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Avaliacao do uso de Redes Neurais Artificiais em
acionamentos de régua de cobranca

Rodrigo Vaz de Jesus
Universidade Federal do Parana UFPR
Curitiba, Parana, Brasil
rodrigo.jesus@ufpr.br

Resumo—Em empresas prestadoras de servicos de
Telecomunicacdes, a definicio de uma estratégia de cobranca
requer a avaliacido de inimeras varidveis, a fim de determinar
qual o perfil do publico inadimplente alvo e como alcanca-lo.
Isso € necessario para que se atinja o melhor rendimento do
processo de cobranga, isto é, recuperar a maior parte da divida
com o menor custo operacional possivel. E um desafio para as
empresas, pois 0 mercado estd em constante transformacio e
exige a revisio recorrente dessas estratégias. O presente artigo
avalia a eficiéncia das Redes Neurais Artificiais na cobranca de
clientes inadimplentes de uma empresa de Telecomunicacdes.
Uma base de individuos que receberam acionamentos de
cobranga, ja identificada com aqueles que efetuaram
pagamento, foi submetida a modelos supervisionados de Redes
Neurais Artificiais. O objetivo foi avaliar a capacidade da
Inteligéncia Artificial prever o pagamento ou niio desses clientes
e assim definir a necessidade de um acionamento de cobranca.
Ao final, foram comparadas as quantidades reais observadas de
acionamentos para esse publico com a quantidade predita de
eventos pelo algoritmo. Observou-se que as Redes Neurais
Artificiais foram capazes de efetuar a predicio de pagamento de
clientes inadimplentes e possibilitariam a economia no custo da
cobranca, sem prejudicar a eficiéncia desta. Também foi notado
que a quantidade de amostras, bem como o conjunto de
variaveis submetido ao algoritmo, interferiu de modo sensivel
no resultado das predicoes.

Palavras-chave—régua de cobranca, cobranga, inteligéncia
artificial, redes neurais, inadimpléncia, recuperacdo de divida

Abstract—In companies providing telecommunications
services, defining a collection strategy requires the evaluation of
multiple variables, in order to determine the profile of
defaulters and how reach them. This is necessary to reach the
full potential of the collection process, that meaning, recovering
as much of the debt as possible with the absolute lowest cost of
operation. This is a challenge for companies, seeing that the
market is in constant transformation and demands recurrent
revisions of these strategies. This paper evaluates the efficiency
of Artificial Neural Networks when collecting defaulter’s in a
telecommunication enterprise. A database containing
individuals who have already been notified was submitted to
supervised Artificial Neural Networks, with the objective being
to foresee whether payments would be made or not, thus
determining the need for action. Lastly actions taken by
traditional means were compared to the predictions of payment
made by the algorithm. It was observed that the Artificial
Neural Networks were able to predict the payment of bad debt
customers and would enable savings in the cost of collection
without impairing its efficiency. It was also noted that the
number of samples, as well as the set of variables submitted to
the algorithm, significantly interfered in the prediction results.

Keywords—collection, artificial intelligence, debt default,
artificial neural network, debt recovery

Dr. Razer Anthom Nizer Rojas Montafio
Universidade Federal do Parana UFPR
Curitiba, Parana, Brasil
razer@ufpr.br

1. INTRODUCAO

O Brasil atingiu no més de dezembro de 2020 a marca de
61,4 milhdes de pessoas inadimplentes, o que representava
38,6% da populacdo adulta brasileira, uma queda de 3,1% em
relagdo ao mesmo més do ano anterior [1]. Naquele ano, teve
o inicio ¢ a evolucdo da pandemia da COVID-19 (Corona
Virus Disease 2019) no Brasil, a qual impactou diretamente
na economia do pais. O primeiro semestre foi marcado por
uma reducdo expressiva nos empregos com carteira assinada,
seguido de uma rea¢do na segunda metade do ano em
decorréncia das medidas e auxilios realizados pelo governo

(2].

Historicamente, intimeras crises impactaram de forma
diferente no indice de inadimpléncia [3]. Este cendrio
demanda que as empresas revisem constantemente as
estratégias de cobranca adotadas, a fim de aprimorar os
processos de recuperacdo de divida e acompanhar essas
oscilagdes de comportamento do mercado.

Uma das técnicas utilizadas para recuperar a divida de
clientes inadimplentes ¢ a régua de cobranga. Ela consiste em
estabelecer um conjunto de regras que define como os clientes
serdo cobrados, em que momento e por qual meio, conforme
a evolugdo do atraso da divida [4].

Empresas que adotam a régua de cobranga precisam
avaliar o comportamento dos seus clientes para entdo definir
as melhores estratégias de abordagem na cobranga. Para essa
analise, levam-se em conta, geralmente, o montante da divida,
dias em atraso, dados pessoais do cliente (como idade, sexo,