade entre os elementos {Ac¢ado2} e {A¢do3} como

Fonte: Kaupa e Sassi (2013).

mostrado na Tabela 2, significa que todos os valores nominais de seus atributos séo idénticos

com relacdo ao subconjunto de atributos B (B < S) considerado, ou seja, sdo indiscerniveis,
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ndo podem ser diferenciados entre si. A Relacdo de Indiscernibilidade é o conceito utilizado
por RS para gerar regras de deciséo usadas em classificacdo (PAWLAK, 1996).

A Teoria dos Rough Sets ou Rough Sets (RS) é aplicada também em uma série de artigos
provenientes da area de financas (ZURADA e ZURADA, 2002; HE, LIU e XIA, 2010;
MANDALA, NAWANGPALUPI, PRAKTIKTO, 2012; CLESIO e SASSI, 2014).

2.3.3 Chi-squared Automatic Interaction Detection - CHAID

De acordo com Mitchell (1997) aprendizado por arvore de decisdo é um método de
aproximacdo de funcdes objetivo com valores discretos em que a funcéo é representada por
uma arvore de decisdo e que esse método pode ser representado por um conjunto de regras
“Se...Entdo” que melhora a compreensao humana do modelo.

As arvores de decisdo representam uma estrutura que atraves de conjuncdes e disjuncdes
explicam a estrutura de consequéncias de um conjunto de dados através do aprendizado
indutivo das arvores (MITCHELL, 1997).

Para realizar a construcao das arvores de decisdo também sao utilizadas métricas como
entropia, que mede a impureza das instancias dado o conjunto de dados ou heterogeneidade dos
registros; e, Ganho de Informacao que € a medida que mostra a efetividade do atributo de acordo
com os dados de teste dada uma variavel dependente.

Um dos métodos de aprendizado indutivo via arvore de decisdo é o algoritmo Chi-
Squared Automatic Interaction Detector (CHAID) que foi proposto por Kass (1980) baseado
na modificacdo do algoritmo Automatic Interaction Detection (AID) de Morgan e Sonquist
(1963).

A proposta original do AID foi a criacdo de um método de arvore de decisdo que usa 0
particionamento recursivo para previsdao de varidveis de decisdo quantitativas. Uma das
variacdes do AID é o THAID que foi proposto por Morgan e Messenger (1973) que através do
critério de Theta para resultados categoricos. A extensdo do THAID é o MAID que é 0
acrébnimo do Multivariate Automatic Interaction Detector proposto por Gillo (1972) e Gillo e
Shelly (1974).

O algoritmo propunha fusdo e divisdes baseadas no teste estatistico do Chi-quadrado,
pois Kass (1980) acreditava que o tempo computacional era uma preocupagdo dentro do que
tange ao processamento das arvores de decisdo, dessa forma ao invés de realizar todos os
calculos relativos a arvore, o algoritmo encontrava divisdes sub-0timas para geracdo dos nés e

folhas.
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Cabe ressaltar que no periodo em que compreendeu o desenvolvimento desses
algoritmos, algumas distin¢Oes relativas aos seus mecanismos de funcionamento ficam bem
evidentes. No trabalho de Ritschard (2010) o autor apresenta uma tabela com as caracteristicas
dos algoritmos de arvore de deciséo, conforme o Quadro 1.

Quadro 1 - Caracteristicas principais dos algoritmos de Arvore de Decisio.

Algoritmo Particionamento Vari.é1ve.I Dependente. Critéfio de Particionamento
Local Quantitativa | Categorica | Associacao | Pureza | p-valor
AID Binario X X
MAID Binario X X
THAID Binario X X X
CHAID enésimo X X X X

Fonte: Adaptado de Ritschard (2010).

De acordo com o Quadro 1 a técnica CHAID é o Unico algoritmo da familia AID que
consegue trabalhar tanto com variaveis discretas quanto continuas. 1sso permite uma maior
flexibilidade no uso do algoritmo, além de eliminar a necessidade de ajustes nos dados, e assim
reduzindo o tempo de pré-processamento da base de dados.

De acordo com Magidson e Vermunt (2005) uma limitagdo do CHAID € que 0s
segmentos sdo definidos baseados no critério de selecdo de uma Unica variavel, e dado que
situacbes em que possam ter critérios mdltiplos, ndo € tdo claro como o algoritmo se
comportaria para segmentar de forma Unica um dado conjunto de dados.

Uma vantagem do CHAID é que como o seu algoritmo original previa o uso de variaveis
numeéricas (continuas) ou categdricas (discretas) esse algoritmo tem a vantagem de trabalhar
com dados ndo paramétricos, 0 que representa uma vantagem sobre métodos como, por
exemplo, os métodos regressores. No entanto, como descrito originalmente no trabalho de Kass
(1980) no momento em que ha variaveis categdricas na base de dados, todas as outras variaveis
sdo categorizadas pelo algoritmo.

Outra caracteristicado CHAID é que enquanto os outros algoritmos de arvore de decisao
como o CART, C4.5, C5.0, e ID3 usam as métricas de entropia e ganho de informac&o, o
CHAID tem como principal métrica para definicdo de particionamento o teste estatistico de
Chi-quadrado de acordo com as instancias no conjunto de dados.

O algoritmo CHAID funciona através do particionamento dos registros de um conjunto
de dados e para cada variavel de decisdo (dependente) sdo agrupadas as respectivas categorias
(variaveis).

A partir do agrupamento € realizado o teste de significancia estatistica Chi-quadrado de

Pearson de acordo com a tabulacéo cruzada de cada uma das variaveis de decisdo. Finalmente
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as variaveis com menores p-valor sdo escolhidas como divisoras (i.e. particionamento). Uma
demonstracdo algoritmica mais detalhada pode ser verificada no trabalho de Melo e Murakami
(2010).

2.3.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais distribuidos
compostos de unidades de processamento densamente conectadas e realizam atividades de
otimizacdo de uma funcdo objetivo em relacdo a tarefas de aprendizado (FACELI et. al., 2011)

As RNAs sdo usadas em muitos estudos devido ao seu poder de modelagem sobre
dindmicas de dados que possuem comportamento de natureza ndo linear, e também pelo seu
poder de acurdcia relativa a predicdo (HAYKIN, 1999).

Varias sdo as arquiteturas de RNAs, dentre elas pode-se destacar os Self-Organizing

Maps (SOM) ou Mapa Auto-Organizavel de Kohonen, e a Multilayer Perceptron.

- Self-Organizing Map (SOM) ou Mapa Auto-Organizavel de Kohonen

Uma Rede Neural Artificial do tipo Mapa Auto-Organizavel de Kohonen ou Self-
Organizing Map (SOM) é uma arquitetura de rede neural artificial com aprendizado néo
supervisionado, baseada em um mapa de neurdnios, cujos pesos sdo adaptados para verificar
padrdes semelhantes em relacdo a um conjunto de treinamento (KOHONEN, 2001).

Sua principal caracteristica € 0 mapeamento ordenado dos padrdes de entrada de elevada
dimensdo em reticulados de neurdnios de saida com dimensdo menor, comumente duas, 0 que
facilita a visualizacdo dos dados.

Para uma dada base de dados com N amostras com d atributos cada, em que d determina
a dimensao dos padrdes de entrada, ocorrera um mapeamento desses padrdes para um reticulado
de neuroénios de saida arranjados em 2D, como mostra a Figura 6.

A rede SOM é uma arquitetura de Rede Neural Artificial, estruturada em duas camadas,
entrada e saida. Os neurdnios da camada de saida s&o comumente dispostos em um mapa de
duas dimensdes, com uma dada relagéo de vizinhanga.

A Figura 6 ilustra essa arquitetura, com d atributos na camada de entrada e um conjunto
de unidades u (neurdnios) arranjados na forma de um mapa em 2D na camada de saida. Cada u
¢ caracterizado por sua posi¢do X e y no mapa, que é representado por ux e uy, respectivamente,
que resulta em um vetor 2D igual a u=[ux uy]. Cada u tem associado um vetor protétipo mu =

[m1u, m2u,..., mdu], sendo d a dimenséo do protétipo, a mesma do padrao de entrada.
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Figura 6 - Arquitetura da rede SOM. Fonte: Adaptada de Kohonen (1982).

O algoritmo de aprendizado da rede SOM é realizado em um processo iterativo, onde,
no primeiro passo, t=0, inicializa o vetor prot6tipo (m) randomicamente. Porém, a inicializagéo
do m, pode ser feita de outras maneiras (KOHONEN, 2001).

O algoritmo de treinamento da rede SOM ¢é também chamado de competitivo. Em cada
passo do processo (ou época), uma amostra X é randomicamente escolhida do conjunto de
treinamento. A distancia, geralmente euclidiana, entre x e todos os vetores prototipos m é
calculada. A unidade com menor distancia, chamada de BMU (best-matching unit) € o u com

prototipo m mais proximo a x, conforme a Equacéo 7.
|[X - mbmul|| = arg|| x-mul|| (7)
-Multilayer Perceptron (MLP)

Uma rede artificial do tipo Multilayer Pereceptron (MLP) € uma arquitetura de rede

neural artificial organizada em camadas como pode ser visualizado na Figura 7.
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Figura 7 - Arquitetura da MLP do Modelo 4 (M4) com camada de entrada, camadas escondidas e
camada de saida. Fonte: Elaborada pelo Autor.

A Figura 7 apresenta uma RNA com a arquitetura de dez neurbnios na camada de
entrada, dez neurbnios na primeira camada escondida, cinco neurénios na segunda camada
escondida e com um neurdnio na camada de saida. Como as intera¢fes entre 0s neur6nios se
fazem apenas com o0s neurOnios da camada imediatamente posterior, este modelo de
aprendizado da RNA é conhecido com feedforward.

Outro processo de aprendizado da MLP consiste na apresentacdo do conjunto de dados
de treinamento, e na medida em que haja erros de classificacdo eles sdo ajustados e voltam de
forma iterativa influenciando nos pesos sinapticos, a fim de minimizar os erros nas proximas

iteracoes.
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Este método de aprendizado da MLP é denominado de retropropagacdo (ou
retropropagacéo de erros - backpropagation) criado por Werbos (1974), que consiste em
executar dois passos relativos ao método de treinamento, um passo para frente para formulacéo
do resultado e a propagacao reversa para com os erros obtidos na classificagdo ou regresséo
para ajuste dos pesos sinapticos.

O algoritmo do backpropagation € descrito no Quadro 2.

Quadro 2 - Algoritmo de Treinamento do Backpropagation.

# | Atividade
Inicializagio dos Pesos de Forma Randdmica
Repita

Repita Epoca
Escolha uma instancia do conjunto de treinamento
Apligue a instancia na rede
Avalie a saida da rede
Compare o valor da saida da rede com o valor desejado
Realize a ponderacao dos pesos até a escolha de todas as instancias do conjunto de

8 | treinamento

9| Até que o erro global < critério

Fonte: Adaptado de Drchal (2012)
No algoritmo descrito no Quadro 2, o passo fundamental que diferencia o processo de

N0 A WIN|EF

aprendizado backpropagation sdo 0s passos 7 e 8 em que o algoritmo nao apenas aprende com
as interacOes imediatamente posteriores, mas também ap0ds a pondera¢do dos pesos informa os
erros para a camada imediatamente anterior, assim melhorando o aprendizado da rede como
um todo.

A ideia geral é que a rede aprenda com a minimizacdo dos erros, ou seja, quanto menor
0 erro, mais a rede se ajustara aos dados do modelo. Sendo assim, unindo as caracteristicas de
processamento distribuido e sincrono, juntamente com o aprendizado baseado na minimizagéo
do erro a abordagem com MLP torna-se uma boa alternativa para problemas de generalizacéo
de classificacdo de bases de dados.

No proximo capitulo os Materiais e Métodos utilizados nesta pesquisa sdo apresentados

e discutidos.
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 CARACTERIZACAO METODOLOGICA

A abordagem metodoldgica definida para este trabalho foi de carater experimental e
empirica. Um experimento é um método de pesquisa cientifica que visa testar o impacto da
variacdo de determinado aspecto sobre um fendmeno, controlando-se todos os demais aspectos
que atuem sobre ele (CRESWELL, 2009).

Montgomery (2008) define experimento como um teste ou uma serie de testes no qual
sdo propostas mudancas nas varidveis de entrada de um processo ou sistema de modo em que
possam ser observadas as influéncias na variavel de saida.

A pesquisa empirica é a aquela utilizada com o objetivo de conseguir informacdes e/ou
conhecimento acerca de: (a) Determinado problema para o qual se procura uma resposta; (b)
uma hipédtese que se queira comprovar; e (c) descobrir novos fendmenos ou uma relagéo entre
eles (MARCONI; LAKATOS, 2010).

Este trabalho contou também com ampla pesquisa bibliografica por meio da utilizagdo
da ferramenta de revisdo sistematica proveniente da disciplina de blibliometria; atividade esta
que permitiu realizar uma varredura de forma sistematizada na literatura. A pesquisa
bibliogréafica trata-se de uma leitura atenta e sistematica que se faz acompanhar de anotacées e
fichamentos que, eventualmente, poderdo servir a fundamentacdo tedrica do estudo (GIL,
2002).

As palavras chave escolhidas foram: Non-Performing Loans, Inteligéncia
Computacional, NPL, NPA, Non-Performing Assets, Créditos N&o-Performados, e
Computacional Intelligence.

As bases de periddicos consultadas foram: IEEE Xplore, Periddicos Capes, Science
Direct, Google Scholar, ProQuest, e EBSCO. Foram coletados 416 artigos, com a selecéo de
104 artigos que foram triados através de leitura e posterior indicacdo de relevancia de acordo
com a aderéncia no trabalho.

Esta abordagem foi escolhida devido ao que assevera Coughlan e Coughlan (2002) em
que os autores afirmam que pesquisas dessa natureza podem auxiliar nas deficiéncias
associadas aos métodos e tdpicos de pesquisa tradicionais, bem como é de alta relevancia para
profissionais das areas investigadas (pesquisador-profissional) para aplicacdo em questdes

integrativas ou desestruturadas.
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Neste trabalho foi tratada a situacdo dos créditos em situacdo de Write-Off em que séo
os FIDCs especializados em aquisi¢cdo de créditos j& inadimplidos e massificados, isto é,
créditos que podem ter uma miriade de produtos financeiros envolvidos nas carteiras estudadas,
0 que corresponde a uma parte da inadimpléncia no sistema de crédito nacional.

A abordagem desse trabalho é realizada através de créditos inadimplidos reais que ja
sdo NPLs e terd como proposito a apresentacdo de padrdes que geralmente ndo estao implicitos
nos dados, ou minimizar aspectos relativos a assimetria de informacéo entre as duas partes
envolvidas na negociacdo; isto é, o vendedor dos créditos (cedente) e o comprador

(cessionario).
3.2 ORGANIZACAO DA REVISAO DE LITERATURA

A organizacao da reviséo de literatura foi realizada de acordo com a estrutura de Cooper
(1988) quando o autor elenca os principais topicos para a cobertura correta de uma revisdo de
literatura para o posicionamento do trabalho que sao: (i) Foco, (ii) Objetivo, (iii) Perspectiva,
(iv) Cobertura, e (v) Organizacdo. De acordo com 0s pressupostos do autor, esta pesquisa esta

posicionada dentro dos seguintes aspectos, conforme o Quadro 3:

Quadro 3 - Caracterizagdo da presente pesquisa, conforme os topicos de coberta de revisdo de
literatura proposto por Cooper (1988).

Caracteristica |Categoria

Foco Aplicacdo

Objetivo Identificacdo de questdes centrais
Perspectiva Exposicao de posicao

Cobertura Exaustiva com citagOes seletivas
Organizacdo Historica

Fonte: Cooper (1988)

Com os topicos listados no Quadro 3 foi possivel estruturar a revisao de literatura ndo
somente em sistematizar a coleta de artigos, mas permitiu posicionar a presente pesquisa na
literatura e principalmente colocar o trabalho em comunicagdo com os trabalhos dos outros
autores da literatura.

De acordo com os topicos para a cobertura da revisdo de literatura de Cooper (1988) em
focoa pesquisa caracteriza-se por realizar a busca em bases teodricas voltadas na aplicacdo de
Inteligéncia Computacional em bases de dados de NPLs com o objetivo de identificar

determinantes para a sua recuperacao.
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Em objetivo o trabalho vai para uma linha para a identificagdo das questdes centrais, em
especial dos determinantes e na caracterizacdo dos ativos NPL, isto é, no problema da
recuperacdo dos NPLs o que esta sendo discutido para a resolu¢do ou minimizacdo desse
problema.

Em perspectiva a pesquisa vai para a linha de exposic¢éo de posicdo na qual como € a
Unica pesquisa em que sai da perspectiva macroeconémica dos créditos e enfatiza os
determinantes para recuperagao de NPLs.

Jaem cobertura a pesquisa foi feita de forma exaustiva com a selecao e posterior analise
de todos os artigos nas bases de dados IEEE Xplore Digital Library, Periddicos Capes, Science
Direct, Google Scholar, ProQuest, e EBSCO, e mais artigos através do Google com as palavras-
chave Non-Performing Loans, Computacional Intelligence, Inteligéncia Computacional,
Créditos N&o-Performados; que iniciou com 416 artigos e terminou com 104 selecionados de
acordo com a relevancia.

E por Gltimo a organizacéo escolhida foi a organizacéo historica tendo em vista que 0s
Non-Performing Loans foram um dos determinantes da crise mundial de 2007/2008, e revisar
as origens desse problema especifico se faz necessario para o seu entendimento e

contextualizacdo na pesquisa.

3.3 PLANEJAMENTO AMOSTRAL

Devido a heterogeneidade da natureza desses créditos, isto é, estes créditos podem ter
diversas fontes ou formas de acordo com o tipo do originador; este trabalho considera sensivel
a generalizacdo de resultados em analises de NPLs. Isto significa que cada tipo de crédito
inadimplido pode obedecer a diversas dindmicas de recuperacéo devido as suas caracteristicas
como se o crédito é do tipo Crédito Direto ao Consumidor (CDC) se é crédito hipotecério, se é
crédito direcionado para atividades especificas ligadas a uma estratégia governamental de
subsidio de créditos, entre outros.

Outro fato a ser considerado é que devido ao fato que a selecdo, i.e.a composic¢ao das
tranches, submetem-se a questdes que podem enviesar a amostra como:

0] Os créditos estarem enviesados devido a questbes ligadas a falhas no

programa de escoragem de crédito se houver, da institui¢cdo que esta cedendo

o crédito;
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(i) Enviesamento da amostra devido ao fato de que a propria concepgdo de

tranche, a qual pode obedecer a critérios estratégicos e subjetivos da

instituicdo que cede o credito; e

(iii) A composicdo dos créditos que foram pagos (varidvel de resposta desejada

para analise dos classificadores) obedecer a critérios randémicos ou néo

listados nas variaveis independentes.

Isso de nenhuma forma invalida os resultados das anélises, mas sim reforga o fato de

que esse estudo obedece a caracteristicas particulares, e que a sua reprodutibilidade em outros

cenarios de NPL pode sofrer alteracGes devido as caracteristicas listadas acima.

Dessa forma, o levantamento amostral foi adaptado de acordo com o apresentado na

obra de Bolfarine e Bussab (2005) e adaptado, conforme o Quadro 4.

Quadro 4 - Levantamento Amostral.

Fase da Elaboracéo
Amostral

Descricao

a) ldentificacdo de
Objetivos e PopulacGes

Estabelecer a populacdo-alvo: A populacdo alvo deste estudo
consiste em créditos do tipo Non-Performing Loans de um Fundo
de Investimento em Direitos Creditorios com valor de face (i.e.
valor nominal) de 13 Bilhdes de Reais.

Especificacdo dos parametros populacionais de interesse: Os
parametros populacionais seguem o0s seguintes critérios: (i) créditos
vencidos a mais de 180 dias, (ii) dividas provenientes de cartdo de
crédito ou produtos bancérios como empréstimos pessoais, (iii)
sejam de a) instituicdes bancarias, ou b) institui¢cbes que trabalham
especificamente com operacdes de crédito (financeiras)

Descricdo da populacdo amostrada: a populacdo amostrada
consiste de trés portfolios de créditos de instituicGes com as
seguintes caracteristicas de acordo com 0s respectivos
experimentos: No experimento 1 com as RNAs foi realizada a
extracdo de uma base de dados de um banco mdltiplo de
abrangéncia multinacional e de grande porte, que serad denominado
como ‘Banco 1’. No experimento 2 foi selecionada uma base de
dados de um banco mdaltiplo nacional de médio porte, com foco nas
operagbes de varejo e arrendamento mercantil, que sera
denominado como ‘Banco 2. No terceiro e ultimo experimento foi
utilizada uma base de dados de um banco multiplo nacional de
médio porte, com foco nas operacbes de crédito direto ao
consumidor, financiamento de veiculos, cartdo de crédito e nas
modalidades de empréstimo pessoal e consignado, que sera
denominado como ‘Banco 3°. Por motivos de privacidade e
manutencdo de contratos de confidencialidade os nomes dos
portfélios foram omitidos.




61

Fase da Elaboracéo

Descricdo

Amostral
b) Coleta
Informac6es

das

Escolher o tipo de investigacdo: A amostragem foi escolhida
devido ao fato de que mesmo tratando-se de um estudo relativo a
aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Computacional em um alto
volume de dados; nota-se que pela utilizacdo da técnica de
inferéncia amostral para obtengdo de tamanho de amostra sdo
obtidos os beneficios operacionais de pesquisa como (i) menor
chance de erros ligados a manipulacdo de dados, (ii) minimizar
fragilidade estatistica no que tange a confianca de que a base é
estatisticamente significante para aumentar a robustez dos modelos
sejam eles de classificacdo, associacdo, ou agrupamento, (iii) e
melhoria no sentido ao uso dos recursos computacionais, i.e.
minimizar a complexidade computacional do estudo (e.g.
complexidade temporal e complexidade espacial).

Estabelecer o modo de coleta: O método de coleta foi consulta ao
banco de dados com exportagdo automatica e direta a planilhas do
software Microsoft Excel 2010. Foi escolhida essa forma devido ao
fato de que a manipulacao dos dados de sua fonte néo teria nenhum
tipo de interferéncia humana. Isto é, os dados extraidos seriam
brutos e a manipulacdo ocorreria em um momento posterior de
acordo com a técnica a ser empregada para o estudo (e.g.
binarizagdo para Redes Neurais, discretizagdo para o uso de arvores
de decisdo ou regras de associacao, etc.).

c) Planejamento
selecdo da amostra

e

Fixar tamanho da amostra: Para o experimento 1 com as RNAs
foram escolhidas todas dividas do Banco 1 que a0 menos tiveram
uma acdo de cobranca. Isto significa que todas as dividas da
amostragem tiveram algum tipo de tentativa de recuperacdo em
algum ponto do tempo. A distribuicdo dos créditos que foram pagos
e ndo pagos obedeceu a mesma proporcao da base de dados que esta
atualmente em cobranca referente ao portfolio completo. No
experimento2 com Rough Sets e SOM, foram escolhidas todas as
dividas do Banco 2 que nédo tivessem nenhum tipo de suspeita de
fraude, e que tiveram algum tipo de contato com os respectivos
devedores no Gltimo ano. A distribuicdo dos créditos pagos e ndo
pagos esta na mesma proporcao do que a base de dados do portfélio
como um todo. Ja no experimento 3 com Rough Sets e Arvores de
Decisao foram escolhidos de forma aleatdrial% do total de créditos
de todo o portfélio do Banco 3, respeitando-se as proporcdes de
clientes pagos e ndo pagos da base real. Um aspecto a ser observado
é que esses creditos podem ter um forte viés seja (i) a uma possivel
do sistema de escoragem que antecedeu a classificacgéo, (ii) vieses
dos problemas de NPL explicados no trabalho de Berger e Young
(1997), e (iii) determinacdo de viés em quem realizou o corte da
‘tranche’ como é apresentado em Chacko (2006) e Motohashi et.
al. (2006).

d) Processamento
dados

dos

Planejar e criar banco de dados e dicionadrio de varidveis: o
dicionario das varidveis extraidas do banco de dados estdo na secéo
que descreve cada uma das bases de dados.
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Conforme a estruturacdo do planejamento amostral apresentado no Quadro 4 a
caracterizagdo amostral de cada uma das bases de dados foi realizada obedecendo a critérios
distintos de selecdo. Essa caracterizagdo teve como principal objetivo minimizar qualquer viés

amostral anterior a anélise que pudesse influenciar nos resultados finais dos experimentos.
3.4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Foram realizados trés experimentos utilizando as seguintes técnicas de Inteligéncia
Computacional: Redes Neurais Artificiais, Teoria dos Rough Sets e Arvores de Deciso,
aplicadas de forma isolada ou de forma combinada.

A Metodologia Experimental foi dividida da seguinte forma:

a) Experimento 1: Experimento com Redes Neurais Artificiais;

b) Experimento 2: Experimento com Self-Organizing Maps conjuntamente com
a Teoria dos Rough Sets;

C) Experimento 3: Experimento com a Teoria dos Rough Sets conjuntamente
com as Arvores de Decisao

Buscou-se com a aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Computacional a obtencdo de

regras, padrodes, relacdes e tendéncias nos dados armazenados nas bases para subsidiar a

analises e obtencdo dos resultados dos experimentos.

3.4.1 Bases de Dados, Ferramentas e Plataformas de Experimentos

As bases de dados utilizadas neste trabalho para a realizacdo dos experimentos sdo de
créditos das mais distintas naturezas como descrito na secdo 3.3. No entanto, correspondem a
créditos que ja tiveram ao menos uma ac¢do de cobranca junto aos seus clientes. Foram incluidos
também créditos da mesma tranche que por ventura foram liquidados para as atividades de
classificacdo e analise de cluster; além de testar o poder de discriminacdo dos classificadores
envolvidos nos experimentos. A caracterizacdo das bases de dados utilizadas nos experimentos
pode ser encontrada na subsecao 3.5 (Conducao dos Experimentos).

As maquinas utilizadas para a plataforma de hardware para a realizacdo dos
experimentos foram um notebook Samsung Modelo RVV410 com Windows 8 Professional com
2,3 GHz de processamento, 2Gb de memdria e 100Gb de disco; e um notebook Asus modelo
K45VM processador Intel core i7com Windows 8 Professional, 2.30Ghz de processamento e
8Gb de memoria RAM com 500Gb de disco.
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Os softwares utilizados para 0s experimentos e demais atividades como construcéo de

gréaficos e armazenamento de dados estdo no Quadro 5.

Quadro 5 - Softwares utilizados para a realizagao dos experimentos e cria¢do de gréficos, quadros e

tabelas.
Software | Funcdo Principal Utilizacdo URL
Sistema .
Sig/';r Gerenciador de e)ﬁgzs;g 3: 323?; ilo http://WWW.miCI.’OSOft.CO.m/Dt-
2008 R2 Banco de Dados SGBD br/download/details.aspx?id=304
(SGBD) 38
Editor de planilhas Armazenamep to dos . .
Excel 2010 e dados extraidos e http://office.microsoft.com/pt-
eletrénicas . e
criacdo de gréaficos br/excel/
Tabelau Software de
Desktop visualizagéo de Criacdo de graficos | http://www.tableausoftware.com/
8.2 dados pt-br/products/desktop
Experimentos com as
Software de técnic_as de_Re_de_s
Weka aprendizado de I\_Ieurals Artificiais,
3.7.7 maquina LibSVM, Regressao
Logistica e Logistic | http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/w
Model Trees eka/downloading.html
Software de Experimento com a
IBM SPSS | aprendizado de <cnica de Arvores de http://www-
20 maquina e tecnlcaD €Al 01.ibm.com/software/analytics/sp
. ecisao. —r
estatistica ss/products/statistics/
. Experimento com a
Vlscc_)very Softwar_e _de Data tgcnica de Self- http://www.viscovery.net/viscove
Mine Mining .. -
Organizing Maps ry-suite
Software de
Rosetta aprepdizado de Experimento com a
maquina e Rough | Teoria dos Rough Sets | http://www.Icb.uu.se/tools/rosetta
Sets /
Software de
RSES aprepdizado de Experimento com a _
méaquina e Rough | Teoria dos Rough Sets | http://www.mimuw.edu.pl/~szczu
Sets ka/rses/start.html

O Quadro 5 apresenta cinco ferramentas proprietarias (e.g. SQL Server 2008 R2, Excel
2010, Tableau Desktop 8.2, IBM SPSS 20, e Viscovery Mine) e trés ferramentas de cddigo
livre (e.g. Weka 3.7.7, Rosetta e RSES) que foram utilizadas neste trabalho. Todas as

ferramentas proprietarias do Quadro 5 foram utilizadas em seu periodo de avaliacdo, i.e.

periodo em que todas as suas funcionalidades estavam liberadas para uso para fins de testes por

parte dos potenciais compradores.
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3.4.2 Extracdo e Tratamento Inicial dos Dados

Inicialmente os dados foram extraidos de um banco de dados relacional com o Sistema
Gerenciador de Bancos de Dados SQL Server 2008 por meio de consultas usando a linguagem
de programacéo Transact-SQL (T-SQL).

Apos a extracdo dos dados passaram pelo processo de anonimizacdo, isto é, foram
retiradas todas as informacGes que pudessem caracterizar os clientes; ou quaisquer informacdes
que pudessem caracterizar a instituicdo originadora do NPL, ou mesmo qualquer tipo de
informagao que potencialmente pudesse ferir questdes relativas ao sigilo ou confidencialidade.

Apos isso, os dados foram armazenados de forma tabular, sem nenhum tipo de
modelagem de banco de dados especifica, no formato para o Microsoft Excel ® (.xls ou .xlIsx).

Posteriormente por meio de ferramentas de visualizagcdo como o Tableau® e o Microsoft
Excel® foram construidos gréaficos e elaboragdo de estatisticas descritivas para sumarizagdo

e/ou apresentacdo das principais caracteristicas dos dados seja atraves de tabelas ou gréaficos.
3.5 CONDUCAO DOS EXPERIMENTOS
3.5.1 Experimento 1: Experimento com Redes Neurais Artificiais

A escolha das Redes Neurais Artificiais (RNAS) para este problema foi devido a sua
caracteristica de aprendizado atraves dos dados para tarefas de classificacdo sobre problemas
ndo-lineares.

O objetivo principal deste experimento foi realizar a aplicacdo das Redes Neurais
Artificias (RNA) com cinco diferentes topologias para a tarefa de classificacdo de uma base de
dados de créditos NPL, em que estdo em uma mesma base de dados créditos NPL que ja foram
pagos e créditos ainda pendentes de pagamento.

Com as diferenciagdes das arquiteturas das RNAs buscou saber se dados 0s mesmos
parametros para o conjunto de cinco RNAs com topologias distintas, qual arquitetura da rede
obtém o melhor desempenho.

Este experimento foi realizado de forma isolada de outras técnicas, i.e. ndo houve
aplicacdo em conjunto de outras técnicas seja para tarefas de pré-processamento ou mesmo pos-
processamento para auxilio na tarefa de classificacdo, devido ao fato de que as RNAs possuem
inimeras possibilidades de parametrizacdes, seja a nivel da técnica no que concerne a parte
algoritmica (e.g. momentum, taxa de aprendizado, numero de épocas) como também a
parametrizacgdes relativas a arquitetura da rede (e.g. nUmero de neurdnios na camada de entrada,

numero de neurdnios na camada escondida, etc.).
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Dessa forma escolheu-se apenas a realizacdo de modificacGes na arquitetura de cada
uma das redes para verificar qual tipo de arquitetura tem a melhor adaptagéo para que em um
segundo momento possa ser verificada a influéncia dos parametros algoritmicos da técnica.

Sendo assim a validacdo ou verificagdo empirica de qual das cinco arquiteturas tém o
melhor desempenho em relacdo a classificacdo sera feita através da abordagem sensivel ao
custo.

Essa abordagem baseia-se na estrutura de recompensa e penalizacdo de classificadores,
em que de acordo com diferentes qualificacdes de erros a rede sofrerd uma penalizagdo com a
atribuicdo de uma pontuacdo negativa, e conforme o classificador tenha diferentes acertos
havera em contrapartida atribuicdo de pontuacGes positivas.

A escolha dessa abordagem como medida de desempenho dos modelos constituidos
pelas diferentes arquiteturas foi realizada devido a natureza do problema de classificacdo que €
de cunho financeiro. Em outras palavras, o objetivo dessa abordagem € fornecer subsidios para
escolher uma técnica que tenha 0s menores custos possiveis, o que é um problema tipicamente
econdmico.

Para determinar estes custos foi adotada a matriz de confuséo tal como proposta por
Kohavi e Provost (1998) que informa os valores previstos em relacdo aos valores atuais apos a
classificacao.

Para avaliacdo dos modelos de classificagdo, foi criada uma estrutura de custos
econdmicos gque consta no Quadro 6 determinando parametros de acordo com um custo relativo
de sucesso ou erro de classificacdo em uma abordagem relativa a cobranca de uma divida. Isto
significa que os custos relativos a uma operacao de recuperacdo desses ativos podem variar de
acordo com os custos diretos da instituicdo como, por exemplo, campanhas de cartas para 0s
devedores, comunicagdo telefonica, custo de operadores em um Call-Center, custo dos
negociadores, telefonia, espaco fisico, entre outros.

A tabela de custos foi elaborada de forma empirica, ja que este tipo de operacdo de
estruturacdo contém inumeras variaveis e dinamicas 0s quais podem aumentar ou diminuir 0s
valores determinados na tabela de custos. A tabela dos custos que serd usada para atribuigédo

nos modelos esta disposta no Quadro 6.
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Quadro 6 - Tabela de custos. PontuagGes para recompensa e penaliza¢cdo do modelo.

Parametros de Custos
TP — Verdadeiros Positivos -1
Custo/Beneficio | FP — Falsos Positivos 9
do Modelo FN — Falsos Negativos 4
TN — Verdadeiros Negativos | -2

Essas recompensas e penalizacBes constantes no Quadro 6 foram estabelecidas de forma
empirica de acordo com o conhecimento da estrutura de custos devidamente conhecida.
Contudo esses pesos sdo subjetivos e podem ter configuracdes diferentes conforme a estrutura
de custos de recuperacdo de um FIDC.

Toledo (2013) propde um modelo de fluxo de recuperacdo liquida em que um dos
parametros utilizados é um vetor de custo mensal que considera os atributos citados

anteriormente, conforme a Equacéo 8:

lexn = p* H?.xn (8)

Na qual:
C;n, = vetor de custo mensal; e
p = custo médio operacional por negociador por més.

Com isso 0 modelo de fluxo de recuperacdo é definido, conforme a Equacéo 9:

T.xn = l’Ul*.xn - Cik.xn (9)

Na qual:
¥/ . = Vetor de recuperagéo; e

Clxn = Vetor de custos estimados.

Dessa forma, como a estrutura de custos do Quadro 6 foi aplicada de forma empirica
foram usadas métricas de classificacdo com pesos artificiais para ndo somente validar o
resultado das classifica¢fes, como também verificar o custo econdmico de cada modelo devido
a natureza financeira do estudo. Dessa forma, 0s pesos relativos as classificagbes séo
considerados:
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TP (Verdadeiros Positivos) — Dividas com alto potencial de recuperacéo classificadas
corretamente, neste caso o custo econdmico que bonifica o modelo é uma economia em termos
de custo de -1 unidade monetaria;

FP (Falsos Positivos) — Dividas com baixo potencial de recuperacdo classificadas
incorretamente, neste caso o custo econdmico que penaliza 0 modelo é 9 unidades monetarias;

FN (Falsos Negativos) — Dividas com alto potencial de recuperacédo classificadas
incorretamente, neste caso o custo econdmico que penaliza 0 modelo é 4 unidades monetarias;

TN (Verdadeiros Negativos) - Dividas com baixo potencial de recuperagdo
classificadas corretamente, neste caso o custo econémico que bonifica 0 modelo € -2 unidades
monetarias.

A ferramenta escolhida para os experimentos foi o Weka versdo 3.7.7 Developer
Edition. O critério de escolha dessa ferramenta foi devido a facilidade de implementacdo e
configuracdo das redes, e a familiaridade do autor com a ferramenta.

Os parametros de configuracdo de todas as RNAs utilizadas no estudo sdo apresentados

no Quadro 7.

Quadro 7 - Descricéo dos parametros utilizados para todas as cinco Redes Neurais Artificiais do
experimento.

Parametro Traducéo Descricao Valor do Parametro
Decréscimo da taxa de
aprendizado. Este

parametro divide a taxa de
aprendizado inicial pelo
nimero de épocas para
determinar qual deve ser a
Decay Decaimento |taxa de  aprendizado False
correta. [Este parametro
ajuda a rede a parar de
processar caso 0S
resultados tenham uma
divergéncia muito grande
da variavel de resposta.

Taxa de aprendizado.
Parametro de aprendizado
que controla o tamanho dos
pesos de atualizacdo dos 0,7
neuronios e as mudancas do
biasdurante o aprendizado
da rede.

Taxa de

Learning Rate Aprendizado
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Parametro

Traducéo

Descricao

Valor do Parametro

Training Time

Tempo de
Treinamento

Numero de épocas de
treinamento da rede, i.e. a
quantidade de vezes que
todo o conjunto de
treinamento ir4 passar na
rede para o aprendizado.

5000

Seed

Semente

Numero aleatério utilizado
para dar 0s pesos iniciais na
rede.

Validation Threshold

Limite de
Validacdo

Limite de validacdo. Este
limite determina a
quantidade  de  vezes
consecutivas que 0
conjunto de validacdo tem
uma piora no aprendizado
antes da parada da rede.

20

Momentum

Momento

Parametro que adiciona
uma por¢cdo do peso
anterior na atualizagdo de
pesos  corrente. Este
parametro  serve  para
prevenir uma convergéncia
muito rapida que por
ventura venha a cair em um
minimo local. Isto é, este
parametro serve para criar
artificialmente um
'disturbio’ durante a
convergéncia. Um
momentum muito alto pode
aumentar a velocidade de
convergéncia, com 0 risco
de se cair em um minimo
local, enquanto um valor
baixo deixa a rede mais
estavel, no entanto
deixando a velocidade de
convergéncia
extremamente mais baixa.

0,7

Para validagdo dos modelos foi escolhida a técnica de valida¢éo cruzada com o numero

de particGes n=10. Essa técnica de validacdo de modelo tem como finalidade testar o modelo

na fase de treinamento, e eliminar a necessidade de composi¢cGes amostrais em arquivos

diferentes. O particionamento é realizado de forma automatica em que o conjunto de dados é

dividido pelo nimero de particdes n é determinado anteriormente ao experimento. Dessa forma

ao escolher um nimero, por exemplo, n=5, o conjunto de dados é particionado em cinco partes,
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em que quatro partes sdo utilizadas para treinamento do modelo e a parte restante serve para o
teste do modelo.

Essa abordagem permite uma melhor generalizagdo do modelo tendo em vista que como
cada conjunto de dados é testado a medida que ocorre a fase de treinamento ap6s o final de cada
teste de todas as particdes n tem-se a estimativa de como o modelo ira desempenhar na pratica.

Esta abordagem de validacao cruzada foi escolhida devido ao fato de que como as RNAs
sdo métodos que buscam aproximages sucessivas até uma solugdo de acordo com aprendizado
da rede para a tarefa de classificacdo; naturalmente esse método encontra sempre as melhores
solucdes possiveis 0 que coloca um elemento de incerteza que ndo pode ser quantificavel. Sendo
assim a validacdo cruzada através da estimativa apds o cruzamento de todas as particdes fara a
exposicao dessa incerteza (ou variancia do modelo) de forma mais robusta do que se houvesse
somente a fase de treino e testes realizadas de formas separadas.

Para maior aprofundamento da validacao cruzada recomenda-se a leitura do trabalho de
Hastie, Tibshirani, e Friedman (2009) em que sdo apresentadas as vantagens e desvantagens da
validacdo cruzada, e também como a técnica auxilia na decomposicdo e reducdo da variancia

entre os modelos.

Caracterizacdo da base de dados

A base de dados consiste em 19.845 registros relativos a crédito direto ao consumidor
(CDC) e a créditos para pequenas e médias empresas ja vencidos e ndo-performados. Como se
tratam de dados reais, para a protecdo da confidencialidade os nomes de alguns atributos foram
modificados e informacgGes relativas aos clientes foram eliminadas da base. A relacdo de
atributos utilizados na amostra dos créditos esta apresentada no Quadro 8.

A base de dados utilizada no experimento de Redes Neurais Artificias contém as
seguintes informacdes relativas a quantidade de dividas e o saldo correspondente, conforme a
Tabela 3.

Tabela 3- Saldos e quantidade de contratos da base de dados para os experimentos com as RNAS
distribuidos nas classes de dividas pagas e ndo pagas.

Divida %Saldodas  %Qtde
Paga Saldo das Dividas Qtde Contratos Dividas Contratos
Né&o R$10.606.307,06 7.287 39,29% 36,72%
Sim R$16.388.598,74 12.558 60,71% 63,28%

Total Geral ~ R$26.994.905,80 19.845 100,00% 100,00%
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Os campos selecionados para compor a base de dados tém os seguintes nomes e

descricdes apresentados no Quadro 8.

Quadro 8 - Atributos e as respectivas descrigdes da base de dados utilizada para os experimentos com

as RNAs.
Atributo Tipo Descrigdo
. .. | Valor do contrato do cliente no momento da concesséao do
Saldo_Cliente | Monetario crédito
Faixa_ldade Numérico | Faixa de idade da divida em meses.
. . . Modalidade de crédito que foi concedido ao cliente. 1-
Tipo_Credito Nominal e o
Pessoa Fisica, 2-Pessoa Juridica.
Mes_Contrato Data | Numero do més em que o contrato foi celebrado.
Ano_Contrato Data | Ano em que o contrato foi celebrado.
. .. |Estado no qual o cliente fez o contrato para a concessdo de
Estado Binério 1
crédito.
Canais disponiveis para o contato com o cliente. O -
Canal_Contato | Nominal |Nenhum, 1 - Telefone, 2 - Endereco, 3 - Telefone e
Endereco, 4 - Telefone, endereco e SMS.
Canal_Localizacao | Nominal | Forma na qual foi obtido o contato com o cliente.
. . .. |Se haindicacdo a 6rgdos de restri¢do de crédito como SPC
Restricao_Bureau | Binario
- Ou Serasa.
Pago Binario |Indica se a divida foi quitada ou ndo.

Como apresentado no Quadro 8 as RNAs tiveram disponiveis para o aprendizado dados

ligados a caracteristica da divida, informacdes geograficas, dados relativos a forma em que o
cliente foi contatado, forma de contato e informaces se a divida foi paga ou ndo. Com esse
conjunto de atributos esperou-se da rede uma boa capacidade de aprendizado dado também o
volume de registros (i.e. contratos) contidos na Tabela 3.

Em relacdo a distribuicdo das dividas dado o tipo de produto - cartdo de crédito ou

crédito para pequena e méedia empresa foram dispostos de acordo com a Tabela 4.

Tabela 4 - Saldos e quantidade de contratos da base de dados para os experimentos com as RNAs
distribuidos no atributo tipo de crédito e posteriormente nas classes de dividas pagas e ndo pagas.

Tipo de Qtde %Saldo das %Qtde
Crédito Saldo das Dividas  Contratos Dividas Contratos

CreditCard R$26.381.342,60 19.741 97,73% 99,48%

Nao R$10.244.086,02 7.232 38,83% 36,63%

Sim R$16.137.256,58 12.509 61,17% 63,37%

SME R$ 613.563,20 104 2,27% 0,52%

Nao R$ 362.221,04 55 59,04% 52,88%

Sim R$ 251.342,16 49 40,96% 47,12%

Total

Geral R$26.994.905,80 19.845 100,00% 100,00%
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Como pode ser observado na Tabela 4 em uma pequena parte da base de dados contém
créditos voltados para pessoa juridica; porém, esses créditos representam menos de 3% do saldo
total das dividas analisadas.

A composicdo geografica dos créditos, em relagdo a concentragdo de saldo pode ser
verificada na Figura 8, em que uma maior concentracdo econdmica esta indicada nas areas com

menor intensidade de cores.

Argentina

Figura 8 - Distribuicdo geografica dos saldos dos NPLSs relativa a base de dados utilizada para os
experimentos com as RNAs. Fonte: Elaborada pelo Autor.

A Figura 8 mostra que grande parte do saldo constante na base de dados esta concentrada
na regido sudeste e sul do Brasil, 0 que indica que possivelmente na composic¢éo da tranche néo
houve uma extracdo randomizada dos créditos, tendo em vista que a soma dos saldos nao se
aproxima de uma distribui¢do semelhante & composicao populacional do Brasil.

A Figura 9 tem como principal funcdo apresentar a evolucdo temporal dos créditos
constantes na base de dados, tanto em termos de saldo quanto também em termos da data de

criacao desses débitos.



72

Legenda
Il Quantidade de Clientes

Saldo (Em RS)
BK

4K

Quantidade de Clientes

2K

8 8 26 24 27 40 51 o i i
0K
- 10.006.264
8M
=
£ 6.583.806
&S
2 am
3.503.979
2Mm
2.000.719 2.308.490
34.745 23.367 73.468 4g.98g 110.459148.937 137.265148.047171.114 ~+ o
OM ~-2:652 B |

1992 1993 19894 1995 1996 1997 1988 1889 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Ano de Assinatura do Contrato

Figura 9 - Evolugao temporal dos NPLs ao longo dos anos de acordo com a data de celebragdo dos
contratos, relativa a base de dados utilizada para os experimentos com as RNAs. Fonte: Elaborada
pelo Autor.

Na Figura 9 a curva laranja que representa o saldo das dividas no momento da
celebracdo dos contratos mostra um comportamento exponencial aproximadamente na Gltima
parte do ano de 2007 com o pico no inicio do ano de 2008 e posterior queda na forma de
exponencial negativa no qual ap6s a metade do ano houve um arrefecimento menos abrupto
que se manteve até 2009.

Uma caracteristica importante relativa aos créditos NPL é a idade média da divida, a
gual uma divida com uma idade maior tem um menor potencial de recuperacéo. Isso obriga 0s
gestores de FIDCs ha considerarem o tempo relativo a essas dividas em seus modelos de
precificacdo bem como administracdo do risco inerente a aquisi¢do de uma divida com baixa

possibilidade de recuperacéo (International Finance Corporation, 2012).

3.5.2 Experimento 2: Experimento com Self-Organizing Maps conjuntamente com a Teoria

dos Rough Sets

Para este experimento foram escolhidas duas técnicas que sdo os Self-Organizing Maps
(SOM) e Rough Sets, em que a primeira técnica realizara a tarefa de geragédo de clusters e a

segunda técnica seré responsavel para a extracao de regras da base de dados.
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O principal objetivo deste experimento é a extracdo de conhecimento de uma base de
dados utilizando duas técnicas distintas, em que uma realizara a tarefa de apresentacdo de uma
estrutura implicita dos dados através da segmentacdo ou geracdo de clusters, enquanto a outra
técnica tem como finalidade descobrir relacfes e coocorréncias entre as variaveis em uma base
de dados e realiza atribuicdes de causa e efeito (e.g. Se... Entdo).

O resultado esperado com a rede SOM foi que a mesma realizasse a formacdo de
agrupamentos dentro do conjunto de dados apresentados, de forma que estes conjuntos de dados
com maior similaridade representassem o maior grau de coesdo possivel; e que com 0s seus
mapas topologicos pudessem ser extraidas informacGes descritivas que revelassem a natureza
dos ativos; para posterior formacéo de estratégias de recuperacdo ou descoberta de informacgoes
previamente desconhecidas.

Jé resultado esperado com Rough Sets foi que a mesma realizasse a geragdo de regras a
partir da base de dados, em que essas regras tivessem significancia estatistica sobre a base de
dados, apresentassem informacdes relevantes que dessem subsidios para formulacdo ou
subsidiar estratégias de recuperacao, e que por fim fossem acionaveis, isto é, dessem suporte a
acOes que podem ser realizadas com o conhecimento extraido das regras.

Com a aplicacdo destas tecnicas busca-se saber primeiramente qual é a estrutura
implicita no conjunto de dados através da criacdo de clusters sem que haja uma hipotese
previamente definida para subsidiar analises iniciais sobre estes dados, e ap6s isso verificar
padrBes existentes através de relacdo entre as varidveis dos elementos, isto é a presenca de
regras implicitas nos dados.

Apesar de terem sido utilizadas duas técnicas para este experimento, a aplicacdo de cada
uma dessas técnicas foi realizada de forma isolada, em que primeiramente foi aplicada a técnica
SOM e posteriormente a Teoria dos Rough Sets.

Essa escolha ocorreu de forma arbitraria em que buscou-se extrair o maximo de
conhecimento previamente desconhecido com as duas técnicas utilizando uma abordagem mais
exploratéria, em detrimento de uma abordagem baseada em hipoteses propriamente ditas.

Com isso a aplicagdo da técnica de SOM tem como meta responder as perguntas ‘Qual
a estrutura dos clusters deste conjunto de dados?’, ‘Quais sdo as principais caracteristicas de
cada um dos clusters?’, enquanto a técnica de Rough Sets tem como finalidade apresentar as
relagdes entre cada uma das transagdes do conjunto de dados e responder as perguntas ‘Quais
sdo as principais regras deste conjunto de dados?’, ‘Quais regras possuem conhecimento

relevante?’.
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Com esta abordagem das técnicas espera-se que sejam descobertas conjecturas atraves
do resultado da aplicacdo das técnicas que subsidiem a elaboracéo de estratégias de recuperacao
efetivas através da exposicao dos padrdes, seja atraves da composicao dos clusters ou por meio
da geracéo de regras de associacéo.

Os parametros utilizados para a geracao das redes SOM estdo apresentados no Quadro

Quadro 9 - Parametros utilizados para configuragdo da rede SOM para geragéo dos mapas.

Parametro Traducéo Descricdo Valor do Parametro

Este parametro
determina a
granularidade do mapa
de forma quanto maior o
namero de nds, mais
detalhado é o mapa.

Number of nodes | NUmero de Nos 1000

Este parametro
estabelece o formato e o
tamanho do mapa. As
opcBes incluem desde
mapas de  formato Automatic Map
quadrado até geracdo
automéatica de acordo
com 0 numero de
instancias.

Tamanho do

Map Size Mapa

Parametrizacdo interna
do processo de
treinamento, em que um
processo rapido leva a
um resultado com uma
acuracia menor, a op¢do Accurate
Accurate leva a um
resultado com um grau
de acurdcia  maior;
porém, com tempo de
treinamento maior.

Rotina de

Trainning Schedule | . oo e hto

Especifica a tensdo
resultante do  mapa.
Quanto  menor  for
atensdo, mais 0 mapa se
adapta ao conjunto de
dados (i.e.quanto mais
diferencas nos dados,
mais 0S atributos
convergem aos Vvalores
da média).

Tension Tensao 0,75
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Parametro Traducéo Descricao Valor do Parédmetro
Dados Quantidade de registros
Data Records Used - utilizados para 0 500
Utilizados

treinamento.

O meétodo de Ward que é
a opcédo padrdo comeca a
realizar a clusterizacdo
em que cada né
individual forma um
cluster. Dois clusters sdo
fundidos em cada passo
do algoritmo: aqueles
que detém uma distancia
Método de [minima de acordo com

Cluster uma medida de distancia,
neste caso a distancia de
Ward. Essa medida leva
em consideracdo  as
distancias e 0
posicionamento dos dois
clusters. Mais detalhes a
respeito dessa técnica
podem ser encontrados
em Ward (1963). SOM-Ward Clusters

Clusted Method

Uma importante observacao sobre o Quadro 9 é que apesar do Viscovery Mine ser uma
ferramenta de mercado e ter como vantagem a facilidade para o uso, algumas parametrizac6es
como numero de neurdnios, opcdes de formato de vizinhanca, formato do arranjo, e nimero de
épocas ndo estdo disponiveis no programa.

O trabalho de Stefanovic e Kurasova (2011) trata de algumas dessas limitacdes do
Viscovery Mine, contudo os autores ressaltam que a ferramenta estd em uma posicao
intermediaria para 0 uso em geracdo dos SOM o que de forma alguma ndo invalida os
experimentos.

A anédlise de dados foi realizada a partir dos mapas topograficos gerados com a
determinacdo dos clusters de acordo com o valor da varidvel no parametro Clusted Method.
Essa analise envolveu a verificacdo de concentragdo de quantidade de clientes e o total de saldo
em cada cluster.

A analise de dados também foi feita nos mapas topograficos de acordo com os atributos
Dividas Pagas, Saldo do Crédito na Data do Atraso, Saldo Principal das Dividas sem a
Implicacdo de Juros, Saldo da divida na data de celebracéo do contrato, e Saldo Principal.

Para a conducédo desses experimentos com a técnica de Rough Sets para a geracao de
regras, foi utilizado o software Rough Set Exploration System (RSES). Os parédmetros
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escolhidos para este experimento para a aplicacdo dos Rough Sets para a extracdo de regras

estdo listados no Quadro 10.

Quadro 10 - Parametros utilizados para configuragdo dos Rough Sets para a extracdo de regras.

Parametro Traducao Descricdo Valor do Parametro

Este parametro oferece a opgéo

Reduct / Rule REdl{tO/ entre a geracdo de redutos (i.e.
. Geragéo de « . N Rules
Choice Regras reducdo de atributos) ou geragéo

de regras de associagao.

Este parametro oferece a opcdo da
escolha do algoritmo de calculo.
A opcdo Genetic Algorithm
Method Método constrdi todas as regras baseado| Genetic Algorithm
no conceito dos algoritmos
genéticos como mutacdo e cross-

over.
Pardmetro para célculo das regras
Genetic Parametros dos |usando algoritmos genéticos. A
Algorithm Algoritmos |opgdo High Speed realiza os High Speed
Settings Genéticos calculos de forma mais rapida,

mas com menos acuracia.

Nota-se pelo Quadro 10 que a ferramenta disp6e de configuracdes simples para a
parametrizacdo de extracdo de regras, em gque o parametro Method é o que efetivamente realiza
as operacdes de calculo para esta extragéo.

Para maior aprofundamento nos pardmetros de célculo do pardmetro Method este
trabalho recomenda os trabalhos de Bazan e outros (2000) ¢ Grzymata-Busse (1997); em que 0
primeiro trabalho apresenta informacdes sobre os algoritmos de busca exaustiva e algoritmos
genéticos, e o segundo trabalho fala a respeito da técnica da regra de inducdo LERS.

A selecdo dos parametros foi determinada por principalmente ao tempo de
processamento e resultados mais satisfatorios do ponto de vista de geracdo de regras mais
significativas.

A analise de dados foi realizada nas regras de decisdo atraves do suporte das regras, i.e.
a cobertura da regra ao maior numero de instancias possivel. Apos isso foi realizada uma

selecdo de regras que ndo tivessem um alto nimero de atributos covariantes.

Caracterizacdo da base de dados

Para os experimentos usando Rough Sets e SOM, foi realizada a base de dados com o0s

atributos contidos no arquivo de extracdo encontram-se no Apéndice A. Propositalmente, como
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apresentado no Apéndice A foi escolhido um alto nimero de atributos, muitos desses atributos
covariantes, para testar o poder discriminatorio dos Rough Sets, em especial para a extracao de
regras com um alto nimero de variaveis.

A base de dados possui as seguintes informacdes de saldos, e quantidade de contratos

conforme a Tabela 5.

Tabela 5 - Saldos e quantidade de contratos da base de dados para os experimentos com a rede SOM e
Rough Sets nas classes de dividas pagas e ndo pagas.

Divida Paga Saldo das Dividas Qtde Contratos %bSaldo das Dividas %Qtde Contratos

Né&o R$ 478.786,24 412 89,67% 82,40%
Sim R$ 55.175,38 88 10,33% 17,60%
Total Geral R$533.961,62 500 100,00% 100,00%

A distribuicdo em termos de pessoa fisica e juridica e se o crédito foi quitado ou ndo

esta na Tabela 6:

Tabela 6 - Saldos e quantidade de contratos da base de dados para os experimentos com a rede SOM e
Rough Sets distribuidos nas classes de dividas pagas e ndo pagas e de acordo com o atributo categoria.

Divida Qtde %Saldo das  %Qtde
Paga Categoria Saldo das Dividas Contratos Dividas Contratos
Ndo PF R$ 474.521,08 408 99,11% 99,03%

PJ R$ 4.265,16 4 0,89% 0,97%
Total R$478.786,24 412 89,67% 82,40%
PF R$ 52.446,90 86 95,05% 97,73%
Sim PJ R$ 2.728,48 2 4,95% 2,27%
Total R$  55.175,38 88 10,33% 17,60%
Total
Geral R$533.961,62 500 100,00% 100,00%

A distribuicdo geografica dos saldos relativos a base de dados é apresentada na Figura
10.
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rasil

Figura 10 - Distribui¢éo geogréafica dos saldos dos NPLs relativa & base de dados utilizada para os
experimentos com a rede SOM e Rough Sets. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Na Figura 10 fica evidente que ha dois vieses amostrais evidentes na sele¢do das dividas
em que (i) a regido norte ndo contém nenhum estado com dividas na base de dados, e (ii) ha
uma forte concentragdo de saldos no estado de Minas Gerais, 0 que indica que pode ter havido
uma escolha de créditos desta regido especifica em detrimento das demais regides.

A Figura 11 é apresentada a evolucdo temporal em termos de saldo e quantidade de
contratos celebrados ao longo do tempo de vida desse conjunto de dividas, em que a linha azul

representa o nimero de dividas e a linha laranja representa o saldo dessas respectivas dividas.
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Figura 11 - Evolugéo temporal dos NPLs ao longo dos anos de acordo com a data de celebragéo dos
contratos, relativa a base de dados utilizada para os experimentos com a rede SOM e Rough Sets.
Fonte: Elaborada pelo Autor.

Na Figura 11 a exemplo do que ocorreu na Figura 9 houve um crescimento exponencial
do saldo total das dividas na parte final do ano de 2007 atingindo o seu pico no inicio de 2008
com um decaimento vertiginoso até os primeiros meses do ano e ap6s isso um arrefecimento
até em meados de 2009 quando ha um pequeno pico.

Uma observacdo que pode ser feita sobre a Figura 9 e a Figura 11 é que mesmo sendo
bases de dados de diferentes cedentes, e com amostragens distintas é que o ano de 2007 e inicio
de 2008 compdem a maioria das dividas contidas nestes dois portfélios. Essa congruéncia de
tendéncias temporais relativas a data de celebracdo dos contratos mostra indicios que as duas
instituicOes realizaram as suas operacdes de Write-Off de forma seletiva e com mais intensidade

nestes periodos.

3.5.3 Experimento 3: Experimento com a Teoria dos Rough Sets conjuntamente com as

Arvores de Decisdo

A escolha dos Rough Sets para este problema foi testar a capacidade de escolha de
variaveis quando submetida a uma base de dados com diversos atributos, muitos dos quais sdo
covariantes; e ap60s essa escolha de varidveis essa base de dados foi submetida a um

classificador de Arvore de Decisao.
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O objetivo principal deste experimento é realizar a aplicacdo de Rough Sets em conjunto
com a técnica de arvore de decisdo, em que a primeira técnica fard a reducdo de atributos de
uma base de dados, e a segunda técnica realiza a tarefa de classificacdo através da geracédo de
expressoes disjuntas.

Para efeitos de contraste serd feito também um experimento em que a base de dados
com todas as varidveis serd submetida ao classificador de arvores de deciséo. Esse contraste
consiste em analisar o tempo de execugdo das arvores para medir o desempenho computacional
do algoritmo dependendo do volume de atributos, e também realizar o contraste em termos de
acuracia do modelo, isto €, a capacidade de classificacdes corretas geradas pelo algoritmo.

Para testar de forma exaustiva 0s Rough Sets serdo utilizados os dois algoritmos, a
geracgdo de redutos via algoritmo de Johnson e a geracdo de redutos utilizando caracteristicas
dos algoritmos genéticos.

A escolha por uma abordagem conjunta neste experimento foi feita para verificar se um
grande numero exerce influéncia nos modelos de classificacdo, seja em questbes
computacionais, i.e. como o algoritmo de Arvore de Decisdo é influenciavel por essas variaveis,
e se os modelos realizam melhores classificacbes com um nimero alto de classifica¢des corretas
a despeito do seu tempo de processamento.

Dessa forma escolheu-se apenas a realizacdo de modificacbes no que diz respeito a
escolha do método na aplicacdo da técnica de Rough Sets para geracdo de redutos. Foram
escolhidos como métodos de geracdo de redutos o Algoritmo de Johnson, e os Algoritmos
Genéticos ambos com os seus valores de configuracdo padréo.

A validacdo empirica de qual dos trés modelos tém o melhor desempenho em relacéo a
classificacdo sera feita através de trés formas: (a) abordagem sensivel ao custo, (b) tempo total
de processamento do modelo e (c) métricas de avaliacdo de modelos como taxa de falsos
positivos, taxa de falsos negativos, taxa de verdadeiros positivos (Sensibilidade — Erro Tipo I1),
verdadeiros negativos (Especificidade — Erro Tipo 1), acuracia, Coeficiente de Correlacdo de
Matthews (1975); esta ultima métrica que foi utilizada devido ao desbalanceamento em termos
de proporcdes das classes de predicao.

A abordagem sensivel ao custo baseia-se na estrutura de recompensa e penalizagdo de
classificadores, em que de acordo com diferentes qualificacGes de erros a rede sofrera uma
penalizacdo com a atribuicdo de uma pontuacdo negativa, e conforme o classificador tenha

diferentes acertos havera em contrapartida atribuicdo de pontuagdes positivas.
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O tempo de processamento vai levar em consideracdo o tempo total de processamento
dos modelos e a sua acuracia final para estabelecer relacdo entre a reducdo de varidveis e o
método de geracdo de redutos de acordo com a acuracia final dos modelos.

Por fim a avaliagdo via as métricas de avaliacdo de modelos fornecerdo subsidios sobre
a qualidade dos modelos, isto €, a sua qualidade em termos de gerar classificagdes corretas ou
mesmo minimizar erros mais custosos, qualificacdes essas que podem subsidiar a escolha de
um classificador ou com mais acertos na variavel dependente positiva, i.e. maximizar acertos,
ou um classificador que cometa menos erros na variavel negativa, i.e. minimizar custos dos
erros de predicao.

Para determinar estes custos foi adotada a matriz de confusdo tal como proposta por
Kohavi e Provost (1998) que informa os valores previstos em relagdo aos valores atuais apos a
classificagéo.

A tabela de custos utilizada serd a mesma que deu subsidios para 0s experimentos com
as RNAs e é apresentada no Quadro 6. Essa tabela foi elaborada de forma empirica, ja que este
tipo de operagdo de estruturagdo contém indmeras varidveis e dindmicas 0s quais podem

aumentar ou diminuir os valores determinados na tabela de custos.

Quadro 11 - Tabela de custos do modelo.

Parametros de Custos
TP — Verdadeiros Positivos | -1
Custo/Beneficio do Modelo FP — Falsos Positivos 9
FN — Falsos Negativos 4
TN — Verdadeiros Negativos | -2

Dessa forma, os pesos relativos das classificacGes serdo exatamente aos do capitulo de
RNAs em que:

TP (Verdadeiros Positivos) — Dividas com alto potencial de recuperacéo classificadas
corretamente, neste caso o custo econdmico que bonifica 0 modelo é uma economia em termos
de custo de -1 unidades monetérias;

FP (Falsos Positivos) — Dividas com baixo potencial de recuperacdo classificadas
incorretamente, neste caso o custo econdmico que penaliza o0 modelo é 9 unidades monetarias;
FN (Falsos Negativos) — Dividas com alto potencial de recuperacdo classificadas

incorretamente, neste caso o custo econdmico que penaliza 0 modelo é 4 unidades monetarias;
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TN (Verdadeiros Negativos) - Dividas com baixo potencial de recuperacao
classificadas corretamente, neste caso o custo econdémico que bonifica o modelo é -2 unidades
monetarias.

As ferramentas escolhidas para os experimentos foram para a geracdo dos redutos
utilizando a técnica de Rough Sets o software Rosetta em um ambiente Windows XP; e para
geracdo das arvores de deciséo foi utilizado o software IBM SPSS versdo 20. Os critérios de
escolha dessas ferramentas foram devido a facilidade de geracdo de redutos, qualidade dos
graficos das arvores de decisdo que consequentemente facilita a leitura das mesmas, e a
familiaridade do autor com as ferramentas.

Os parametros do experimento com Rough Sets utilizando o Método de Johnson estéo

contidos no Quadro 12.

Quadro 12 - Pardmetros utilizados para configuracdo dos Rough Sets para reducdo de atributos
utilizando o Algoritmo de Johnson.

Parametro Traducéo Valor do Paréametro
Discernibility Discernibilidade Full
Modulo Decision Modulo de Deciséo True
Discernibility predicate | Predicado de indiscernibilidade False
Memory usage Uso de memodria False
Approximate solutions Solugdes de aproximagéo Compute approximate solutions
Fracdo de quebra para
e : o 0,95
Hitting fraction aproximacao

Os parametros do experimento com Rough Sets utilizando o método de Algoritmos

Genéticos estdo no Quadro 13.

Quadro 13 - Parametros utilizados para configuragdo dos Rough Sets para redugéo de atributos
utilizando os Algoritmos Genéticos.

Parametro Traducao Valor do Paréametro

Discernibility Discernibilidade Full

Modulo Decision Modulo de Decisdo True

Discernibility predicate Predicado de False
Discernibilidade

Memory usage Uso de memdria False

Approximate solutions Solucdes de aproximacao Compute approximate

solutions




Parametro

Traducao

Valor do Parametro

Algorithm Variation

Variagdo do algoritmo

Modified

Options Opcoes Boltzmann scaling of
fitness function
Temperature Range Intervalo de temperatura [6.45 - 1.45]
Delta Delta 0.02
Sample parents with Amostra com elementos pai | True
replacement com substituicdo
Use elitism Uso do elitismo True
Crossover probability Probabilidade de crossover |0.7
Mutation probabiliy Probabilidade de mutacéo 0.07
Inversion probability Probabilidade de Inverséo 0.05
Nr. crossover points NUmero de pontos de 1
crossover
Nr. Mutations on an Numero de mutacGes sobre |1
individual um individuo
Nr. Transpositions for NUmero de transposicoes 1
inversion para inversao
Nr. Generations to wait for | NUmero de geracdes de 70
fitness to improve espera para adaptacoes de
melhora
Stop if average population | Critério de parada da True
fitness does not improve adaptacdo se a populacéo
média melhorar
Stop if keep list does not Critério de parade se a lista | True
change de individuos ndo mudar
Population size Tamanho da populacéo 70
Size of keep list Tamanho da lista de 256
individuos
Weighting between subset | Peso ente um subconjunto de | 0.4
cost and hitting fraction custo e a funcdo de quebra
para aproximacao
Incorporate attribute cost Incorporacédo da informacao | False
information sobre o atributo de custo
Random number generator | Semente do nimero aleatorio | 54321

seed
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Parametro Traducao Valor do Parédmetro
Compute approximate Computar solucgdes de False
solutions aproximagao

A parametrizacdo das arvores de decisdo para os trés experimentos é apresentada no

Quadro 14:

Quadro 14 - ParAmetros utilizados para geracéo das trés Arvores de Deciséo.

Parametro Traducéo Descricao Valor do
Parametro
Apresentacio da Forma de visualizacdo
Tree Display presentag do no raiz da arvore de| Top Down
Arvore .
decisao.
Informa se apresenta as
Nodes Nos estatisticas nos nos Statistics
folha.
Informa se apresenta as
estatisticas nos nés, isto
Branch Statistics Estatisticas dos Nés |, 3 apresentam  0S Yes
valores de decisdo para
cada uma das
ramificacOes.
Método de
Growing Method Crescimento da Método de crescimento CHAID
Arvore da arvore de decisio.
, .. NUmero de  casos
.. . NUmero minimo de .. X
Minimum Cases in Parent , minimos em um no
€asos no no . . 100
Node antecessor, isto é, noé
antecessor .
pai.
NUmero de  casos
Minimum Cases in Child NUmero minimo de |minimos em um né 50
Node €asos No no sucessor |sucessor, isto é, nod
filho.
Tipo de validagdo dos
Validation Type Método de validacdo |resultados pelo
algoritmo. None
Permite a redivisdo de
Allow splitting of merged | Permitir rediviséo de categorias que tiveram
. ; algum tipo de processo
categories categorias R
de juncéo
anteriormente. True
Critério de divisdo do
CHAID Alpha Split Critério de divisio |2/90ritmo  de  acordo
com o p-valor da
categoria. 0.05
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Valor do

Parametro Traducéo Descricao N
Parametro

Parametro que
determina o critério de
juncdo de categorias
caso 0 p-valor seja
menor do que O
estabelecido. 0.05

Alpha Merge Pardmetro de juncao

Se a opgdo Allow
splitting of merged
categoriesestiver como
Truese o p-valor dessa
categoria for menor ou
igual ao parametro o
algoritmo ira dividir a

Split Merged Divisdo de juncdes

respectiva categoria. No
Tipo de estatistica para
Chi-Square Qui-quadrado calculo do Chi-
quadrado Pearson
Dependent Variable Variavel dependente Variével dependente Dummy_pago
. Profundidade Profundidade maxima
Maximum Tree Depth - . ; o
maxima da arvore |da arvore de deciséo. 3

As parametrizagdes do Quadro 12, Quadro 13 e Quadro 14 séo as configuracfes padrao
das ferramentas de estudo. O objetivo principal com essa escolha foi observar o poder do
método de aplicacdo em conjunto dessas técnicas em detrimento de uma parametrizacdo mais
detalhada. Refinamentos de parametrizacdo podem ser realizados, contudo isto ficou de fora do
escopo deste trabalho.

O método CHAID foi escolhido para as experimenta¢des devido ao fato de que esse tipo
de arvore de decisdo tem facilidade para lidar com dados categdricos, e também pelo fato de
gue o seu algoritmo conta com a incorporacao de uma heuristica em termos de adaptacdo dos
testes de Chi-Quadrado para formacao das classes de deciséo e divisao dos nds; o que contribui
em termos de tempo de processamento do algoritmo.

As analises que serdo realizadas serdo de natureza de contraste entre a geragdo das
arvores de decisdo com todas as variaveis, em comparagdo com as arvores que por ventura
tenham um conjunto de atributos escolhidos atraves da geracdo de redutos provenientes da

técnica de Rough Sets com os métodos de Algoritmo de Johnson e Algoritmos genéticos.
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Caracterizacdo da base de dados

Para as experimentagdes realizadas foi realizada a extragdo de uma base de dados com
0s seguintes atributos descritos no Apéndice B. Intencionalmente conforme é mostrado no
Apéndice B foi escolhido um alto nimero de atributos para testar o poder de reducdo de
atributos dos Rough Sets para contraste dos experimentos.

Em relacdo aos saldos e quantidade de dividas essas informagfes sdo apresentadas na
Tabela 7.

Tabela 7 - Saldos e quantidade de contratos da base de dados para 0s experimentos Rough Sets e

Arvores de Decisdo distribuidos no atributo tipo de crédito e posteriormente nas classes de dividas
pagas e ndo pagas.

Divida Qtde %Saldo das  %Qtde
Paga Saldo das Dividas Contratos Dividas Contratos
Né&o R$3.131.771,56 4.898 70,09% 73,63%
Sim R$1.336.465,45 1.754 29,91% 26,37%
Total

Geral R$4.468.237,01 6.652 100,00% 100,00%

Na Figura 12 ¢é apresentada a evolucdo temporal dos saldos e da quantidade de contratos
celebrados desse conjunto de dividas, em que a linha azul representa o saldo das dividas e a
linha laranja a quantidade de contratos celebrados.

5.477
_ Legenda

- [l Quantidade de Clientes

Saldo Inicial (Em R$)
4K

3K

2K

Quantidade de Clientes

1K

12 3 8 10 16 35 121 579
oK 21 83 87
3.589.644
M
&
i
= M
& M
507.590
5.604 3.127 7.546 10.642 7.126 24,861 68.356
oM 3880 94.895 145.165
1993 1094 1995 1996 1097 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

Ano de Assinatura do Contrato

Figura 12 - Evolugdo temporal dos NPLs ao longo dos anos de acordo com a data de celebracao dos
contratos, relativa a base de dados utilizada para os experimentos com Rough Sets e Arvores de
Deciséo. Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Diferentemente da Figura 9 e Figura 11 quando foi analisada a distribui¢cdo temporal
dos NPLs de acordo com a data de celebracdo dos contratos toda a série é anterior ao ano de
2005; ano este que foi o primeiro das séries da Figura 9 e Figura 11. 1sso pode indicar que essa
instituicdo atrasou a cessdo desses creditos por diversos motivos como, por exemplo, houve
uma estratégia clara para a liquefagdo desses ativos dentro desse tempo, falta de prioridade para
o tratamento dos NPLs, questdes de cunho operacional, etc.

Na Figura 13 pode-se verificar a concentracdo demografica dos créditos em relacéo ao
valor financeiro, no qual em vermelho verifica-se uma maior concentracdo e em azul uma

menor concentracéo.

5 Argentina

Figura 13 - Distribuicdo geografica dos saldos dos NPLs relativa a base de dados utilizada para os
experimentos com Rough Sets e Arvores de Decisdo. Fonte: Elaborada pelo Autor.

De acordo com a distribuicdo geografica em relacdo ao saldo dos créditos, nota-se que
pode ter havido um viés amostral que eliminou os estados de Rond6nia, Roraima e Tocantins.

No préximo capitulo sera apresentada a forma na qual os experimentos foram
realizados.
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4 REALIZACAO DOS EXPERIMENTOS E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo apresenta-se a realizacdo dos experimentos e a discussdo dos resultados.
Como foi descrito no capitulo 3 foram realizados trés experimentos:
e Experimento 1: Experimento com Redes Neurais Artificiais;
e Experimento 2: Experimento com Self-Organizing Maps conjuntamente com a Teoria
dos Rough Sets; e
e Experimento 3: Experimento com a Teoria dos Rough Sets conjuntamente com as

Arvores de Decisdo

4.1 REALIZACAO DOS EXPERIMENTOS
4.1.1 Experimento 1: Experimento com Redes Neurais Artificiais

Nesta secdo serdo apresentados os parametros e a descricdo da forma de como o0s
experimentos com as RNAs foram conduzidos.

A topologia da MLP foi a seguinte: neurdnios na camada de entrada, nUmero de camadas
ocultas, numero de neurénios em cada camada oculta, nimero de neurénios na camada de saida
e nimero maximo de iteragdes (épocas).

Os valores das parametrizacOes estdo dispostos no Quadro 15.

Quadro 15 - Parametros utilizados para configuracdo das cinco RNAs.

Parametro Traducao Valor do Parametro
Decay Decaimento False
Learning Rate Taxa de Aprendizado 0.7
Training Time Te_mpo de 5000
Treinamento
Seed Semente 0
Validation Threshold | Limite de Validagéo 20
Momentum Momento 0.7

Para este experimento foram construidos cinco modelos nos quais cada modelo conta

com diferencas de arquitetura como apresentado no Quadro 16.
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Quadro 16 - Parametros das topologias das RNAs utilizadas nos experimentos.

Arquitetura das Redes
*)
Variaveis
de # Camada # Camada | (#) Variaveis
Modelo | Entrada Amostragem Escondida 1 | Escondida 2 de Saida
Validacdo
M1 10 Cruzada n=10 6 ---- 1
Validacdo
M2 10 Cruzada n=10 10 ---- 1
Validacdo
M3 10 Cruzada n=10 2 ---- 1
Validacdo
M4 10 Cruzada n=10 10 5 1
Validacdo
M5 10 Cruzada n=10 12 5 1

O objetivo das mudangas arquiteturais como apresentadas no Quadro 16 foi de verificar

a capacidade de aprendizado da rede, dados os mesmos parametros, e verificar o aprendizado

de cada rede de acordo com caracteristicas de mudancas na arquitetura.

Cabe ressaltar que essas topologias foram escolhidas de maneira arbitraria no momento

dos experimentos. Sendo as RNAs uma técnica ndo-determinisca, ndo ha ponto pacifico relativo

a melhor forma de se escolher uma arquitetura ou até mesmo critérios de parada em relacao a

convergéncia da rede. No entanto nos trabalhos de Koehn (1994) e de Priddy e Keller (2005)

sdo apresentadas algumas heuristicas praticas que podem dar suporte a escolha de um método

em especifico.

Na Figura 14 foi apresentado o processo de aprendizado da rede durante o periodo de

treinamento dos cinco modelos considerando erro médio por época.
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Figura 14 - Distribuicdo do erro médio ao longo das épocas durante a etapa de treinamento. Fonte:
Elaborada pelo Autor.

A Figura 14 mostra que os modelos M3 e M5 tiveram os maiores indices de erros médios
por época durante o treinamento da rede. Somente com essas informacgdes ndo sdo possiveis
maiores analises sobre o comportamento da rede, dado que esses dois modelos possuem
diferengas de topologia em que o M3 tem apenas dois neurdnios em uma camada escondida, e
0 M5 possui duas camadas escondidas a primeira com 12 neurdnios e a segunda com 5
neurdnios.

J& a Tabela 8 apresenta o resultado da validacdo dos modelos da MLP na classificacdo
dos créditos.

Tabela 8 - Resultados dos experimentos de acordo com as métricas de avaliagdo de modelos.

Tabela de Desempenho
Modelo | %Erro C-Positiva | %Erro C-Negativa | %Erro | %oAcuracia | %oPrecisdo
M1 21.84% 9.28% 14.24% | 85.76% 84.60%
M2 21.31% 9.81% 14.26% | 85.74% 83.52%
M3 22.51% 8.78% 14.32% | 85.68% 85.62%
M4 22.35% 8.63% 14.17% | 85.83% 85.88%
M5 20.61% 9.72% 13.90% | 86.10% 83.57%

A Tabela 9 apresenta os resultados dos experimentos de cada uma das RNASs de

acordo com algumas métricas de avaliacdo de modelos.

Tabela 9 - Resultados dos experimentos de acordo com as métricas de avaliagdo de classificadores.

Tabela de Desempenho
Modelo | %Sensibilidade | %oEspecificidade | Acertos | Erros | Kappa
M1 78.16% 90.72% 4,595 | 763 | 0.6980
M2 78.69% 90.19% 4,594 | 764 | 0.6963
M3 77.49% 91.22% 4,591 | 767 | 0.6978
M4 77.65% 91.37% 4,599 | 759 | 0.7010
M5 79.39% 90.28% 4,613 | 745 | 0.7033

Com os parametros estabelecidos no Quadro 11, os resultados para cada modelo em

termos de custos econdmicos estdo escritos na Tabela 10.
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Tabela 10 - Resultado final dos custos de cada modelo através da abordagem sensivel ao custo.

Posicédo Geral do
Modelo | TP | FP | FN | TN | Custo do Modelo Modelo
M1 1,653 | 301 | 462 | 2,942 5,844 3°
M2 1,632 | 322 | 442 | 2,962 18,054 50
M3 1,673 | 281 | 486 | 2,918 9,048 40
M4 1,678 | 276 | 483 | 2,921 -435 1°
M5 1,633 | 321 | 424 | 2,980 2,980 20

4.1.2 Discussao dos Resultados

No experimento do modelo 1 verificou-se que a taxa de acertos foi a 22 maior (4,595).
Contudo, o indice Kappa apresentou o pior desempenho e o seu custo econdémico que foi o 3°
maior (5,844). Com estes resultados o modelo 1 apresentou um resultado intermediario entre
todos os modelos envolvidos nos experimentos.

No experimento do modelo 2 teve como principal caracteristica 0 maior custo
econémico em unidades monetarias (18,054), dentre todos os modelos. 1sso pode ser explicado
devido a alta penalizacdo da MLP em termos de falsos positivos (322) e a alta porcentagem de
erros na classe negativa (9,81%). Mesmo com a 22 maior acurécia (85.74 %) a sua precisao
apresentou o pior desempenho.

Isso possibilita ver que erros na classe negativa sdo fatores determinantes no mau
desempenho desse modelo levando a inducdo que, antes de acertar a melhor divida para ser
cobrada é preciso minimizar erros decorrentes de ma classificacdo, que sdo mais custosos.

No experimento do modelo 3 foi apresentado o maior erro relativo a classe positiva
(22.51%) e o segundo menor erro na classe negativa (8.78%). Mesmo com o maior indice de
erros (14,32%) o custo econémico ficou em 2° lugar em pior desempenho (9,048). Este modelo
apresentou também a menor sensibilidade, isto €, a menor capacidade de identificar resultados
positivos.

Com muitos erros na classificacdo negativa, este modelo teve um desempenho ruim em
relacdo aos experimentos realizados devido a baixa generalizagdo na classificacdo de dividas
com potencial de recuperacéo.

O experimento do modelo 4 apresentou o melhor custo (-435) mesmo com o segundo
maior erro na classe positiva (22,35%). Outro fato é que esse modelo teve 0 menor erro na

classe negativa (8,63%) e a maior preciséo (85.88 %).
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O melhor resultado obtido nos experimentos por esse modelo explica-se pela baixa
penalizac&o do classificador devido ao baixo indice de erros, e a precisdo nos acertos da classe
negativa. Isso possibilita ver que além de minimizar custos relativos a erros de falsos positivos,
os acertos relativos aos créditos ruins sdo determinantes em termos de custos; o que leva a crer
que este & o melhor modelo por induzir uma situacdo de minimizacgéo de custos.

Finalmente no experimento do modelo 5, foi apresentado o melhor indice de Kappa
(0.7033), que indica que a classificacdo foi satisfatoria, bem como o menor erro na classe
positiva (20,61%) e o menor erro no geral (13.90%). Este modelo também teve a maior
sensibilidade (79.39%), o que indica a sua boa capacidade de identificar casos da classe
positiva.

Pode-se concluir com os resultados desse modelo que mesmo com as melhores
classificacGes por época (indice de Kappa), e a melhor capacidade de identificacdo de positivos;
0s erros que implicam em penaliza¢6es em termos de custos econémicos sao fator fundamental
no desempenho desse modelo.

Verificou-se também nos resultados que os modelos que tiveram duas camadas
escondidas (M4, e M5) obtiveram um melhor desempenho em relagdo os modelos que
continham apenas uma camada escondida

O modelo 5 teve um percentual menor de erros na classe negativa, enquanto o modelo
4 teve um percentual menor de erros na classe positiva. 1sso indica que o modelo 5 pode ser
utilizado para subsidiar uma estratégia que tenha como foco a identificacdo de potenciais
pagadores dos NPLs; enquanto o0 modelo 4 se enquadra em uma estratégia de recuperacdo em
que busca-se minimizar a identificacdo errada de clientes que irdo realizar o pagamento.

A métrica de acuracia que mede a proporcdo dos resultados genuinamente verdadeiros
indica que o modelo M5 obteve o melhor desempenho na identificagcdo correta se os clientes
pagaram ou ndo a divida durante o aprendizado. Ja& a métrica de precisdo que € a propor¢ao
entre verdadeiros positivos e o total de resultados positivos (negativos ou ndo) indica que o
modelo M4 obteve um melhor desempenho neste aspecto.
Estas duas métricas estdo intrinsicamente ligadas e os resultados indicam que ao passo que a
acurécia indica melhores classificagdes corretas, a métrica de precisdo mostra uma maior
capacidade de acertos nas classificag0es de uma forma mais consistente.

Na Tabela 9 sdo apresentados os percentuais de Sensibilidade e Especificidade dos
modelos. O modelo M5 apresentou 0 melhor percentual em Sensibilidade, o que significa que

esse modelo foi o melhor na identificagdo dos elementos verdadeiramente positivos. J& o
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modelo M4 apresentou o melhor percentual em Especificidade, que indica que este modelo é o
melhor na identificacdo das classificacdes verdadeiramente negativas.

Com os resultados de Sensibilidade e Especificidade, podemos afirmar que o modelo
M5 pode ser utilizado em estratégias de recuperacdo voltadas a identificacdo imediata de
potenciais pagadores dos créditos, ou mesmo quando o énus econdmico-financeiro de ndo se
identificar um cliente em potencial é alto. O modelo M4 pode ser utilizado em estratégias de
recuperacdo em que a identificacdo errbnea de um cliente que por ventura ndo pague o crédito
incorre em custos altos até mesmo causando prejuizo, ou mesmo em situacfes em que a
estratégia tenha que obter o maximo de informacdes corretas antes de qualquer tipo de acéo
prévia.

Cabe ressaltar que esse equilibrio entre sensibilidade e especificidade deve ser
encontrado de acordo com a estratégia, esta que por ventura pode ter formas de acGes diferentes
de acordo com as qualidades e deficiéncias do modelo adotado.

Dessa forma, os resultados obtidos confirmam que o modelo 4 apresentou o melhor
desempenho por meio do balanceamento do nimero de neurénios em duas camadas escondidas
(10 neurdnios na primeira camada e 5 neur6nios na segunda camada), o que o coloca como 0
melhor modelo dentre os cinco na classificacdo de créditos NPL.

Conclui-se, entdo, que a MLP pode ser considerada uma importante ferramenta na
analise e classificacdo em bases de dados heterogéneas, como a de créditos ndo-performados,
sendo capaz de criar um modelo de generalizacdo robusto para analises de NPLs.

4.1.3 Experimento 2: Experimento com Self-Organizing Maps conjuntamente com a Teoria

dos Rough Sets

Nesta secdo serdo apresentados os parametros e a descricdo da forma de em que 0s
experimentos com os Self-Organizing Maps e a Teoria dos Rough Sets foram conduzidos.

Os parametros utilizados para a geracéo das redes SOM foram os que estdo no Quadro
17.
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Quadro 17 - Parametros utilizados para configuracdo da rede SOM.

Parametro Traducao Valor do Parédmetro
Number of nodes NuUmero de NGs 1000
Map Size Tamanho do Mapa | Automatic Map
Trainning Schedule R(.)tma de Accurate

Treinamento

Tension Tensdo 0,75
Data Records Used Dados Utilizados 500
Clusted Method Método de Cluster | SOM-Ward Clusters

Os parametros escolhidos para este experimento foram a aplicacdo da Teoria dos Rough

Sets para a extracdo de regras estdo listadas no Quadro 18.

Quadro 18 - Parametros utilizados para configuragdo dos Rough Sets para a extracao de regras.

Parametro Traducéo Valor do Parametro
Reduct / Rule Choice Reduto / Geragdo de Rules
Regras
Method Método Genetic Algorithm
. . . Parametros dos )
Genetic Algorithm Settings Algoritmos Genéticos High Speed

- Experimento com a rede SOM

O resultado esperado neste experimento foi que a rede SOM realizasse a formacao de
agrupamentos dentro do conjunto de dados apresentados, de forma que estes conjuntos de dados
com maior similaridade representassem o maior grau de coesao possivel; e que com 0s seus
mapas topologicos pudessem ser extraidas informac6es descritivas que revelassem a natureza
dos ativos; para posterior formacéo de estratégias de recuperacdo ou descoberta de informacgoes
previamente desconhecidas.

Utilizando a técnica de Ward para a formacéo dos clusters, foram obtidas as seguintes

segmentacdes, apresentadas no mapa topoldgico da Figura 15.
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SOM-Ward-Clusters

Figura 15 - Mapa Topoldgico com a determinacdo dos Clusters. Fonte: Elaborada pelo Autor.

De acordo com o mapa gerado, foram geradas as seguintes estatisticas relativas as

caracteristicas desses clusters, conforme foi apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 - Distribui¢do dos créditos nos Clusters.

Cluster Qtde Registros Saldo Inicial Médio  Divida Paga?

S 1-Azul Claro 59,60% R$571 0
S 2 - Vermelho 20,80% R$ 2.320 0
S 3 - Amarelo 17,60% R$ 627 1
S 4 - Verde 2,00% R$6.732 0

De acordo com a Tabela 11 o cluster S1 possui grande parte dos créditos em termos de
volume de dividas e com o menor Saldo Inicial Médio. Uma observagdo que pode ser vista é
que o cluster S4 apesar de ter 2% do numero total de dividas, possui a maior concentragcdo em
termos de Saldo Inicial Médio de dividas.

Analisando o Saldo Corrente médio das dividas, isto é o saldo das dividas no momento
da extracdo da base de dados para a presente pesquisa constante na Tabela 12 observa-se que 0
cluster S4 detém uma concentracdo de saldo desproporcional em relacdo aos demais clusters.
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Tabela 12 - Distribuicdo dos créditos nos Clusters

Cluster Saldo Corrente Médio Divida Paga?
S1-AzulClaro R$1.204 0
S2-Vermelho R$4.923 0
S 3 - Amarelo R$ - 1
S 4 - Verde R$ 14.358 0

Para uma possivel estratégia de recuperacao de crédito, a informacéo na qual os clusters
distribuidos pelo saldo corrente médio menor podem indicar uma potencial estratégia de
recuperacgéo no sentido de iniciar a cobranga de acordo com os clusters com menor valor ou de
maior valor.

Na Tabela 13 sdo apresentadas as médias em relacdo ao Saldo de Abertura (i.e. valor do

contrato no momento da assinatura do contrato) em relacdo ao Saldo Principal.

Tabela 13 - Distribui¢do dos créditos nos Clusters.

Saldo de Abertura Saldo Principal

Cluster Medio Medio Divida Paga?
S1-AzulClaro R$ 846 R$ 566 0
S2-Vermelho R$2.243 R$ 2.314 0
S 3 - Amarelo R$ 1.348 R$ - 1
S 4 - Verde R$ 6.380 R$ 6.732 0

Na Tabela 13 observou-se que com excec¢do do cluster S1 os demais clusters possuem
semelhancas em relacdo aos valores de Saldo de Abertura Médio e Saldo Principal Médio; o
que indica que os créditos tiveram reajustes relativos aos juros implicitos na transacdo devido
ao atraso no pagamento.

Para a analise topografica dos mapas foi utilizado o campo Pago, no qual o valor 1
representa os créditos pagos e o valor 0 representa os créditos ndo pagos. O mapeamento das

fronteiras dos clusters mantém-se consistente como pode ser visto na Figura 16.
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Paid

Figura 16 - Mapa Topoldgico das Dividas Pagas. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Na Figura 16, podemos verificar que de acordo com as determinagdes realizadas
anteriormente, as dividas pagas obedecem corretamente a determinacdo de sua segmentacao.

Um fato a ser observado através dessa analise visual é que algumas regifes de fronteiras
entre os clusters ha a atribuicdo de cores diferentes do azul (que representa os créditos nao
pagos) e do vermelho (que representa os créditos pagos). Essa indefini¢éo na regido de fronteira
sdo casos em que ha a confusdo de caracteristicas em que o registro pode ‘pular’ para qualquer
um dos lados da fronteira. Este trabalho define esses registros como jumpers.

Quando é utilizada a dimensdo de saldo da divida no momento da abertura em relacéo
a dimensao topoldgica dos grupos ha a seguinte distribuicdo mostrada na Figura 17. Essa anélise

apresenta evidéncias que ha uma concentracdo de saldo na regido do cluster de cor verde.
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Figura 17 - Mapa Topoldgico do saldo do crédito na data do atraso. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Com o mapa da Figura 17 foi visto que as dividas relativas ao saldo total na data de
atraso estdo majoritariamente concentradas em valores abaixo de R$ 3.000, e que também o0s
clientes com um saldo relativamente maior concentram-se em uma regido especifica do mapa.

Outra variavel utilizada para a analise foi o saldo da divida no momento da aquisicao
do crédito sem a implicagdo dos juros decorrentes da operacao financeira. Mais uma vez, como
podemos ver na Figura 18 ainda ha uma clara divisdo de acordo com as fronteiras dos clusters

em relacéo aos saldos.
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Figura 18 - Mapa Topoldgico do saldo principal das dividas sem a implicacdo dos juros. Fonte:
Elaborada pelo Autor.

O mapa da Figura 18 mostra que a concentra¢do em termos de saldo principal (i.e. valor
do contrato com a incidéncia de juros) obedece a mesma ldgica relativa ao saldo na data do
primeiro atraso.

Em outras palavras isto significa que pode haver evidéncias de que mesmo com a
incidéncia de acréscimos monetarios no valor da divida (e.g. atribuicdo de juros pelo atraso,
multas, etc) os créditos detém o mesmo comportamento em relagdo a concentracao em regides
especificas do mapa. Isso pode indicar que a incidéncia de mais juros ndo muda a dindmica dos
pagamentos das dividas.

Quando realizamos a experimentacdo em relagcdo ao valor do contrato, vemos que ha
uma pequena mudanca em relacdo a intensidade do mapa em relacgdo a area dos clusters, como

mostra a Figura 19.
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Figura 19 - Mapa Topol6gico do saldo na abertura do crédito (i.e. valor do contrato). Fonte: Elaborada
pelo Autor.

Na Figura 19 uma observacdo que pode ser realizada é que neste portfolio especifico é
que os créditos que tém o valor entre R$ 3.603 e R$ 5.302 estdo em todos os clusters,
aparentemente em uma distribuicdo similar. Isso pode apontar que dividas com o valor de
contrato entre esses valores sdo mais dificeis de caracterizar em uma estratégia inicial de
segmentagdo, somente por saldo e que mais analises devem ser procedidas para entender as
dindmicas de recuperacdo desses créeditos.

No mesmo experimento, quando utilizamos o saldo principal da divida, sem os
emolumentos monetéarios (e.g. tarifas bancarias, impostos, juros decorrentes da transacéo, etc.)
vemos ainda uma clara distin¢do dos clusters como na Figura 20.
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Figura 20 - Mapa Topoldgico Saldo Principal. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Esses experimentos evidenciam que os mapas topologicos possuem um grande poder
de discretizacdo em relacdo a construcdo de segmentacdes e aproveitam as facilidades da
questdo visual para facilitacdo da compreensao da estrutura de uma base de dados.

- Experimento com a Teoria dos Rough Sets

Com a aplicacdo desses parametros foram geradas 4.538 regras com o suporte (i.e.
frequéncia de transagdes que contenham mais de dois atributos em conjunto) minimo de 1
atributo na regra e com o suporte maximo de 412 atributos na regra; com o tamanho de atributos
na regra de em média de 6,6 dimensdes.

Na distribuicdo das regras através dos atributos de decisdo foram: Classe de Deciséo
Pago: 790 casos; Classe de Decisdo Ndo-Pago: 3.748 casos.

Por meio da analise empirica das regras geradas foi escolhido o seguinte conjunto de
regras constantes no Quadro 19 e Quadro 20 como as mais relevantes.
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Quadro 19 - Regras para a classe de decisdo dos débitos ndo recuperados.

Regras para a Classe de Decisdo "'Débito Ndo-Pago" Suporte
SE (ID Combinacédo de Canal de Contato=4) E (ID Telefone Primério

~ 0,
“FALTANTE) ENTAO (Débito Pago={[116]}) 30,83%
SE (Numero de Combinagdes de Contato=3) E (Telefone=N) ENTAO (Débito
— 29,37%
Pago={[110]})
SE (Concatenacéo de Canal de Contato="Call Center-Campanha de Carta") E 98.16%

(Telefone=N) ENTAO (Débito Pago={[110]})

SE (Categoria da Divida=Pessoa Fisica) E (ID Combinacédo da Localizacdo do
Devedor=1) E (ldade da Divida=48 a 54 Meses) ENTAO (Débito 26,70%
Pago={[109]})

SE (ID Endereco Primério=FALTANTE) E (ID Produto=716) E

(CallCenter=Y) ENTAO (Débito Pago={[108]}) 26,46%
SE (ID Combinacdes de Canais de Localizagao=1) E (Numero de 26.46%
Combinacdes de Contato=3) ENTAO (Débito Pago={[106]}) ’

SE (Concatenacdo de Canais de Contato="Call Center-Letter") E (Numero de 26.46%
Combinacdes de Contato=0) ENTAO (Débito Pago={[106]}) ’

SE (Concatenacdo de Canais de Contato="Call Center-Letter") E (ID 95 730
Combinacdes de Canais de Contato=1) ENTAO (Débito Pago={[106]}) ’

SE (Numero de Combinagdes de Contato=3) E (Localizado=N) ENTAO 95 730
(Débito Pago={[106]}) ’

SE (Concatenacdo de Bureau de Restricdes="[Bureau de Crédito 1]") ENTAO 25 73%

(Débito Pago={[89]}) _
SE (Restrito em Bureau de Crédito=Y) ENTAO (Débito Pago={[89]}) 25,24%
SE (Descricdo da ldade da Divida="60 a 66 Meses") E (Contato Prévio=Y) E

~ 0,
(Localizado=N) ENTAO (Débito Pago={[51]}) 12,62%
Quadro 20 - Regras para a classe de decisao dos débitos recuperados.
Regras para a Classe de Decisdo ""Débito Pago" Suporte
SE (Valor Inicial da Divida=Até 200 Reais) E (Concatenacao do Canal de 36.36%
Localizagdo=Telefone-Endereco) ENTAO (Débito Pago={1[32]}) o0
SE (ID Produto=707) E (Mensagem de Voz=N) E (Numero de Combinacdes de 31.82%

Contato=3) ENTAO (Débito Pago={1[28]})
SE (Valor Inicial da Divida=Ateé 200 Reais) E (Campanha de Cartas=Y) b
(Concatenagdo de Canais de Localizagdo=Telefone-Endereco) ENTAO (Débito | 26,14%

Pago={1[22]})

De acordo com o numero de registros alcancados pelas regras, bem como a
complexidade das regras, os Rough Sets mostram uma grande capacidade em relacéo a extracao

de regras acionaveis, isto &, regras que dao algum tipo de sugestdo de a¢des a serem tomadas.
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4.1.4 Discussdo dos Resultados

- Experimento com a rede SOM

As analises dos resultados experimentais com as redes SOM, de acordo com a Figura
12 foram gerados quatro clusters dentro da populacgdo de créditos disponiveis para a anélise.

Uma das caracteristicas das analises de clusters, e em especial da anélise topoldgica de
dados é a definicdo de personas que sdo perfis para ilustrar determinada caracteristica de um
grupo de instancias em uma base de dados, ou mesmo a caracteriza¢ao dos grupos de acordo
com caracteristicas implicitas nos dados.

De acordo com os dados provenientes da Figura 16, Figura 17 e Figura 18, os
segmentos, isto é as suas composicBes topograficas no mapa, foram caracterizados da seguinte
forma:

Cluster 1 - Regido Azul: Nesta regido hd uma grande concentracgdo de débitos (59,60%),
no qual o Saldo Inicial das dividas é em média de cerca de R$ 571,00, sendo que estes créditos
em sua maioria ainda estdo pendentes de recuperacdo. Nas meétricas relativas a Saldo de
Abertura do Crédito (R$ 846,00), Saldo Principal (R$ 566,00), e o Saldo Corrente da divida
(R$ 1.204,00) este cluster apresenta 0 menor valor entre todos os clusters. Dessa forma este
cluster sera denominado como "Segmento dos Pequenos Devedores".

Cluster 2 - Regido Vermelha: Nesta regido, temos a concentracdo de cerca de 1/5 dos
créditos (20.80%) totais do portfolio estudado e 0 mesmo é composto majoritariamente de
créditos ainda inadimplidos. Com o Saldo Inicial médio de R$ 2.320,00, este segmento
apresenta um valor médio quase quatro vezes maior que o Cluster 1 do segmento dos pequenos
devedores. Este fato pode ser constatado em relacdo as métricas de Saldo na Aquisicdo (R$
2.320,00), Saldo Corrente (R$ 4.923,00) e Saldo na Abertura do Crédito (R$ 2.243,00). Como
esses créditos apresentam um valor médio relativamente alto em relacdo ao primeiro segmento,
denominaremos esse grupo como "Segmento dos créditos de valor Médio".

Cluster 3 - Regido Amarela: Nesta regido que concentra 17,60% do total de créditos,
é exclusivamente o Unico cluster que majoritariamente é composto de dividas pagas. Isto quer
dizer que dentro de sua regido de fronteira, todas as informacOes correlatas serdo relativas a
débitos ja pagos pelos devedores. A analise das caracteristicas deste segmento em especifico
serve ndao somente para saber quais créditos foram pagos, mas também observar as dindmicas
por tras dos pagamentos das dividas e determinar quais estratégias devem ser adotadas para
recuperacdo dos créditos. Com um Saldo Inicial Médio e Saldo Médio de Aquisicdo de R$

627,00, e também com um saldo de abertura sendo o segundo menor de todos 0s segmentos
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(R$ 1.348,00) ha evidéncias que os créditos recuperados obedecem a dindmicas de recuperar
débitos de pequenos valores de forma majoritaria. 1sso pode ser levado em considera¢cdo no
momento de elaboracdo de uma estratégia com o foco no aumento do volume de recuperagdes,
em detrimento de uma recuperagdo mais focada em valor monetério. Este cluster sera
conhecido como o "Segmento dos Créditos Recuperados".

Cluster 4 - Regido Verde: Por altimo, neste cluster composto de 2% do total de
créditos, vemos que de acordo com suas métricas como Saldo Inicial Médio e Saldo Principal
(R$ 6.732,00), Saldo Corrente (R$ 14.358,00) e Saldo de Abertura (R$ 6.380,00) devido aos
seus altos valores indicam que essas dividas possuem um alto valor monetario. Dessa forma
determinaremos esse cluster como o "Segmento de Alto Valor Monetario".

Esses pontos sdo caracterizados por clientes que j& fizeram o pagamento e estdo na
regido topoldgica de créditos ndo pagos, ou clientes que estdo na regido de fronteira de créditos
pagos, mas que efetivamente ndo realizaram o pagamento dos NPLs. Esses pontos de dados no
mapa que estabelecem uma situacdo de incerteza serdo chamados neste trabalho de jumpers,
isto €, pontos em regides de fronteira sem nenhum tipo de caracterizacdo perfeita.

Dentro das fronteiras topoldgicas um grafico no qual o valor da divida apresenta uma
concentracdo no cluster 4 (Segmentacao de Alto Valor Monetario); pode ser visto que dentro
da mesma intensidade de valores no "Segmento dos créditos de valor Médio™ ha dividas tanto
que tem um valor perto dos débitos de alto valor, como perto do "Segmento dos Pequenos
Devedores"; o que pode indicar que estrategicamente esse cluster seja mais dificil de trabalhar
em termos operacionais de cobranca. No cluster dos débitos pagos, podemos verificar que a
grande maioria esses créditos quitados sao de baixo valor monetario.

Um fato importante é que o "Segmento dos Pequenos Devedores" possui uma linha de
fronteira bem definida com uma uniformidade de seus valores em relacdo aos clusters vizinhos;
0 que pode indicar que essa definicdo é fruto de algum tipo de promocédo em rela¢do a um tipo
de produto crediticio, ou mesmo no momento que esses créditos foram prestados aos clientes
foi elaborada uma estratégia de expanséo de créditos de baixo valor.

Quando é feita a analise do valor da divida em relacdo a da data de assinatura do
contrato, pode ser visto que de uma maneira mais clara que o cluster relativo ao "Segmento de
Alto Valor Monetéario" apresenta uma distin¢do bem clara em relacéo a os outros clusters.

Um fato que chama atencdo é que 0s segmentos de "Segmento dos Pequenos
Devedores", "Segmento dos créditos de valor Médio", e "Segmento dos Créditos Recuperados

apresentam uma faixa de interseccao significativa (area em azul claro/verde piscina) o que pode
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indicar que os contratos ndo apresentaram dindmicas semelhantes no momento de sua
aquisicéo.

Essa informacéo ainda precisa ser mais bem observada devido ao fato de que devido
essa sobreposicdo de valores, ndo h&d nenhum tipo de indicagdo de como é o comportamento
dos clusters de acordo com os valores de abertura.

No momento em que se analisa o saldo da divida com os juros e emolumentos (saldo
principal) como métrica que faz a intensidade topologica, mais uma vez o cluster relativo ao
"Segmento de Alto Valor Monetario" apresenta uma distingdo interessante em estratégias
especificas que podem ser elaboradas para este grupo especifico dado o seu alto grau de coesao
que pode facilitar a generalizacdo de abordagens de recuperacéo.

Mais uma vez o cluster relativo ao "Segmento dos créditos de valor Médio™ apresenta
uma particularidade na qual possui créditos tanto de valor alto, médio e baixo; no qual as
dindmicas dentro deste cluster precisam de um melhor entendimento para que possam ser
elaboradas deducGes a respeito do comportamento desses créditos dentro da composicéo da

carteira.

- Experimento com Rough Sets

Das analises dos resultados experimentais com Rough Sets no que concerne as regras
para a classe de decisdo de créditos “Nao-Pagos” apresentou o suporte médio (i.€. a conjungao
de itens em relacéo a base de dados) de 25,79%. Este resultado indica que mesmo em uma base
de dados com um volume relativamente pequeno de instancias (500 registros) o algoritmo
conseguiu extrair regras Uteis para as analises.

Entre as 14 regras extraidas, 10 apresentaram algum atributo relativo a questdes de
localizacdo como telefone, endereco, canal de localizacdo. Dessa forma, ha evidéncias que
grande parte dos débitos ndo pagos apresentaram forte relacdo com o fato de questdes relativas
a consisténcia dos enderecos de localizacdo dos devedores.

As regras geradas para a classe de decisdo de créditos ndo pagos apresentaram 0S
seguintes resultados de analise, para as conseguintes conclusdes no nivel de determinacao de

estrategias:

Regra 1 — SE (ID Combinacdo de Canal de Contato=4) E (ID Telefone Primario
=FALTANTE) ENTAO (Débito Ndo-Pago={[116]})
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Esta regra apresenta maior suporte dentro da classe créditos “Nao-Pago” com 30.83%;
0 que indica que é uma regra com alcance significativo de instancias para tomada de a¢oes.
Essa regra mostra que quando ndo hé a informacao de telefone priméario do devedor (i.e. quando
o0 devedor ndo possui nem mesmo telefone fixo para qualquer tipo de contato telefonico) e a
combinacéo de canal de contato (i.e. isso € se o cliente tem endereco-telefone, sé telefone, sé
endereco, ou nenhum) é igual a 4 ha uma forte relacdo com a ndo recuperacao desses créditos.
Uma forma de transformar essa regra em aciondvel é a execucdo de medidas como

enriquecimento dos dados cadastrais de enderegos.

Regra 2 - SE (Numero de Combinacdes de Contato=3) E (Telefone=N) ENTAO
(Débito Nao-Pago={[110]})

Essa regra apresenta o suporte de 29.37%. Essa regra indica que quando o nimero de
combinacg0es de contato, isto é, a forma de se conseguir contato com o devedor é igual a 3, e 0
devedor nao tem telefone implica necessariamente que a divida ndo esta paga. Neste caso um
fator importante a ser destacado é a auséncia de telefone na regra uma forma de deixar a regra
acionavel é providenciando algum tipo de estratégia para enriquecimento dos telefones dos
clientes seja via compra de dados cadastrais, ou mesmo validacdo prévia dos telefones antes da

compra do ativo NPL.

Regra 3 - SE (Concatenacdo de Canal de Contato="Call Center-Campanha de Carta™)
E (Telefone=N) ENTAO (Débito Ndo-Pago={[110]})

Essa regra apresentou um suporte em rela¢do ao nimero de instancias na base de dados
de 28,16%. Essa regra diz que quando o canal de contato com o devedor foi realizado ou por
call-center e por campanha de carta, mas que também o telefone néo estava registrado na base
de dados, o devedor ndo pagou a divida. O que explica essa regra € que quando o contato foi
realizado pelo Call-Center, o telefone pode ter sido invalidado (o que implicaria a sua exclusdo
dos registros do devedor) e posteriormente, sem as informacdes desses clientes foi realizada
uma campanha de envio de cartas de pré-acordo para estes clientes para que 0s mesmos

pudessem retornar ao telefone do Call-Center para procederem com as negociagoes.

Regra 4 - SE (Categoria da Divida=Pessoa Fisica) E (ID Combinacao da Localizacao
do Devedor=1) E (Idade da Divida=48 a 54 Meses) ENTAO (Débito Ndo-Pago={[109]})
Esta regra apresentou 26,70% de suporte de transacoes. A descri¢do dessa regra diz que

se 0 tomador do crédito foi pessoa fisica e a ID da sua localizacéo é igual a 1 e a idade da divida
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é de 48 a 54 meses (4 até 4 anos e meio) o débito continua inadimplido. Essa regra permite
induzir que a partir de um determinado momento no tempo em que as dividas ficam mais antigas
o indice de recuperagdo € maior. Isso deve ser confirmado realizando inferéncias em relagéo a
idade média das dividas contra o que esta especificado na regra para que a afirmacdo seja

consistente.

Regra 5 - SE (ID Endereco Priméario=FALTANTE) E (ID Produto=716) E
(CallCenter=Y) ENTAO (Débito Ndo-Pago={[108]})

Essa regra possui 26.46% de suporte em relacdo as transacdes do conjunto de dados.
Essa regra indica mais uma vez que o fator endereco exerce influéncia na questdo das dividas
ndo quitadas pelos devedores. Outra informacédo na regra € que em conjunto com a informacéo
de enderecos, o produto 716 pela primeira vez aparece como um fator de manutencdo da
inadimpléncia. Outra informac&o dessa regra € que mesmo com o contato via Call-Center, ainda
sim o crédito permanece inadimplido. Isso leva a induzir que é necessaria uma analise em
relacdo as estratégias de recuperacdo do produto 716, e mais que isso: analisar a questdo de
enderecos e se mesmo com o contato via Call-Center os telefones estdo gerando contatos

efetivos com os clientes ou nao.

Regra 6 - SE (ID Combinagcbes de Canais de Localizagdo=1) E (Numero de
Combinacdes de Contato=3) ENTAO (Débito N&o-Pago={[106]})

Essa regra é responsavel por 26,46% do suporte da base de dados. Essa regra mostra
gue as combinacgdes de canais de localizacdo quando tem o valor 1 e o nimero de combinagfes
de canais de contato € igual a 3 parte dos créditos ndo é quitado. I1sso mostra que o fator de
localizacdo dos clientes, isto é, contato por telefone e endereco e a forma na qual a localizacao

é realizada sdo importantes para a recuperagdo dos créditos.

Regra 7 - SE (Concatenacdo de Canais de Contato="Call Center-Letter" )E (Numero
de Combinacdes de Contato=0) ENTAO (Débito Ndo-Pago={[106]})

Essa regra apresenta 26.46% de suporte em relacéo a todas as transagdes constantes na
base de dados. Essa regra dentro da sua constituicdo em um primeiro momento pode parecer
contra intuitiva ja que os canais de contato conseguidos foram o Call-Center (via ligacao) e
envio de cartas para os devedores foi realizado, mas mesmo assim os débitos ndo foram pagos.
Um fator importante € que mesmo com esses canais de contato, ha evidéncias que o nimero de

combinagBes de contato, isto €, se ha mais de uma forma de contatar o devedor (e.g. telefone,
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e-mail, carta, etc.) em que o contato € estabelecido exercem influéncia na capacidade de

recuperar o ativo inadimplido.

Regra 8 - SE (Concatenagédo de Canais de Contato="Call Center-Letter") E (ID
Combinacdes de Canais de Contato=1) ENTAO (Débito No-Pago={[106]})

Essa regra possui 26.46% de suporte em relagéo a todo conjunto de dados estudado. Ao
exemplo da regra 7 ha uma pequena contra intuicdo em relacdo ao que a regra diz que é que
mesmo com o contato via Call-Center e envio de cartas o ID das combinac6es dos canais de
contato com o devedor exercem influéncia em relacéo a recuperacdo dos créditos. Neste caso,
ao exemplo da regra 7, € necessario analisar quais combinacdes de contato sdo mais efetivas,

bem como verificar se as combinacdes de fato melhoram a capacidade de recuperacéo.

Regra 9 - SE (Numero de Combinagbes de Contato=3) E (Localizado=N) ENTAO
(Débito Nao-Pago={[106]})

Essa regra é responsavel por 26,46% do suporte da base de dados. Novamente a questéo
da localizacdo entra em anélise ja que a regra diz que quando o nimero de combinagdes de
contato é igual 3 e o cliente ndo esta localizado a divida ndo é paga. Isso leva a analise da
decisdo se € necessario o enrigquecimento dos dados cadastrais para exercer a atividade de

cobranca.

Regra 10 - SE (Concatenacdo de Bureau de Restricdes="[Bureau de Crédito 1]")
ENTAO (Débito Pago={[89]}) e Regra SE (Restrito em Bureau de Crédito=Y) ENTAO
(Débito Nao-Pago={[89]})

Essa regra possui respectivamente 25.73%e 25.24% de suporte em relacdo a todo
conjunto de dados estudado. Um novo fator que ainda ndo tinha aparecido nas analises
anteriores foi a indicacdo de restricdo de crédito do devedor. Essa regra mostra que quando o
devedor é restrito no Bureau de Crédito 1, implica que ele ainda ndo exerceu o pagamento da
divida. Essa regra tem um efeito apenas descritivo j& que se o cliente pagou todos os seus

débitos 0 mesmo néo deve constar nos 6rgaos de restri¢do de crédito.

Regra 11 - SE (Descricdo da Idade da Divida="60 a 66 Meses") E (Contato Prévio=Y)
E (Localizado=N) ENTAO (Débito N&o-Pago={[51]})
Essa regra é responsavel por 12,62% do suporte da base de dados. Apesar de ter um

suporte relativamente baixo as outras regras, mostra que quando a idade da divida é de 60 a 66
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meses (5 a 5 anos e meio) e foi realizado algum tipo de contato com o devedor e 0 mesmo nédo
foi localizado mais o débito ndo foi pago. Devido aspectos relativos a legislacdo quando o
débito possui mais de 5 anos desde o Gltimo contato com o devedor, 0 mesmo sai de todos 0s
registros dos 6rgédos de restricdo. Dessa forma, uma estratégia para inibir custos de ir atras de
clientes que sao resistentes a ideia de pagamento € inibir o contato neste intervalo de clientes e

manter o foco em dividas mais recentes, isto ¢, com uma idade média menor.

Das 3 regras extraidas todas apresentam algum atributo relativo a questbes de
localizagd@o e/ou se o cliente estava localizado para realizacdo do contato para a negociacao.
Dessa forma, ha fortes evidéncias que grande parte dos débitos s6 foram quitados devido ao
fato dos clientes possuirem enderecos ou telefones consistentes.

As regras geradas para a classe de decisdo de créditos pagos apresentaram 0s seguintes

resultados de anélise, para as conseguintes conclusdes em nivel de determinacéo de estratégias:

Regra 12- SE (Valor Inicial da Divida=Até 200 Reais) E (Concatena¢do do Canal de
Localizagio=Telefone-Endereco) ENTAO (Débito Pago={1[32]})

Essa regra é responsavel por 36,36% do suporte da base de dados. Essa regra diz que se
o valor inicial da divida € de até 200 reais e o canal de localizacdo do cliente é realizado via
telefone e endereco o crédito foi recuperado. O conhecimento que pode ser extraido dessa regra
é que dividas que tenham um valor baixo, e com o contato via telefone e endereco com os
devedores sugerem uma recuperacdo maior. Dessa forma no momento de aquisi¢cdo de novas
dividas pode ser adotada a estratégia de preferéncia para dividas com um valor médio menor

em detrimento a dividas com valores maiores.

Regra 13 - SE (ID Produto=707) E (Mensagem de Voz=N) E (Numero de
Combinagcdes de Contato=3) ENTAO (Débito Pago={1[28]})

Essa regra apresenta 31.82% de suporte em relacdo a todas as transagdes constantes na
base de dados. Essa regra mostra que quando o produto € o 707 e que também n&o houve o
envio de mensagens de voz para o cliente e 0 nimero de combinacdes de contato com o devedor
é igual a 3 o crédito foi recuperado. Essa regra apresenta a titulo de informac6es que o produto
707 mostra um bom indice de recuperacdo e que o envio de mensagens de voz para os clientes
ndo apresenta uma aderéncia interessante a titulo de recuperagdo dos créditos. Mais uma vez
vemos também que as combinagdes de contato com os devedores sdo de fundamental

importancia para a recuperagao.
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Regra 14 - SE (Valor Inicial da Divida=Até 200 Reais) E (Campanha de Cartas=Y) E
(Concatenacdo de Canais de Localizagdo=Telefone-Endereco) ENTAO  (Débito
Pago={1[22]})

Essa regra possui 26.14% de suporte em relacdo as transacGes do conjunto de dados.
Nesta regra € apresentada a informacao de que se o valor inicial da divida é de até 200 reais e
houve envio de cartas para o devedor e se a forma de localizag&o os canais de comunicagdo
com o cliente foi telefone juntamente com o endereco o crédito foi recuperado com sucesso.
Novamente pode ser visto que ha evidéncias que o fator de recuperacdo da divida tem algum
tipo de ligacdo com o valor inicial da mesma, isto é, quando mais baixo o valor inicial maior o
potencial de recuperacdo. Outra informacdo importante é que a campanha de cartas juntamente
com o contato via os canais de localizagdo de telefone e enderego foram importantes para a
recuperacdo de crédito. Isso pode indicar, por exemplo, que a carta foi enviada para um registro
de endereco consistente (geralmente com algum tipo de pré-acordo com descontos no valor da
divida) e que o devedor fez contato com o Call-Center via telefone e posteriormente a isso
houve uma negociacéo e o débito foi pago com sucesso.

A aplicacdo da rede SOM gerou clusters que revelaram a concentracdo de clientes em
relacdo ao seu valor monetario dentro de uma carteira de crédito. Os clusters gerados
apresentaram fronteiras bem definidas e boa coesao interna dos registros, 0 que permitiu a
caracterizacdo dos grupos de acordo com informacdes implicitas nos dados e a analise visual
desses dados.

O experimento com RS evidenciou que a analise proveniente dos clusters possibilitou a
extracdo de regras de associacao que identificaram com clareza os tipos de créditos ndo pagos
presentes em cada cluster apesar da alta dimensionalidade da base.

Pode-se afirmar, entdo, com base nos resultados positivos que a aplicacdo da rede SOM
em conjunto com Rough Sets pode ser um importante instrumento seja para criacdo de
estratégias ou desenvolvimento de modelos de recuperagdo desses créditos, ou para criacdo de

modelos de recuperacdo baseado em escoragem (Recovery Scoring).

4.1.5 Experimento 3: Experimento com a Teoria dos Rough Sets conjuntamente com Arvores
de Deciséo

Nesta secdo sdo apresentados os parametros e a descricdo da forma de em que os

experimentos com a Teoria dos Rough Sets e as Arvores de Decis&o foram conduzidos.
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Os parametros do experimento com Rough Sets utilizando o Algoritmo de Johnson estéo

no Quadro 21.

Quadro 21 - Parametros utilizados para configuracdo dos Rough Sets utilizando o método do

Algoritmo de Johnson.

Parametro Traducéo Valor do Parédmetro
Discernibility Discernibilidade Full
Modulo Decision Madulo de Deciséo True
Discernibility predicate | Predicado de indiscernibilidade False
Memory usage Uso de memdria False
Approximate solutions Solugdes de aproximagéo Compute approximate solutions
Fracdo de quebra para 0.95

Hitting fraction

aproximagao

Os parametros do experimento com Rough Sets utilizando o método de Algoritmos

Genéticos estdo no Quadro 22.

Quadro 22 - Parametros utilizados para configuracdo dos Rough Sets utilizando o método de

Algoritmos Genéticos.

Parametro Traducao Valor do Parametro

Discernibility Discernibilidade Full

Modulo Decision Madulo de Decisdo | True

. . : Predicado de

Discernibility predicate Discernibilidade False

Memory usage Uso de memdria False

Approximate solutions Solugdes de aproximacédo Compute approximate
solutions

Algorithm Variation Variagédo do algoritmo | Modified

Opcoes Boltzmann scaling of

Options fitness function

Temperature Range Intervalo de temperatura |[6.45 - 1.45]

Delta Delta 0.02

Sample parents with Amostra com elementos

replacement pai com substituicdo | True

Use elitism Uso do elitismo True
Probabilidade de

Crossover probability crossover 0.7
Probabilidade de

Mutation probabiliy mutacao 0.07
Probabilidade de

Inversion probability Inversao 0.05
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Parametro Traducao Valor do Parédmetro
Numero de pontos de
Nr. crossover points crossover 1
Nr. Mutations on an NUmero de mutagdes
individual sobre um individuo |1
Nr. Transpositions for NUmero de transposicGes
inversion para inversao 1
NUmero de geragdes de
Nr. Generations to wait for espera para adaptagdes
fitness to improve de melhora 70
Critério de parada da
Stop if average population adaptacéo se a populagéo
fitness does not improve média melhorar True
Critério de parade se a
Stop if keep list does not lista de individuos nao
change mudar True
Population size Tamanho da populacdo |70
Tamanho da lista de
Size of keep list individuos 256
Peso ente um
subconjunto de custo e a
Weighting between subset funcéo de quebra para
cost and hitting fraction aproximacao 0.4
Incorporacédo da
Incorporate attribute cost informagdo sobre o
information atributo de custo False
Random number generator Semente do nimero
seed aleatorio 54321
Compute approximate Computar solugdes de
solutions aproximacao False

A parametrizacdo para geracao das arvores de decisdo para os trés experimentos foi a

que estd no Quadro 23.
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Parametro Traducao Valor do Parédmetro
Tree Display zf\tg?gntagao da Top Down
Nodes NOs Statistics
Branch Statistics Estatisticas dos N6s | Yes
Método de
Growing Method Crescimento da|CHAID
Arvore

Minimum Cases in Parent Node

Nimero minimo de
casos no nd antecessor

100

Minimum Cases in Child Node

Nimero minimo de
€asos No no sucessor

50

Validation Type

Método de validacéo

None

Allow splitting of merged categories

Permitir redivisdo de
categorias

True

CHAID Alpha Split Critério de divisdo 0.05

Alpha Merge Parametro de juncdo |0.05

Split Merged Diviséo de jungdes No
Chi-Square Qui-quadrado Pearson
Dependent Variable Variavel dependente | Dummy_pago

Maximum Tree Depth

Profundidade méxima
da arvore

3

Com os parametros especificados na Metodologia Experimental, foram obtidos

seguintes resultados exibidos no Quadro 24.

Quadro 24 - Resultados dos Redutos de acordo com os algoritmos utilizados.

0s

Qtde
Algoritmo |Redutos | Principais Redutos
#1:{DIV_Saldolnicial, DIV_DataContrato,
DIV_CodigoCombinacaoCanalLocalizacao, DIV_UF,
COMBCANALCONT_NumeroCombinacao},
#2:{DIV_Saldolnicial, DIV_DataContrato,
Algoritmos DIV_CodigoCombinacaoCanaIContaf[o, DIV_UF,
" 43 COMBCANALLOCAL_NumeroCombinacao},
Geneticos
#3:{DIV_Saldolnicial, DIV_CodigoDataPrimeiroAtraso,
DIV_CodigoCombinacaoCanallLocalizacao, DIV_UF,
COMBCANALCONT_NumeroCombinacao},
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Qtde
Algoritmo |Redutos |Principais Redutos
#4:{DIV_Saldolnicial, DIV_CodigoDataPrimeiroAtraso,
DIV_UF, COMBCANALCONT_NumeroCombinacao,

COMBCANALLOCAL_NumeroCombinacao},

#5:{DIV_Saldolnicial, DIV_DataContrato, DIV_UF,
DIV_CodigoCanallLocalizacao,
COMBCANALCONT_NumeroCombinacao}
{DIV_Saldolnicial, DIV_DataPrimeiroAtraso,
1 DIV_CodigoCombinacaoCanalContato,
DIV_CodigoCombinacaoCanallLocalizacao}

Algoritmo
de Johnson

Em negrito no Quadro 24 os atributos que aparecem tanto nos resultados provenientes
do algoritmo genético, quanto no algoritmo de Johnson. Esse resultado indica que esses
atributos sdo os mais importantes para a analise.

Foi escolhido para representar o experimento com algoritmos genéticos o reduto #1
composto dos atributos {DIV_Saldolnicial, DIV_DataContrato,
DIV_CodigoCombinacaoCanallLocalizacao, DIV_UF,
COMBCANALCONT_NumeroCombinacao}. Essa escolha foi devido ao Rosetta indicar esse

reduto em primeiro lugar em ordem de importancia no resultado final.

- Gerag&o das Arvores de Decisdo

Apds a geracdo dos redutos, foram geradas 3 arvores de decisdo as quais levam em
consideracao os seguintes aspectos (i) acuracia, (ii) tempo de processamento, e (iii) quantidade
de nds terminais.

A primeira arvore de decisdo foi gerada com todos os atributos constantes na base de
dados; e esta arvore sera denominada como M1. A segunda arvore conteve somente o0s atributos
do reduto gerado pelos Rough Sets utilizando os Algoritmos Genéticos; esta arvore denominada
como M2. E a terceira e ultima arvore que foi gerada conteve os atributos contidos no reduto
gerado pelos Rough Sets através do método proveniente do Algoritmo de Johnson; esta arvore
foi chamada de M3.

A acurécia determina a taxa de acerto da arvore em relacdo ao conjunto de dados
treinado e determina com precisdo qual é o grau de generalizagdo na qual a arvore pode ser

submetida.
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O tempo de processamento indica o tempo total em que a arvore levou para ser treinada
e testada dado o numero de registros e atributos disponiveis. A escolha do tempo de
processamento como medida de desempenho foi realizada para obter informacdes de contraste
com os modelos com atributos reduzidos dado que a base de dados contém uma alta
dimensionalidade, isto é, possui muitos atributos, muitos deles covariantes.

E por ultimo, a quantidade de nds terminais leva em consideracdo a complexidade da
arvore para que a mesma seja compreendida por um analista humano ou mesmo o quéo boa é
a sua capacidade de generalizacao.

Todas as arvores de deciséo geradas pelo SPSS tiveram a profundidade maxima de trés
niveis, com o nimero minimo de 100 casos no no precedente e de 50 casos no nd consequente.

Na Tabela 14 abaixo foi verificado desempenho em termos de custos relativos as

métricas de avaliacdo de modelos, e também em termos de custo temporal computacional.

Tabela 14 - Resultados dos Modelos de Arvores de Decis3o.

. Tempo
Acuraci , NO.S ) de
Modelo No6s Terminai | A —NoOs -
a A - A - .. | Execuca A -
, . , S Terminai ~
Acuracia Nos s 0 Execucao
00:03,02
M1 93,90% 24 16 0
00:01,37
M2 88,39% | -5,50% 42 18 31 15 0 -54.64%
00:00,39
M3 91,16% | -2,74% 58 34 37 21 0 -71,53%

A arvore de decisdo gerada a partir de todas as variaveis teve a maior acuracia dos 3
experimentos escolhidos (93,90%), e também obteve a menor quantidade de nds (24), a menor
guantidade de nds terminais (16). Contudo, esse desenho experimental com todos os atributos
teve o maior tempo de processamento em relacdo aos demais experimentos (3s020).

A arvore de decisdo gerada a partir das variaveis escolhidas via Algoritmo Genético
obteve a menor acuracia de todos os experimentos (88,39%) cerca de -5,50% em relacdo ao
modelo com todas as variaveis. Este modelo teve a segunda maior quantidade de nés (42) e a
segunda maior quantidade de nos terminais (31). O modelo também obteve o segundo lugar em
tempo de processamento (01s370).

A arvore de decisao gerada por meio das variaveis escolhidas via Algoritmo de Johnson

obteve a segunda maior acurécia (91, 16%) com a perda de -2,74% em relacdo ao modelo com
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todas as variaveis. Este modelo obteve as maiores quantidades em quantidade de nds (58) e no
namero de nos terminais (37).

No entanto, em termos de processamento este modelo obteve o menor tempo em relagéo
a todos os outros (0s390) com a reducdo de -71,53% do tempo de processamento em relacdo ao

modelo com todas as varidveis que esta servindo de referéncia.

- Resultados das arvores decisao

As trés arvores de decisdo geradas nos experimentos apresentaram as seguintes matrizes
de confusdo apresentadas na Tabela 15 e mostram como ficaram as distribuicdes das

classificagoes:

Tabela 15 - Matriz de confusdo com todos os trés modelos de Arvores de Decisao.

Modelo Falsos Falsos
Total Verdadeiros | Verdadeiros | Positivos | Negativos
Reqistros Positivos Negativos (FP) (FN)
g (VP) (VN) Erro Erro
Tipo | Tipo 11
M1
1508 4738 160 246
M2
6652
1205 4675 223 549
M3
1412 4652 246 342

Na Tabela 15 em que sdo apresentadas as matrizes de confusdo relativas aos trés
modelos, 0 modelo M1 que contém todas as variaveis obteve o melhor desempenho em todas
as variaveis da matriz. Isso pode ser devido ao fato de que quanto maior o numero de atributos
contidos na base de dados, melhor seré o desempenho do classificador.

Se isso por um lado ha vantagens em termos de obtengdo dos melhores resultados, essa
abordagem pode levar ao fendmeno do Overfitting, i.e.0s dados obtém um ajuste muito preciso
no classificador e isso acontece por meio da incorporacdo do erro como caracteristica e ndo um
problema. Em outras palavras o classificador memoriza ao invés de aprender com a amostra.

Ainda na Tabela 15 observando-se os resultados entre 0s modelos compostos com 0s
conjuntos de atributos selecionados pelos redutos (M2 e M3), observa-se que 0 modelo M3 que
é 0 modelo proveniente do conjunto de atributos reduzidos utilizando 0 método do Algoritmo
de Johnson, obteve o melhor resultado sobre 0 modelo M2 (Algoritmos Genéticos) em todas as

variave is da matriz de confusao, exceto o numero de Verdadeiros Negativos.
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Conforme apresenta a Tabela 15 mesmo com uma melhor classificacdo na variavel de
Verdadeiros Negativos em que a estrutura de penalizacdo é maior, 0 modelo M3 obteve um
melhor desempenho devido ao fato de que teve um menor numero de Erros do Tipo | (Falsos
Positivos), e também uma maior diferenca no nimero Erros do Tipo Il (Falsos Negativos) que
acabou realizando essa compensac¢édo de desempenho por parte do modelo M3.

Pode-se dizer entdo que, enquanto 0 modelo M2 poderia ser utilizado em estratégias de
recuperacdo orientadas a minimizar os clientes que verdadeiramente ndo irdo pagar (e.g.
identificacdo prévia de clientes ruins), seja para um tratamento especifico dessas dividas em
outro momento, ou questdo de economia operacional (e.g. geracdo de menores filas em um call-
center); o modelo M3 pode ser usado em uma estratégia de recuperacdo para a maximizacao de
clientes potencialmente bons pagadores, e a0 mesmo tempo para a minimizacgdo de clientes que
por ventura estejam erroneamente classificados como ruins.

A Tabela 16 apresenta os resultados dos trés modelos conforme, as métricas de

avaliacdo de desempenho dos modelos como Precisdo, Sensibilidade, e Especificidade.

Tabela 16 - Resultados dos modelos de Arvores de Decisio de acordo com métricas de avaliago.

Sensibilidade | Especificidade
- (Taxa de (Taxa de
Modelo | Precisao Verdadeiros | Verdadeiros
Positivos) Negativos)
M1 90.41% 85.97% 96.73%
M2 84.38% 68.70% 95.45%
M3 85.16% 80.50% 94.98%

Na Tabela 16 o modelo com todas as variaveis apresenta novamente os melhores
resultados em todas as métricas, o que reforca a hipotese de que quanto mais atributos dispostos
no classificador, melhor serd o desempenho como visto também na Tabela 15.

Na comparacdo entre os modelos M2 e M3, o modelo M3 apresentou melhor
desempenho nas métricas de Precisdo e Sensibilidade; o que pode indicar que este modelo

enquadra-se em uma estratégia de recuperacdo voltada a captacéo e identificacdo de potenciais
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bons clientes; enquanto 0 modelo M2 enquadra-se em uma estratégia de recuperacdo voltada
na identificacdo imediata de clientes ruins.

Na Tabela 17 um fato a ser considerado € que em termos de acuréacia dos modelos a
variacdo percentual entre 0 modelo com todas as variaveis, ou M1, contra 0 modelo com os
atributos escolhidos através do Algoritmo de Johnson é de menos de 3%; o que reforca a
hipdtese de estar havendo algum tipo de overfitting por parte do modelo M1 por conta do alto

ndmero de variaveis.

Tabela 17 - Resultados dos modelos de acordo com métricas de avaliacdo de classificadores.

Coeficiente de
Modelo | Acuréacia Correlacéo de
Matthews
M1 93.90% 0.8408
M2 88.39% 0.6884
M3 91.16% 0.7688

Ainda na Tabela 17 através do Coeficiente de Correlacdo de Matthews pode ser visto
que as predicdes estdo em total acordo, isto é, ha uma correlacdoentre as variaveis presentes
nas bases de dados com os resultados de classificacdo, 0 que mostra que mesmo com 0
desbalanceamento das classes de predi¢do ndo foram gerados resultados provenientes do acaso.

Dessa forma de acordo com os resultados da Tabela 15, Tabela 16 e Tabela 17, viu-se
gue em termos de desempenho no geral, como era de se esperar, 0 modelo com todas as
variaveis obteve o melhor resultado com 93.9% de classificacdes corretas, seguido do modelo
gerado através da eliminacdo de atributos via Rough Sets através do método de Algoritmo de
Johnson (91.2%) e por Gltimo os Algoritmos Genéticos (88.4%).

S30 apresentados a seguir os resultados das Arvores de Decisdo com todas as variaveis,
com as variaveis provenientes do reduto gerado pelo Algoritmo de Johnson e com as variaveis
provenientes do reduto gerado pelos Algoritmos Genéticos.

Uma vez em que foram discutidos os aspectos relativos aos modelos e a sua capacidade
de classificacdo através de uma comparagédo entre os modelos M1, M2 e M3, 0 préximo passo

foi verificar cada uma das arvores de decisdo geradas.
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- Resultados das Arvores de Decisdo com todas as variaveis

A Arvore de Decisdo gerada pelo modelo M1 que tem todas as variaveis da base de
dados esta representada através de seu n6 (node) raiz (n6 0) na Figura 21.

Durnrmy_Pago

Mode O
Category % n
=0 73 B 4893
el 26 4 1754
Total 100 0 BBS2

| =

=
D% _CodigoldadeRangelDivida
Adj. P-value=0000, Chi-square=3345,

035, d=2
|
|

"18.,0" ar less Higher than "18 0" through "19,0" Higher than "12,0"

N
—= O

- -~

Mode 1
Category %o i}

=q 4.4 87
Ll 25685 299

Tatal 176 1170

|
[+] Tttt ]

Mode 3
Category % i} Category % n

=q 09 B 4027 =g 0.0 ]
Ll 10,4 465 il 1000 957

Tatal 67 6 4493 E Total 14 .8 937

Figura 21 - N6 Raiz do Modelo 1. Fonte Elaborada pelo Autor.

A Figura 21 apresenta a primeira expansdo do né raiz que mostra que o algoritmo do
CHAID escolheu como primeiro atributo de particionamento o  atributo
DIV_CodigoldadeDivida. Pode-se afirmar que pelo valor do Chi-quadrado (3.346) o algoritmo
CHAID considera que o atributo DIV_CodigoldadeDivida possui uma maior proporcao de
registros ligados diretamente ao evento de pagamento ou ndo da divida.

O teste de decisao no atributo DIV_CodigoldadeDivida gerou trés nos folha a. “18” ou
menos este cddigo indica que a idade da divida é menor do que 108 meses, b. Maior do que
“18” até “19” indica que a divida tem entre 108 meses até 114 meses, e c. Maior do que “19”
que indica que as dividas tém mais de 114 meses.

De acordo com os nés Folha apresentados na Figura 18 considerando os aspectos que
influenciam na recuperacéo do crédito (i.e. varidvel Dummy_Pago = 1), pode-se extrair uma

regra do tipo SE...ENTAO, conforme descrito no capitulo 11, item 2.3.3 com a seguinte regra:
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SECadigo do Range relativo a Idade da divida > 19 (Mais de 114 meses)
ENTAO Crédito Pago (n=987)

Na expansdo parcial da arvore como esta disposta no Apéndice C é realizada uma
expansdo do no Folha 1 (DIV_CodigoldadeRangeDivida <= 18) e mais algumas regras relativas

aos aspectos que auxiliaram na recuperacdo dos creditos podem ser extraidas como:

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato for = 12
E a Combinacdo do Canal de Localizacdo tiver Endereco
ENTAO Crédito Pago (n=33)

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cadigo de Combinacéo de Canal de Contato for = 1 OU Cddigo de Combinacéao de
Canal de Contato for = 14

ENTAO Crédito Pago (n=71)

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato for = 8 OU Cdédigo de Combinacéo de
Canal de Contato for = 16 OU Codigo de Combinacdo de Canal de Contato for = 2

E Cddigo de combinacdo de Canal de Localizacdo = 4

ENTAO Crédito Pago (n=72)

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Codigo de Combinacdo de Canal de Contato for = 3 OU Cddigo de Combinacédo de
Canal de Contato for = 4 OU Cédigo de Combinacdo de Canal de Contato for = 6 OU Codigo
de Combinacdo de Canal de Contato for = 15

E Combinacéo de Canal de Localizacdo Endereco = S

ENTAO Crédito Pago (n=82)

Nesta expansdo de no folha do atributo COMBCANALCONT_MensagemVoz na
Figura 22, podemos observar que em termos quantitativos ha um fator que soa contra intuitivo

no que diz respeito ao fato de que 71,9% dos créditos recuperados ndo teve esse canal de
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comunicacdo (mensagem). Isso leva a crer que talvez esse meio de comunicacdo deva ser

utilizado de maneira complementar em uma estratégia de recuperacao dos créeditos.

DIv_CodignCombinacaoCanal
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Mode 9
Category % h

COMBCANALCONT_Mensagemioz
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Total 47 A3 Total 44 20 Total 38,5 2561 Tatal 11 74 Tatal 16,3 1085 Tatal 11 75

L

[ e

Figura 22 - Modelo 1 - N6 2. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Na Figura 22 é apresentada a expansao do N6 folha 2 com a apresentacdo das seguintes
regras que elencam aspectos que influenciaram na recuperacdo desses créditos:

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo da Combinacdo do Canal de Localizacdo = 4

E Combinacéo de Canal de Contato por Mensagem de voz = N
ENTAO Crédito Pago (n=225)

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo da Combinacdo do Canal de Localizacdo = 4

E Combinacéo de Canal de Contato por Mensagem de voz = S
ENTAO Crédito Pago (n=85)
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SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo da Combinacdo do Canal de Localizagdo = 1 OU Codigo da Combinagéo do
Canal de Localizagdo = 2

E Cddigo de Combinacdo de Canal de Contato = 1

ENTAO Crédito Pago (n=71)

A cobertura de cada uma das regras geradas pela Arvore de Decisdo que conta com

todas as variaveis em relagéo ao total de registros € apresentada no Quadro 25.

Quadro 25 - Regras de decisdo provenientes da Arvore de Decisdo com todas as variaveis.

Qte %Total
NPL NPL
Nr | Descrigdo da Regra Pagos Pagos

SE Cadigo do Range relativo a ldade da divida > 19
(Mais de 114 meses)
ENTAOQO Crédito Pago (n=987) 987 56,27%

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato for =
12

E a Combinagéo do Canal de Localizagéo tiver
Endereco

ENTAO Crédito Pago (n=33) 33 1,88%

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Codigo de Combinacdo de Canal de Contato for =
1 OU Cddigo de Combinacao de Canal de Contato
for=14

ENTAO Crédito Pago (n=71) 71 4,05%

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Codigo de Combinacdo de Canal de Contato for =
8 OU Caodigo de Combinacdo de Canal de Contato
for = 16 OU Cddigo de Combinacéo de Canal de
Contato for = 2

E Cadigo de combinacdo de Canal de Localizacdo =
4

ENTAO Crédito Pago (n=72) 72 4,10%

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato for =
3 OU Codigo de Combinacéo de Canal de Contato
for =4 OU Cadigo de Combinacéo de Canal de
Contato for = 6 OU Codigo de Combinacéo de
Canal de Contato for = 15

E Combinacdo de Canal de Localizacdo Endereco =
S

ENTAO Crédito Pago (n=82) 82 4,68%
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Qte %Total
NPL NPL
Nr | Descrigdo da Regra Pagos Pagos
SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo da Combinacao do Canal de Localizagdo
=4

E Combinacdo de Canal de Contato por Mensagem
devoz=N

6 |ENTAO Crédito Pago (n=225) 225 12,83%
SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo da Combinacao do Canal de Localizagdo
=4

E Combinacdo de Canal de Contato por Mensagem
devoz=S

7 |ENTAO Crédito Pago (n=85) 85 4,85%

SE DIV_CodigoldadeRangeDivida<= 18

E Cddigo da Combinacao do Canal de Localizagdo
=1 OU Cddigo da Combinacdo do Canal de
Localizagdo = 2

E Cadigo de Combinacédo de Canal de Contato = 1
8 |ENTAO Crédito Pago (n=71) 71 4,05%
%Total Pago | 92,70%

- Resultados das &rvores com as variaveis provenientes do reduto pelo Algoritmo de Johnson

A Arvore de Decisdo gerada pelo modelo M3 que tem as variaveis selecionadas de
acordo com o Algoritmo de Johnson da base de dados esta representada através de seu no raiz
(n6 0) no Apéndice D. Apéndice D que mostra as ramificacGes das &rvores com as variaveis
provenientes do reduto pelo Algoritmo de Johnson que apresenta logo de inicio a seguinte regra:

SE Data do Primeiro Atraso <= 19 de julho de 2003

ENTAO Crédito Pago (n=685)

O NO 0 é 0 no raiz que contém a varidvel binaria DummyPago e tem a distribuicdo de
dividas pagas em 26,4% e ndo quitadas em 73,6%. O atributo utilizado para a divisao dos nés
folha foi DIV_DataPrimeiroAtraso.

Ao realizar as expansdes da arvore como apresentado na Figura 23, o N6 2 representa
dividas que tém a data de primeiro atraso compreendida entre 19 de julho de 2004 a 07 de
janeiro de 2005 e tem a distribuicdo de dividas pagas em 53,7% e ndo quitadas em 46,3%. O
atributo utilizado para a divisdo dos nos folha foi DIVV_DataPrimeiroAtraso.
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Hode 2
|| _Category % n

DIV_Saldolnicial

Adj. P-walue=0,000, Chi-square=283,

<= 332,48 (332,48,|51B,38] (516,38, 557 5] (557 54, 1182 51] = 118|2,51
Hode 9 Hode 10 Hode 141 Hode 12 Hode 13
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
g 38 6 Ll ez a2 Ll 205 181 g 46 62 g 234 15
LR 962 150 LKl G228 54 LKl 95 19 LR 34 T Ll 766 44
Total 23 186 Total 13 86 Total 30 200 Total 20 133 Total 10 64
B RE

DIv_CodigoCombinacaoCanalContat DIV _CodigoCombinacaeCanalContat

0
Adj. P-value=0,000, Chi-square=58,

]
Adj. P-value=0,000, Chi-square=34,

863, df=1 783, df=1
12,0, 110,30 10,80, 16,0, 40; 2.0 12.0; 11,0;3,0; 160 10,8040, 20
Hode 31 Hode 32 Hode 33 Hode 34
Category % n Category % n Categony % n Category % n
Hp 78 143 LA} 704 38 g 812 56 o 94 6
LAl 21 3 LAl 286 16 L&l 188 13 LKl 906 58
Total 22 146 Total 0g 54 Total 10 69 Total 10 64

Figura 23 - Modelo 3 - N6 2. Fonte: Elaborada pelo Autor.

A Figura 23 apresenta a expansao do n6 2 em que a diviséo foi realizada com as dividas

tém a data de primeiro atraso compreendida entre 19 de julho de 2004 a 07 de janeiro de 2005,
e foram obtidas as seguintes regras:

SE Data do Primeiro Atraso >= 19 de julho de 2004
EData do Primeiro Atraso <= 07 de janeiro de 2005
E Saldo Inicial <= R$ 332,48

ENTAO Crédito Pago (n=150)

SE Data do Primeiro Atraso >= 19 de julho de 2004
EData do Primeiro Atraso <= 07 de janeiro de 2005
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E Saldo Inicial >= R$ 557,54

E Saldo Inicial <= R$ 1182,51

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato = 1 OU Codigo de Combinacéo de Canal
de Contato =8 OU Cddigo de Combinacéo de Canal de Contato =4 OU Cddigo de Combinacéo
de Canal de Contato = 2

ENTAO Crédito Pago (n=58)

As Figura 24, Figura 25 e Figura 26 apresentam ramificacdes da arvore de decisdo que
vao a aspectos muito especificos para o baixo retorno em termos de créditos pagos. Nestes
casos, ao ser elaborada uma estratégia para estes créditos, 0s mesmos podem ser considerados
para outra etapa de analise para verificacdo das dindmicas desses créditos de forma especifica.

Na Figura 24 o NO 3 representa dividas que tém a data de primeiro atraso compreendida
entre 07 de janeiro de 2005 a 16 de janeiro de 2005 e tem a distribuicdo de dividas pagas em
5,2% e nao quitadas em 94,8%. O atributo utilizado para a divisdo dos nés folha foi

DIV_DataPrimeiroAtraso.
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' Hode 3 .
|| _Category % n |t
(=0 o453 1270 !
' L] 52 B4
| Total oz 1330 |
LI_CodigoCombinacaoCanal
Localizacan
Adj. P-value=0,000, Chi-square=244,
234, df=2
4i|:| 1il2| 2,D;|3,D
Mode 14 Mode 15 Mode 16
Category % n Categony % n Categony % n
Eo 65,2 21 Eo 98,2 1083 Eo o468 108
u1 247 43 u1 18 20 u1 5.4 5]
Tatal 18 124 Tatal 16,6 1103 Tatal 1.7 112
DIW_CodigoCombinacaoCanalContat DIW_CodigoCombinacaoCanalContat
o o
Adj. P-value=0,000, Chi-square=24, Adj. P-walue=0,000, Chi-square=54,
106, df=1 273, df=1
12,0; 16,0; 14,0 10;11.0;80; 2,0, 40;100; 20 7,0;12,0; 11,0, 2,0, 16,0, 8,0, 10,0; 102,040, 2,0
15.0 |
Mode 35 Mode 36 Mode 37 MNode 338
Category % n Category % n Category % n Category % n
L] 241 52 =g 418 23 L] 1000 =802 =o az4 21
LK 158 N1 LK a82 3z LK 0.0 u] LK 66 20
Total 10 &9 Total oz &5 Total 12,1 802 Total 45 201

Figura 24 - Modelo 3 - N6 3. Fonte: Elaborada pelo Autor.

A Figura 24 mostra que o NG 4 representa dividas que tém a data de primeiro atraso
compreendida entre 16 de janeiro de 2005 a 25 de janeiro de 2005 e tem a distribuicdo de
dividas pagas em 7,4% e ndo quitadas em 92,6%. O atributo utilizado para a divisdo dos nés

folha foi DIV_DataPrimeiroAtraso.
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Mode 4
Categany % n

= 926 640
L 74 &1

Total 104 621

Lv_CodigoCoembinacaoctanal

Localizacao
Adj. P-value=0,000, Chi-square=151,

G410, df=2
4i|:| 1 ,|I:l 2,0 ;|3 ]
Mode 17 Mode 13 Mode 19
Categony % n Categany % n Category % n
Ll 569 4 Ll 97,3 537 Eq 925 G2
LR 43,1 2 LR 27 15 LR 75 5
Total 1.1 72 Total 2.2 452 Total 10 &7

LIW_CodigoCombinacaocCanalContat

0
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=&g,

251, df=1
T.0;12,0;14,0; 2,0; 16,0; 4,0; 10,0; 10;20; 20
14.0; 15,0
Mode 29 Mode 40
Categony % n Categony % n
=g 1000 451 =g 251 &6
L] 0,0 u] LI 148 15
Total 5.2 451 Total 1.5 101

[ | .

Figura 25 - Modelo 3 - N6 4. Fonte: Elaborada pelo Autor.

De acordo com a Figura 25, 0 NO 5 representa dividas que tém a data de primeiro atraso
compreendida entre 25 de janeiro de 2005 a 10 de fevereiro de 2005 e tem a distribuigéo de
dividas pagas em 12,2% e ndo quitadas em 87,8%. O atributo utilizado para a divisao dos nos
folha foi DIV_DataPrimeiroAtraso.



Node 5 :
| Category % n E
(=0 g7.3 531 |!
i|m 1 122 8|
| Total 100 a2 |
= " =

LIW_CodigoCombinacacCanal

Localizacao
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=220,

GE0, df=1
4.0 2.0 1.0: 2,0
Node 20 Node 21
Categorny % n Categony % n
L 427 45 = 59 436
L A6,3 48 L 41 23
Total 158 103 Total 8.4 559

DIW_CodigoCombinacaeCanalCantat

o
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=51,
243, df=1

FO;12,0;11,0;8,0;10,0; 14,0; 15,0 1.0;3,0;16,0;4,0; 2,0

Mode 41 Mode 42
Categony % n Categony % n
Eq 1000 384 Eq 271 155
L 0.0 Ju) L 1289 23
Total 57 381 Total 27 178

[ | [ -

Figura 26 - Modelo 3 - N6 5. Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Conforme a Figura 26, o N6 6 representa dividas que tém a data de primeiro atraso

compreendida entre 10 de fevereiro de 2005 a 09 de abril de 2005 e tem a distribuicdo de dividas

pagas em 16,8% e ndo quitadas em 83,2%. O atributo utilizado para a divisdo dos nos folha foi

DIV_DataPrimeiroAtraso.
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Node 6 :
| Categary % n E
(0 83,2 1093 |,
|| 1 165 221 |,
| Total 198 1314
—_— B =

LIW_CodigoCombinacaolanal

Localizacao
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=3549,

1889, df=1
40,30 1.0; 20
Mode 22 Mode 23
Categony % n Categaony % n
EQ 439 122 Eq 93,7 a7
K| 56,1 156 LR 63 G5
Total 4z 278 Total 15,6 1036
OIW_CodigoCombinacaoCanalContat LIW_CodigoCombinacaoCanalContat
[ o
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=55, Adj. P-walue=0,000, Chi-square=135,
932, df=1 343, df=1

12,0, 11.0;16,0;100; 140 1,0, 50,3040, 20,60 70;120;11.0;100;6.0; 140,150 10;50;3.0;160,40; 2.0

Maode 43 Maode 44 Mode 45 Maode 45
Category % n Categans % n Categony % n Categany % n
EQ G391 85 EQ 228 37 Eq 1000 G285 EqQ 215 286
L] 308 38 LI = I I = LRI 0.0 o] LRI 1845 65
Tatal 18 123 Total 23 155 Total 10,3 635 Total 53 351

e 0 -

Figura 27 - Modelo 3 - N6 6. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Como mostram as ramificacdes da Arvore de Decisdo contida na Figura 27 pode ser

extraida a seguinte regra:

SE Data do Primeiro Atraso >= 10 de fevereiro de 2005

EData do Primeiro Atraso <= 09 de abril de 2005

E Codigo de Combinacédo de Canal de Localizagdo = 4 OU Codigo de Combinacao de
Canal de Localizagéo = 3
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E Cadigo de Combinacéao de Canal de Contato = 1 OU Cédigo de Combinacéo de Canal
de Contato =8 OU Cddigo de Combinacéo de Canal de Contato =4 OU Cddigo de Combinacéo
de Canal de Contato = 2 OU Cddigo de Combinacdo de Canal de Contato = 6 OU Cadigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 3

ENTAO Crédito Pago (n=118)

Como esta apresentada na Figura 28, 0 NG 7 representa dividas que tém a data de
primeiro atraso compreendida entre 09 de abril de 2005 a 10 de junho de 2005 e tem a
distribuicdo de dividas pagas em 21,8% e ndo quitadas em 78,2%. O atributo utilizado para a

divisdo dos nds folha foi DIV_DataPrimeiroAtraso.

Hode 7

||_Categary % n i
(o 782 527 |
|y 218 147 |

Total 104 B74 |

bW _CodigoCombinacaosCanal

Localizacao
Adj. Powvalue=0,000, Chi-square=210,

177, d=1
40,30 1,0;20
MNode 24 Hode 25
Category % n Category % n
Ll |5 70 Eo 9z0 457
L 05 107 LR 20 40
Total 27 177 Tuotal 745 497
LP_CodigeCombinacaoCanalContat bW_CodigeCombinacaeCanalContat
] ]
Adj. Povalue=0,003, Chi-square=20, Adj. P-value=0,000, Chi-square=112,
559, df=1 Q57, df=2
120;100 1.0:8,0;3.0;16,0;40;20;60; 150 7.0;120;11,0; 16,0; 10,0; 15,0 1.0; 8,0;|3,El; 20 4,|D
Node 47 Node 43 Node 48 Hode 50 Mode 51
Category % n Category % n Category % n Categony % n Category % n
g 654 34 =g 288 36 g 1000 306 Ea 678 78 Eo a61 73
L 346 18 L 712 89 L x| 0 LKl 3z ar LNl 34 3
Total og &2 Tatal 1.9 125 Total 46 306 Tuotal 1.7 115 Total 114 76

Figura 28 - Modelo 3 - N6 7. Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Como mostram as ramificacGes da arvore contida Figura 28 que expande o n6 7 pode

ser extraida também a seguinte regra:

SE Data do Primeiro Atraso >= 09 de abril de 2005

EData do Primeiro Atraso <= 10 de junho 2005

E Codigo de Combinacédo de Canal de Localizacdo = 4 OU Codigo de Combinacao de
Canal de Localizagdo = 3

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato = 1 OU Codigo de Combinacéo de Canal
de Contato =8 OU Cadigo de Combinacdo de Canal de Contato =4 OU Cédigo de Combinacao
de Canal de Contato = 2 OU Cadigo de Combinacdo de Canal de Contato = 6 OU Cddigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 3 OU Cddigo de Combinacdo de Canal de Contato = 16
OU Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato = 15

ENTAO Crédito Pago (n=89)

Com a expansdo do né 8 do Modelo 3 que encontra-se no Apéndice E pode ser extraida

a seguinte regra de negécio:

SE Data do Primeiro Atraso > 10 de junho de 2005

E Cddigo de Combinacgéo de Canal de contato = 1 OU Cdédigo de Combinacao de Canal
de contato = 4

ENTAO Crédito Pago (n=52)

Em conformidade com a Figura 28, o N6 8 representa dividas que tém a primeiro atraso
maior do que 10 de junho de 2005 e tem a distribuicdo de dividas pagas em 26,5% e ndo quitadas
em 73,5%. O atributo utilizado para a divisdo dos nds folha foi DIV_DataPrimeiroAtraso.

A cobertura de cada uma das regras geradas pela Arvore de Decisdo que conta com
atributos selecionados utilizando o Algoritmo de Johnson em relagdo ao total de registros é

apresentada no Quadro 26.
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Quadro 26 - Regras de decisdo provenientes da Arvore de Decisdo com o Algoritmo de Johnson.

Nr

Descri¢do da Regra

Qte
NPL

Pagos

%Total
NPL
Pagos

SE Dgta do Primeiro Atraso <= 19 Jul 2003
ENTAO Crédito Pago (n=685)

685

39,05%

SE Data do Primeiro Atraso >= 19 Jul 04
E Data do Primeiro Atraso <= 07 Jan 05
E Saldo Inicial <= R$ 332,48

ENTAO Crédito Pago (n=150)

150

8,55%

SE Data do Primeiro Atraso >= 19 Jul 04

E Data do Primeiro Atraso <= 07 Jan 05

E Saldo Inicial >= R$ 557,54

E Saldo Inicial <= R$ 1182,51

E Cddigo de Combinacdo de Canal de Contato =1 OU
Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato = 8 OU Cdodigo
de Combinacdo de Canal de Contato =4 OU Cddigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 2

ENTAO Crédito Pago (n=58)

58

3,31%

SE Data do Primeiro Atraso >= 10 Fev 05

E Data do Primeiro Atraso <= 09 Abr 05

E Cddigo de Combinacgdo de Canal de Localizacdo = 4 OU
Caodigo de Combinacéo de Canal de Localizacdo = 3

E Codigo de Combinacédo de Canal de Contato =1 OU
Caodigo de Combinacéo de Canal de Contato = 8 OU Cédigo
de Combinacao de Canal de Contato = 4 OU Caodigo de
Combinacdo de Canal de Contato =2 OU Cédigo de
Combinacao de Canal de Contato = 6 OU Cadigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 3

ENTAO Crédito Pago (n=118)

118

6,73%

SE Data do Primeiro Atraso >= 09 Abr 05

E Data do Primeiro Atraso <= 10 Jun 05

E Codigo de Combinagéo de Canal de Localizagdo = 4 OU
Caodigo de Combinacéo de Canal de Localizagdo = 3

E Codigo de Combinagéo de Canal de Contato =1 OU
Caodigo de Combinacéo de Canal de Contato = 8 OU Cdédigo
de Combinacao de Canal de Contato =4 OU Caodigo de
Combinacéo de Canal de Contato =2 OU Cddigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 6 OU Caodigo de
Combinacéo de Canal de Contato =3 OU Cddigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 16 OU Cédigo de
Combinacédo de Canal de Contato = 15

ENTAO Crédito Pago (n=89)

89

5,07%
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Qte %Total
NPL NPL
Nr | Descricdo da Regra Pagos Pagos

SE Data do Primeiro Atraso > 10 Jun 05

E Cddigo de Combinacéo de Canal de contato =1 OU

Cddigo de Combinacédo de Canal de contato = 4

6| ENTAO Crédito Pago (n=52) 52| 2,96%

%Total Pago| 65,68%

- Resultados das arvores com as varidveis provenientes do reduto pelo Algoritmo Genético

A Arvore de Decisdo gerada pelo modelo M2 que tem as variaveis selecionadas de

acordo com o Algoritmo de Genético da base de dados esta representada através de seu no raiz

(né 0) na Figura 29.

Dummy_Pago
Mode 0
736 4898
264 1754
1000 6652
-
Imp
I'm 11
___l
DIv_DataContrato
Ad). P-value=0,000, Chi-square=2811,
118, df=5
<= 29-Mar-2003 (29-Mar-2003, 06-Dez-2004]  (06-Dez-2004, 11-Dez-2004]  (11-Dez-2004, 19-Dez-2004]  (19-Dez-2004, 27-Dez-2004] > 27-Djz-2004
MNode 1 Node 2 MNode 3 MNode 4 Node 5 i MNode 6
Category % n Categary % n Categary % n Categary % n Category % n | Category % n
Hp 00 a0 my 326 169 Hy 87,6 1286 Hy 89,9 1783 L] 84,6 1106 1|0 78,0 548 ||
[ 1000 BES [ 674 349 L 124 182 L 10,1 202 LA 154 201 LA 220 188 [0
Total 10,0 FES Total 718 518 Total 22,1 1468 Total 2391991 Tatal 19,6 1307 Tatal 10,6 703 :
B m B ] [ [ -
_ — — [ | [ !
[+ [+ E M i+

Figura 29 - Modelo 2 - N6 0. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Nesta primeira expansao apresentada na Figura 29 verifica-se um numero de nos folha

proveniente do no raiz maior (6) do que a primeira expansdo sem a eliminagdo dos atributos

(3). Isso leva crer que Rough Sets realizando a eliminacéo de atributos, tornou a &rvore mai

especifica em termos de discriminacdo de fatores, e, portanto a uma maior especificidade do

nos folha.

S

S
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Nesta primeira analise pode ser visto que as dividas recuperadas concentram-se
majoritariamente nos nos 1 (665 casos) e 2 (349 casos) que correspondem ao periodo de tempo
de dividas com a data de contrato menor do que 6 de dezembro de 2004.

Uma hipotese para esse fato é de que de acordo com a legislacao brasileira as dividas
tém um prazo de cobranga maximo de 10 anos, e optou-se uma estratégia de recuperacdo mais
agressiva nesses créditos que poderiam ser perdidos.

Uma situacéo interessante ficou evidente nos nés 3, 4 e 5 que representam um espacgo
de tempo de apenas 21 dias no més de dezembro de 2004 e que tem uma representatividade
numérica. Houve evidéncias que no momento da venda dessa tranche a instituicdo bancéaria
levou em consideracdo créditos contraidos muito possivelmente na época de final de ano, no
qual no brasil temos historicamente um periodo de alto consumo seja por conta do natal ou a
entrada de um ano novo.

Com a expansao do n6 2 da arvore tém-se as seguintes regras:

SE Data do Primeiro Atraso >= 29 de marc¢o de 2003

EData do Primeiro Atraso <= 6 de dezembro de 2004

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato = 7 OU Codigo de Combinacdo de Canal
de Contato = 3

ENTAO Crédito Pago (n=48)

SE Data do Primeiro Atraso >= 29 de margo de 2003

EData do Primeiro Atraso <= 6 de dezembro de 2004

E Cadigo de Combinacédo de Canal de Contato = 1 OU Cédigo de Combinacéo de Canal
de Contato = 6

ENTAO Crédito Pago (n=118)

SE Data do Primeiro Atraso >= 29 de marc¢o de 2003

EData do Primeiro Atraso <= 6 de dezembro de 2004

E Codigo de Combinacéao de Canal de Contato =8 OU Cdédigo de Combinacéo de Canal
de Contato = 16 OU Codigo de Combinacdo de Canal de Contato = 4 OU Codigo de
Combinacédo de Canal de Contato = 2

E Saldo inicial <= R$ 646,05

ENTAO Crédito Pago (n=85)
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SE Data do Primeiro Atraso >= 29 de margo de 2003

EData do Primeiro Atraso <= 6 Dez 04

ECddigo de Combinacgéo de Canal de Contato = 8 OUCd&digo de Combinagédo de Canal
de Contato = 16 OUCOdigo de Combinacdo de Canal de Contato = 4 OUCOAdigo de
Combinacéao de Canal de Contato = 2

ESaldo inicial > R$ 646,05

ENTAOCtrédito Pago (n=75)

Hode 2
Categary % n
g 326 169
LR 674 348
Total 78 418
D _CodigoCombinacacCanalContat
0
Adj. P-value=0,000, Chi-square=233,
292, di=4
7030 12,0, 10,0 10,60 11|.D 2.0, 18.'21]; 40,20
Hode 7 Node & Node 9 Node 10 E Node 11 :
Categony % n Category % n Categony % n Category % n || Category % nf
Ll wrrF 29 Ho M3 62 Eg an i} Ha az2 &84 E Hg 175 34|
LKl 623 48 LRl 27 2 LR 1000 118 LEl 18 1 ' LKl 52,5 160 |
Total 12 77 Total 11 74 Total 18 118 Tuotal 0g &4 | Total 28 194 E
b_Saldolnicial
Adj. P-value=0,015, Chi-square=9,
840, df=1
== 646,05 » B-qri.oﬁ
Hode 20 Hode 21
Category % n Category % n
g 248 28 Hg 74 6
LR 782 85 LKl 926 7A
Total 1.7 113 Total 12 ™
\——- \——-

Figura 30 - Modelo 2 - N6 2. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Expandido o né 2 conforme a Figura 30 que compreende de data de contrato no periodo
de 29 de marco de 2003 a 6 de dezembro de 2004, pode-se observar que o atributo utilizado
para a divisdo foi DIV_CodigoCombinacaoCanalContato, o qual apresenta 67,4% de créditos
recuperados, o que indica que dentro desse periodo de tempo esse atributo pode ter influenciado
positivamente na recuperacao desses créditos. Dentro desse nd, pode-se ver que os codigos que



136

mais tiveram ocorréncias de recuperacao de créditos foram com os valores 1, 6, 8, 16, 4e 2 e
que em contrapartida os que tiveram valor 11 houve 98% de créditos ndo recuperados, o0 que
pode sugestionar uma estratégia de recuperacgdo orientada a dividas que tenham este status.

Neste nd 3 do modelo 2 que representa dividas com a data de contrato de 6 de dezembro
de 2004 até 11 de dezembro 2004 pode ser visto que o atributo escolhido para realizar a divisao
do no foi DIV_CodigoCombinacaoCanalContato. Por tratar-se de um periodo de tempo muito
curto (5 dias) esse n6 mostra que com a utilizagdo dos Rough Sets houve uma especificacéo
maior dos nds folha. Grande parte das dividas compreendidas neste n6 é de débitos ndo
recuperados. Em termos quantitativos observa-se que somente os codigos de combinacéo 1, 8,
2, 16, 4, e 15 representaram nds que obtiveram recuperacdo efetiva (N6 14 com 52,3% (68
dividas) e N6 16 com 21,9% (67 dividas).

Mode 2
Category % n
=g 27 5 1236
[ 124 132
Total 22,1 1968
-_
bW_CodigoCombinacaeCanalContat
o
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=230,
740, df=4
7.0; 11,D;|B,D; 14,0 12i,D 1,D;8i0;2,0 3,0;10,0 16,0; 4,0; 15,0
Hode 12 Mode 13 Node 14 Node 15 Node 16
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
mg 985 432 = 9445 379 La] 477 62 Eg 883 174 Eg 781 239
LR 0.5 2 LR 55 22 LR 523 68 LI M7 23 L 218 &7
Taotal 6.5 434 Total 6,0 401 Total 20 130 Total 30 187 Total 45 306
DIY_DataContrato
Adj. P-value=0,018, Chi-square=5,
&78, df=1
4= 089-Dez-2004 H DQ-De|z-ZDD4
MNode 32 Hode 32
Category % n Category % n
g g22 119 =g 208 &5
LK 78 10 LA 194 13
Total 18 1249 Tatal 10 68
-_ -_

Figura 31 - Modelo 2 - N6 3. Fonte: Elaborada pelo Autor.
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A expansdo do no folha 4, que consta no Apéndice F, apresenta as seguintes regras de

decisdo:

SE Data do Primeiro Atraso >= 11 de dezembro de 2004

E Data do Primeiro Atraso <= 19 de dezembro de 2004

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato = 1 OU Codigo de Combinacéo de Canal
de Contato =8 OU Cddigo de Combinacéo de Canal de Contato =2 OU Cddigo de Combinacéo
de Canal de Contato = 14

ENTAO Crédito Pago (n=79)

SE Data do Primeiro Atraso >= 11 de dezembro de 2004

E Data do Primeiro Atraso <= 19 de dezembro de 2004

E Cadigo de Combinacédo de Canal de Contato = 1 OU Cédigo de Combinacéo de Canal
de Contato =8 OU Cddigo de Combinacéo de Canal de Contato =2 OU Cddigo de Combinacéo
de Canal de Contato = 14

ENTAO Crédito Pago (n=79)

De acordo com o N6 4 dividas que tém a data de contrato compreendida entre 11 de
dezembro de 2004 a 19 de dezembro de 2004 e tem a distribuicdo de dividas pagas em 10,1%
e ndo quitadas em 89,9%. O atributo utilizado para a divisdo dos nos folha foi
DIV_CodigoCombinacaoCanalContato. A principal caracteristica observada neste né fica por
conta dos codigos 1, 8, 2, 14, 16, 4, 6 que apresentam numeros de recuperacao significativos
(N6 19 com 49,7% de recuperacdo e N6 21 com 21,9% de recuperacéo).

Com a expansao do nd 5, constante na Figura 32 pode ser extraida a seguinte regra:

SE Data do Primeiro Atraso >= 11 de dezembro de 2004

EData do Primeiro Atraso <= 19 de dezembro de 2004

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato = 1 OU Codigo de Combinacdo de Canal
de Contato = 8 OU Caodigo de Combinacdo de Canal de Contato = 2

ENTAO Crédito Pago (n=84)
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SE Data do Primeiro Atraso >= 19 de dezembro de 2004

EData do Primeiro Atraso <= 27 de dezembro de 2004

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato = 3 OU Codigo de Combinacéo de Canal
de Contato = 16 OU Cadigo de Combinagdo de Canal de Contato = 4

ENTAO Crédito Pago (n=93)

Node & !
| Categorr % n E
[0 845 1106 |
LE 154 201 |,
| Total 18 1307 |
= e =

LIW_CodigoCombinacaoCanalCaontat

]
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=317,

220, df=3
0110, 00,6,0; 14,0, 150 12,0, 10,0 1.0;80,20 2.0 16,0, 4.0
Mode 22 Mode 23 MNode 24 Maode 25
Categony % n Categony % n Categony % n Categony % n
En 1000 297 En 033 336 Ll 41,3 59 Ll Frog
LI oo u] LK 57 24 LR 5.7 &84 LR 2248 03
Tuotal G0 297 Total 5.4 260 Total 2,1 143 Total G,1 407
- ] = § -
=]

Civ_Saldelnicial
Adj. P-value=0,001, Chi-square=21,

610, di=2
== 423,94 (423.94.|B46.D5] = G456,05
Mode 37 Mode 28 Mode 29
Categony % n Categony % n Categony % n
=g 40 &4 =g 93,2 1Z9 =g 946 123
LI 16,0 16 LK 0.8 1 LK 5.9 7
Tatal 1.5 100 Tatal 20 1z0 Tatal 20 1z0

Figura 32 - Modelo 2 - N¢ 5. Fonte: Elaborada pelo Autor.

A Figura 32 mostra que o NG 5 representa dividas que tém a data de contrato
compreendida entre 19 de dezembro de 2004 a 27 de dezembro de 2004 e tem a distribuicdo de
dividas pagas em 15,4% e nédo quitadas em 84,5%. O atributo utilizado para a divisao dos nos

folha foi DIV_CodigoCombinacaoCanalContato. Uma caracteristica desse n6 é que o né folha
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22 nao apresentou nenhum crédito recuperado, 0 que pode demandar uma analise mais
aprofundada para saber o porqué da ndo recuperacao dos créditos nessa condicdo. Os nés folha
24 e 25 apresentaram desempenho satisfatorio com respectivamente 58,7% e 22,9% de créditos
recuperados em seus segmentos.

A Figura 33 mostra que o NO 6 representa dividas que tém a data de contrato
compreendida maior que 27 de dezembro de 2004 e tem a distribuicdo de dividas pagas em
22,1% e ndo quitadas em 78,0%. O atributo utilizado para a divisdo dos nos folha foi
DIV_CodigoCombinacaoCanalContato. O n6 folha com o melhor desempenho em relacéo a
recuperacdo foi 0 N6 26 com 121 créditos recuperados (49,0%). Uma ramificacdo interessante
desse no foi que a métrica de DIV_Saldolnicial apareceu com o valor de divisdo em R$ 516,38,
0 que leva a crer que esse valor pode ser utilizado como um componente estratégico nas

politicas e/ou estratégias de recuperacao.
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» 27-Dez-2004

Node 6 :
| Category % n |
"o 790 548 |,
| 220 155 |,
| Total 106 703
i -_E
__________ B

LW_CodigoCombinacaeCanalContat

o

Adj. P-walue=0,000, Chi-square=175,

CIV_Saldaolnizial
Adj. P-value=0,011, Chi-zquare=10,

11, df=1
4= 51|Ei,38 516,38
Node 40 Node &4
Category % n Category % n
L] w|E =9 Ho feE g7
LI 1.4 B2 L] 404 54
Total 15 101 Total 22 148

el |

661, df=3
7.0;10;80;160;40; 2,0, 6,0 12,0; 15,0 11.0; 10,0; 14,0 3.|D
Hode 26 HNode 27 HNode 28 HWode 29
Category % n Category % n Category % n Category % n
Eo 51,0 128 Ep 224 171 Ep 985 184 Ep Jr8 &7
LR qa.0 121 LI TE 14 LI 04 1 LR 221 18
Total 3T 247 Total 28 185 Total 28 185 Total 13 &6

Figura 33 - Modelo 2 - N6 6. Fonte: Elaborada pelo Autor.

Conforme a Figura 33, que apresenta a expansdo do né 6 podem ser extraidas as

seguintes regras:

SE Data do Primeiro Atraso > 27 de dezembro de 2004
E Cadigo de Combinacéao de Canal de Contato = 7 OU Cdédigo de Combinagéo de Canal

de Contato =1 OU Cddigo de Combinacéo de Canal de Contato =8 OU Codigo de Combinacéo
de Canal de Contato = 16 OU Codigo de Combinacdo de Canal de Contato = 4 OU Cadigo de

Combinacdo de Canal de Contato = 2 OU Codigo de Combinagédo de Canal de Contato = 6

E Saldo inicial <= R$ 516,38
ENTAO Crédito Pago (n=62)
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SE Data do Primeiro Atraso > 27 de dezembro de 2004

E Cddigo de Combinacao de Canal de Contato = 7 OU Codigo de Combinacéo de Canal
de Contato =1 OU Cddigo de Combinacéo de Canal de Contato =8 OU Cddigo de Combinacéo
de Canal de Contato = 16 OU Codigo de Combinacdo de Canal de Contato = 4 OU Cddigo de
Combinacédo de Canal de Contato = 2 OU Cddigo de Combinagéo de Canal de Contato = 6

E Saldo inicial > R$ 516,38

ENTAO Crédito Pago (n=59)

A cobertura de cada uma das regras geradas pela Arvore de Decisdo que conta com
atributos selecionados utilizando os Algoritmos de Genéticos em relacéo ao total de registros é

apresentada no Quadro 27.

Quadro 27 - Regras de decisdo provenientes da Arvore de Deciséo com os Algoritmos Genéticos.

Qte %Total
NPL NPL
Nr | Descrigdo da Regra Pagos Pagos
SE Data do Contrato <=29 Mar 2003
1| ENTAO Credito Pago (n=665) 665 | 37,91%

SE Data do Primeiro Atraso >= 29 Mar 03

E Data do Primeiro Atraso <= 6 Dez 04

E Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato = 7 OU Cédigo
de Combinacdo de Canal de Contato = 3

2| ENTAO Crédito Pago (n=48) 48| 2,74%

SE Data do Primeiro Atraso >= 29 Mar 03

E Data do Primeiro Atraso <= 6 Dez 04

E Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato = 1 OU Cédigo
de Combinacdo de Canal de Contato = 6

3| ENTAO Crédito Pago (n=118) 118| 6,73%

SE Data do Primeiro Atraso >= 29 Mar 03

E Data do Primeiro Atraso <= 6 Dez 04

E Cadigo de Combinacgédo de Canal de Contato = 8 OU Cdédigo
de Combinacdo de Canal de Contato = 16 OU Cadigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 4 OU Caodigo de
Combinacédo de Canal de Contato = 2

E Saldo inicial <= R$ 646,05

4| ENTAO Crédito Pago (n=85) 85| 4,85%
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Nr

Descricdo da Regra

Qte
NPL

Pagos

%Total
NPL
Pagos

SE Data do Primeiro Atraso >= 29 Mar 03

E Data do Primeiro Atraso <= 6 Dez 04

E Cddigo de Combinacdo de Canal de Contato = 8 OU Caodigo
de Combinacao de Canal de Contato = 16 OU Cddigo de
Combinacédo de Canal de Contato =4 OU Cddigo de
Combinacédo de Canal de Contato = 2

E Saldo inicial > R$ 646,05

ENTAO Crédito Pago (n=75)

75

4,28%

SE Data do Primeiro Atraso >= 11 Dez 04

E Data do Primeiro Atraso <= 19 Dez 04

E Cddigo de Combinacgdo de Canal de Contato = 1 OU Cdodigo
de Combinacao de Canal de Contato = 8 OU Cadigo de
Combinacdo de Canal de Contato =2 OU Cddigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 14

ENTAO Crédito Pago (n=79)

79

4,50%

SE Data do Primeiro Atraso >= 11 Dez 04

E Data do Primeiro Atraso <= 19 Dez 04

E Cddigo de Combinacdo de Canal de Contato = 1 OU Cédigo
de Combinacdo de Canal de Contato = 8 OU Cddigo de
Combinacédo de Canal de Contato = 2

ENTAO Crédito Pago (n=84)

84

4,79%

SE Data do Primeiro Atraso >= 19 Dez 04

E Data do Primeiro Atraso <= 27 Dez 04

E Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato = 3 OU Cédigo
de Combinacdo de Canal de Contato = 16 OU Cadigo de
Combinacéo de Canal de Contato = 4

ENTAO Crédito Pago (n=93)

93

5,30%

SE Data do Primeiro Atraso > 27 Dez 04

E Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato = 7 OU Cédigo
de Combinacdo de Canal de Contato =1 OU Cddigo de
Combinacao de Canal de Contato = 8 OU Cadigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 16 OU Cédigo de
Combinacéo de Canal de Contato =4 OU Cddigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 2 OU Caodigo de
Combinacédo de Canal de Contato = 6

E Saldo inicial <= R$ 516,38

ENTAO Crédito Pago (n=62)

62

3,53%
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Qte %Total
NPL NPL
Nr | Descrigdo da Regra Pagos Pagos

SE Data do Primeiro Atraso > 27 Dez 04

E Cddigo de Combinacédo de Canal de Contato = 7 OU Cédigo
de Combinacao de Canal de Contato = 1 OU Cddigo de
Combinagdo de Canal de Contato = 8 OU Cadigo de
Combinacéo de Canal de Contato = 16 OU Caodigo de
Combinagdo de Canal de Contato = 4 OU Cddigo de
Combinacéo de Canal de Contato =2 OU Cddigo de
Combinacdo de Canal de Contato = 6

E Saldo inicial > R$ 516,38

10 | ENTAO Crédito Pago (n=59) 59| 3,36%
%Total Pago | 77,99%

4.1.6 Discussdo dos Resultados

Para realizar este tipo de andlise foi investigada a utilizagdo combinada de duas técnicas
de inteligéncia computacional que sdo a Teoria dos Rough Sets e as arvores de deciséo
provenientes do algoritmo CHAID. Este estudo utilizou-se desses mecanismos e acredita-se
gue essa estrutura possa ser generalizada para créditos dessa natureza, desde que respeitadas as
faixas de atraso das dividas e os tipos de produtos.

Os experimentos realizados mostram que os Rough Sets exercem um papel importante
na reducdo de atributos para efeitos de pré-processamento. Essa reducdo de atributos exerce
uma alta reducdo do custo computacional em detrimento de uma baixa perda de acuracia do
modelo de classificacdo em comparacdo com um modelo com todas as variaveis.

O Algoritmo de Johnson apresentou bons resultados em termos de processamento e
acuracia. Nos experimentos as arvores de decisdo CHAID apresentaram bons resultados em
termos de acuracia e baixa complexidade em termos de geracdo de arvores com poucos niveis.

Com isso, cada folha da arvore possui um bom grau de interpretacdo e auxilia no
enderecamento de recomendacdes para formulacao de estratégias, avaliacdo dos ativos NPL de
acordo com algumas caracteristicas, e também evidenciamento de atributos chave para indicar

as caracteristicas dos créditos recuperados.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foram aplicadas técnicas de Inteligéncia Computacional na analise e
recuperacdo de portfdlios de créditos do tipo Non-Performing Loans.

Foram realizados trés experimentos descritos e resumidos a seguir:
- Experimento 1: Experimento com Redes Neurais Artificiais

- Experimento 2: Experimento com Self-Organizing Maps conjuntamente com a Teoria

dos Rough Sets; e

- Experimento 3: Experimento com a Teoria dos Rough Sets conjuntamente com
Arvores de Decisio.

No experimento 1 as RNASs aplicadas na tarefa de classificacdo dos NPLs apresentaram
capacidade de generalizacdo, em especial o modelo M4 que apresentou um resultado
satisfatorio, e que mostrou que quando utilizada uma medida de validacdo baseada na
abordagem sensivel ao custo, uma arquitetura com duas camadas escondidas reduz
significativamente o nimero falsos positivos, e torna o modelo mais efetivo.

No experimento 2 com os Self-Organizing Maps aplicados na andlise de clusters
juntamente com a teoria dos Rough Sets aplicada na extracdo de regras apresentaram
satisfatorios.

Os Self-Organizing Maps mostraram que um dos aspectos determinantes para o
pagamento das dividas esta ligado diretamente ao Saldo da Divida. Quanto menor a divida
maior a possibilidade de recuperacdo. A disposicdo dos clusters no mapa sugere que a
segmentacdo de clientes de acordo com o seu saldo podem servir como subsidio para elaboracao
de estratégias de recuperacdo mais adequadas para cada um dos perfis.

Ainda no experimento 2, Rough Sets na tarefa de extracdo de regras mostrou que ter
informacdes relativas a forma de localizagdo (e.g. se o cliente tem telefone, endereco) e contato
com o cliente (e.g. se o cliente recebeu uma notificagéo via telefonema, ou por carta) sdo
fundamentais na recuperacdo desses créditos. Além disso, verificou-se nesse experimento que
quanto menor for a idade da divida menor ¢ a capacidade de recuperacdo da mesma; e tambeém
que campanhas de carta sem a confirmacéo prévia do endereco do cliente torna essa atividade
um desperdicio de recursos.

No experimento 3 com a Teoria dos Rough Sets juntamente com as arvores de decisdo
0 modelo proveniente da reducdo de atributos via algoritmo de Johnson teve o melhor

desempenho em termos de tempo de processamento em decorréncia da acuracia do modelo.
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Este modelo apresentou evidéncias que aspectos ligados a localizacdo dos clientes é
uma determinante importante na recuperagdo, € que o canal de comunicagdo “SMS” mostrou
baixa influéncia na recuperagéo dos NPLs.

Os experimentos mostraram que aplicagcdes das técnicas de IC combinadas apresentam
uma alta capacidade de gerar valiosos insights em relacdo a estruturacao e suporte a decisao na
elaboracdo de politicas de recuperacao desses créditos dentro de uma abordagem mais micro,
isto &, ao invés de analisar por agregados econdmicos ou suposi¢fes administrativas em relacao
a fatores infrabancérios o trabalho mostra os resultados a contar de um fundo de investimentos
que esta recuperando essas dividas.

Além do mais, a abordagem experimental neste trabalho confirma que os créditos do
tipo NPL obedecem a uma dindmica diferente do que propde a literatura no que diz respeito a
estruturacdo e formas de recuperacdo. Além disso, o trabalho propbe que mesmo com
abordagens Unicas de implementacdo como no caso das Redes Neurais Artificias, ou com
combinacdo de mais técnicas como nos demais experimentos; as técnicas de Inteligéncia
Computacional mostram-se efetivas na apresentacdo dos elementos determinantes para a
recuperacao dos Non-Performing Loans.

A aplicacdo das técnicas de Inteligéncia Computacional auxiliou na andlise e
recuperacdo de créditos do tipo Non-Performing Loans. Desta forma, pode-se entdo considerar
que o objetivo deste trabalho foi atingido.

Desta forma, o trabalho contribuiu no tema, uma vez que utiliza dados reais
anonimizados de um fundo de investimentos ao invés de painéis de dados, ou mesmo agregados
econémicos. Em outras palavras, o trabalho avanca na literatura devido ao fato de que realiza a
aplicacdo das técnicas de Inteligéncia Computacional em bases de dados reais de créditos Non-
Performing Loans em operacdo para apresentar as determinantes especificas que influenciam
na recuperacao desses créditos.

Como continuidade dos estudos, pretende-se a realizacdo de experimentos para a
extracdo de conhecimento sobre aspectos que reforcem ou que tragam novos detalhes sobre
determinantes que influenciam no processo de recuperacdo dos NPLs; e através das métricas
de avaliacdo de modelos, tempo de processamento, e abordagem sensivel ao custo determinar
qual tipo de classificador € mais adequado para a construcéo de um modelo preditivo de créditos
NPL.

Para continuidade da pesquisa esta em desenvolvimento mais dois experimentos. No
primeiro experimento sera utilizada uma técnica regressora chamada Multi-Adaptative

Regression Splines para levantamento de novos determinantes e verificagdo de poder preditivo;
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e no segundo e ultimo experimento serd aplicada a técnica de Self-Organizing Maps para
estabelecimentos de clusters, e posteriormente com a indicagdo desses clusters construir e
comparar o desempenho de modelos preditivos com as técnicas de Support Vector Machines,
Regressdo Logistica, Arvores Logisticas, e Logica Fuzzy.
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APENDICE A — Atributos e as respectivas descri¢cdes da base de dados utilizada para os

experimentos com a Rede SOM e a extracao de regras utilizando Rough Sets.

Campo Descricao Tipo
Chave Divida na base de dados.
Chave Divida Identificador da divida. Inteiro
Saldo Inicial da divida no momento | Numerico
Saldo_|Inicial da celebracdo do contrato (16,2)
CustomerID Cadigo do cliente. Inteiro
Cadigo Status Divida informa qual o
DebtStatusCodel status da divida Inteiro
Saldo Atual do cliente, até o|Numérico
CurrentBalance momento do 'corte da base' (16,2)
FirstDefaultDate Data Primeiro Atraso Data
Campo timestamp que indica o exato
momento em que os dados foram
DataVersion extraidos TimeStamp
Chave que aponta a designacdo da
unidade de negdcio que trabalhou a
CurrentAssignmentiD divida Inteiro
ProductID1 Cddigo que identifica o produto Inteiro
CampaignID Caodigo que identifica a campanha Inteiro
Cddigo do Portfolio na qual a divida
PortfoliolD faz parte Inteiro
Category Categoria da divida Inteiro
OpenDate Data da celebracdo do contrato Data
FirstDefaultBalance Saldo da divida na data do Atraso Data
Numérico
OpenBalance Saldo na Abertura do contrato (16,2)
DebtNumber NUmero do Contrato Inteiro
Numérico
DebtPrincipal Saldo Principal (16,2)
Se a divida em algum momento foi
RecallDate devolvida, informa a data Data
SettlementDate Data Quitacao da divida Data
Data da Ultima Modificacdo de status
DebtLastModificationDate da divida Data
Codigo que apresenta a idade da
AgeRangelD1 divida Inteiro
Caodigo que apresenta o saldo inicial
InitialBalanceRangelD da divida Inteiro
CustomerStatusCodel Cadigo do Status Cliente Inteiro
Codigo do Ultimo Acionamento
CustomerLastWKTrackinglD Cliente no sistema de cobranca Inteiro
Data de Criacdo do Cliente no sistema
CustomerCreationDate de cobranga Data
Data Ultima Modificagdo em algum
CustomerLastModificationDate atributo do Cliente Data
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Campo Descricao Tipo
Campo timestamp que indica o exato
CustomerDataVersion momento em que o cliente foi criado | TimeStamp
Caodigo que faz a ligacdo do cliente
BinderID com a divida Inteiro
Codigo que informa o Status da
BindingStatusCodel ligacdo da divida com o cliente Inteiro
BindingLastWKTrackinglD Ultimo Acionamento da divida Inteiro
Data de Criacdo do relacionamento
BindingCreationDate divida e cliente Data
Data Ultima Modificacdo da ligacédo
BindingLastModificationDate cliente e divida Data
Campo timestamp que indica o exato
momento em que houve o
BindingDataVersion relacionamento cliente e divida TimeStamp
CustodyStatusCode Cdodigo Status da Custodia da divida | Inteiro
ContactChannelCombinationID1 ID do Canal Combinagéo do Contato | Inteiro
LocalizationChannelCombinationIlD1 |ID do Canal de Comunicacao Inteiro
RestrictionProviderCombinationID1 | C6digo de Restrigdo Inteiro
Marcacdo do tipo timestamp anterior
PreviousDataVersion relativo a divida TimeStamp
Numérico
PrincipalBalance Saldo Principal (16,2)
CustomerName Nome do Cliente Texto
CustomerTypeCode Cdodigo do Tipo de Cliente Inteiro
PrimaryldentitylD Cddigo de Identidade de Cliente Inteiro
PrimaryAddressiD Caodigo de Endereco Primario Inteiro
PrimaryPhonelD Cadigo do TelefonePrimério Inteiro
PrimaryEmaillD Caodigo do E-mail Primario Inteiro
BestAddressID Caodigo do Melhor Endereco Inteiro
BestPhonelD Cadigo do Melhor Telefone Inteiro
BestEMaillD Cadigo do Melhor E-mail Inteiro
HomePage Pagina Web do cliente Texto
ContactCreationDate Data da Criacdo do Contato Data
ContactLastModificationDate Data da Ultima Modificacdo Clientel | Data
Campo timestamp que informa
ContactDataVersion quando o cliente foi criado TimeStamp
State Estado do cliente Texto
FirstDefaultDatelD Caodigo da Data do Primeiro Atraso | Data
SubPortfoliolD Caodigo do Sub-Portfolio Inteiro
Numérico
DebtTotalBalance Saldo Total Divida (16,2)
Caodigo do Papel de Combinacao de
LocalizationRoleCombinationlD1 Localizacao Inteiro
PortfolioKey Identificador da Chave do Portfolio | Inteiro
Codigo que informa pra qual
CurrentAgentAssignmentID negociador a divida esta alocada Inteiro
DebtStatusCode Caodigo do Status da Divida Inteiro
DebtStatusDesc Descricdo do Status da Divida Texto
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Campo Descricao Tipo
ProductiD Caodigo do Produto Inteiro
ProductCode Caodigo do Produto2 Inteiro
ProductName Nome do Produto Texto
ProductTypelD Caodigo do Tipo de Produto Inteiro
ProductTypeAlias Alias do Tipo de Produto Texto
ProductTypeName Nome do Tipo de Produto Inteiro
AgeRangelD Range relativo a ldade da Divida Texto
AgeRangeStart Rangelnicial da divida Texto
AgeRangeEnd RangeFinal da divida Texto
AgeRangeDesc Descri¢do do Range da Divida Texto
CustomerStatusCode Caodigo do Status do Cliente Inteiro
Descricdo do Codigo do Status do
CustomerStatusDesc Cliente Texto
Status do relacionamento cliente e
BindingStatusCode divida Inteiro
Descricao do Status do
BindingStatusDesc relacionamento cliente e divida Texto
Caodigo da Combinacdo do Canal de
ContactChannelCombinationID Contato Inteiro
Penetrated Penetracdo do canal de Contato Inteiro
ContactChannelConcatenation Concatenacdo do Canal de Contato | Inteiro
CombinationNumberl Numero da Combinacaol Inteiro
Informa se o cliente foi contatado via
CallCenter call-center Inteiro
Informa se o cliente foi contatado via
Letter Carta Inteiro
Informa se o cliente foi contatado via
SMS Mensagem Texto Inteiro
Informa se o cliente foi contatado via
\oicer Mensagem Voz Inteiro
ID do Codigo de Concatenacdo do
LocalizationChannelCombinationID | Canal de Localizacéo Inteiro
Localizedl Localizado Inteiro
Concatenacdo do  Canal de
LocalizationChannelConcatenation Localizacao Inteiro
CombinationNumber2 NUmero da Combinacao?2 Inteiro
Phone Informa se o cliente tem Telefone Inteiro
Address Informa se o cliente tem Endereco Inteiro
Email Informa se o cliente tem E-mail Inteiro
Cdodigo da Concatenagéo da Restrigdo
RestrictionProviderCombinationID de crédito Inteiro
Restricted Informa se o cliente esta Restrito Inteiro
RestrictionProviderConcatenation Concatenacao da Restri¢ao Inteiro
Combinacéo do canal de localizacdo
CombinationNumber3 do cliente Inteiro
Informa se o cliente estd com
ACSP - SCPC restricdo no Bureau de cobranca 1 Inteiro
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Campo Descricao Tipo
Informa se o cliente estd com
ACSP - UseCheque restricdo no Bureau de cobranga 2 Inteiro
Informa se o cliente estd com
ACSP - SCPC Empresas restricdo no Bureau de cobrancga 3 Inteiro
Informa se o cliente estd com
SCPC/SERASA (Legado) restricdo no Bureau de cobranca 4 Inteiro
Informa se o cliente estd com
Restri¢do 021 (Legado) restricdo no Bureau de cobranca 5 Inteiro
Informa se o cliente estd com
SERASA - PEFIN restricdo no Bureau de cobranca 6 Inteiro
LocalizationRoleCombinationlD Cdodigo de Localizagdo Concatenado | Inteiro
Localized Informa se o cliente foi localizado Inteiro
Localizacdo Concatenada do Papel
LocalizationRoleConcatenation Divida Inteiro
Numero Combinacédo de acordo com
CombinationNumber 0 Papelna Divida Inteiro
Paid Informa se o crédito foi pago Texto




APENDICE B — Atributos e as respectivas descri¢ées da base de dados utilizada para os

experimentos com Rough Sets e as Arvores de Decisio.
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Meta-
Atributos |[Nr |Campo Descricao Tipo
Saldo inicial do cliente no
2 momento em que a divida foi|Decimal
DIV_Saldolnicial passada para perda bancéria. (16,2)
3 | DIV_DataPrimeiroAtraso | Data de primeiro atraso da divida. | Data
DIV_CodigoDataPrimeiro | Cadigo de data de primeiro atraso
4 2 :
Atraso da divida. Inteiro
5 |DIV_CodigoProduto Cdodigo do produto adquirido. Inteiro
Data o qual foi assinado o
6 contrato relativo ao crédito
DIV_DataContrato cedido. Data
DIV_CodigoldadeRange |Cddigo que indica o range da
8 L g :
Divida divida. Inteiro
Codigo que indica o range
9 relativo ao saldo da divida no
DIV_CodigoRangeSaldol | momento em que foi passada para
nicial perdas. Inteiro
10 Caodigo: indica se cliente esta
DIV_CodigoStatusCliente |ativo ou néo. Inteiro
Codigo que indica o tipo de
11 |DIV_CodigoCombinacao |combinacdo no qual o cliente foi
CanalContato contatado. Inteiro
12 | DIV_CodigoCombinacao |Caddigo que indica as formas nas
CanalLocalizacao quais o cliente foi localizado. Inteiro
14 Unidade da federacdo no qual a
DIV_UF divida foi originada. Nominal
Codigo que indica as formas que
15 | DIV_CodigoCanalLocaliz | foram utilizadas para localizar o
acao proprietario da divida. Inteiro
Codigo que indica se foi
16 | DIV_CodigoCanalLocaliz |localizado o proprietario original
acaoPapel da divida ou o avalista. Inteiro
Descricdo do  periodo de
17 | IDADERANGE_Descrica |vencimento da divida a contar
oRangeldadeDivida data de primeiro atraso. Nominal
Descricdo do range relativo ao
18 saldo inicial da divida no
SALDORANGE_Descric |momento em que a mesma foi
aoRangeSaldo para perda. Nominal
Combina¢ | ;4 | COMBCANALCONT_C |Flag que indica se o contato foi ao
do de ontatoPenetrado menos uma vez contatado. Nominal
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Meta-
Atributos |Nr |Campo Descrigdo Tipo
%"’(‘)nnatL?: 20 |COMBCANALCONT_C | Descricdo dos canais utilizados _
oncatenacaoCanalContato | para contactar cliente. Nominal
21 COMBCANALCONT_N |Numero da combinacdo do canal
umeroCombinacao de contato. Inteiro
2o | COMBCANALCONT_C |Flag que indica se o cliente foi
allCenter contatado via Call Center. Nominal
COMBCANALCONT_C |Flag que indica se o cliente foi
23 . :
arta contatado via Carta. Nominal
24 COMBCANALCONT_S |Flag que indica se o cliente foi
MS contatado via SMS. Nominal
o5 | COMBCANALCONT_M |Flag que indica se o cliente foi
ensagemVoz contatado via Mensagem de VVoz . | Nominal
Flag que indica se o CPF do
26 cliente foi enviado para 6rgéos de
COMBBUREAUREST _ |restricdo de credito (Bureau de
RestricaoCredito Credito). Nominal
COMBBUREAUREST _ | Concatenacdo dos 6rgdos de
27 | ConcatenacaoBureauRestr | restricdo ao crédito os quais 0
icao CPF do cliente foi enviado. Nominal
Cdodigo que indica a combinagao
28 |COMBBUREAUREST _ |das formas de restri¢io as quais o
NumeroCombinacao cliente foi submetido. Inteiro
Flag que indica se o cliente teve o
29 |COMBBUREAUREST_ |CPF enviado para o Bureau de
Combinag BureauCredito 1 Restricdo de Crédito namero 1. | Nominal
30 de Flag que indica se o cliente teve o
Formade | 30 | COMBBUREAUREST_ |CPF enviado para o Bureau de
Restrico BureauCredito_2 Restricdo de Crédito namero 2. | Nominal
Flag que indica se o cliente teve o
31 |COMBBUREAUREST_ |CPF enviado para o Bureau de
BureauCredito_3 Restricdo de Crédito nimero 3. | Nominal
Flag que indica se o cliente teve o
32 |COMBBUREAUREST_ |CPF enviado para o Bureau de
BureauCredito_4 Restricdo de Crédito nimero 4. | Nominal
Flag que indica se o cliente teve o
33 |COMBBUREAUREST_ |CPF enviado para o Bureau de
BureauCredito 5 Restricdo de Crédito namero 5. | Nominal
Flag que indica se o cliente teve 0
34 |COMBBUREAUREST_ |CPF enviado para o Bureau de
BureauCredito_6 Restricdo de Crédito nimero 6. | Nominal
Combinag Flag que indica se o cliente teve
do de 35 |COMBCANALLOCAL_ |alguma combinagdo na sua
Canali de Localizado localizagéo. Nominal
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Meta-
Atributos |[Nr |Campo Descricao Tipo
Localizaca COMBCANALLOCAL_
0 36 | ConcatenacaoCanalLocali | Descricdo dos canais nos quais o
zacao cliente foi localizado. Nominal
Caodigo que indica a combinacao
37 |COMBCANALLOCAL_ |dos canais de localizacdo do
NumeroCombinacao cliente. Inteiro
COMBCANALLOCAL_ |Flag que indica se o cliente foi
38 . :
Telefone contatado via telefone. Nominal
COMBCANALLOCAL_ |Flag que indica se o cliente foi
39 . :
Endereco contatado via enderego. Nominal
COMBCANALLOCAL_ |Flag que indica se o cliente foi
40 . . . :
Email contatado via e-mail. Nominal
Codigo que indica o produto
41 adquirido  pelo  cliente no
PROD_CodigoProduto momento da aquisi¢do do credito. | Inteiro
Produto |42 PROD_NomeProduto Nome do produto adquirido. Nominal
PROD_CodigoTipoProdu |Cddigo que indica o tipo de
43 - -
to produto adquirido. Inteiro
44 Modalidade de crédito na qual foi
PROD_CodinomeProduto | submetido o cliente. Inteiro
Codigo que indica se foi
45 |COMBLOCALPAPEL_N |localizado o devedor principal ou
umeroCombinacao 0 avalista (se houver). Inteiro
Combinag COMBLOCALPAPEL_C | Cddigo que indica combinacéo de
3o de 46 |odigoCombinacaoPapelL |localizacdo do cliente ou do
Papel de ocalizado avalista. Inteiro
Localizaca COMBLOCALPAPEL_C |Descricdo que indica se foi
0 47 | oncatenacaoPapellLocaliza | localizado o devedor principal ou
do avalista. Nominal
48 | COMBLOCALPAPEL _L |Flag que indica se o avalista ou 0
ocalizado devedor principal foi localizado. | Nominal
Variaveis 49 Variavel binaria que indica se a
de Decisdo Dummy_Pago divida foi paga ou ndo. Inteiro
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APENDICE C — Expanséo completa do Modelo 1 - N6 1.
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APENDICE D — Expanséo completa do Modelo 3 - N6 0.
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APENDICE E — Expansdo completa do Modelo 3 - N6 8.
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APENDICE F — Expansdo completa do Modelo 2 - N6 4.
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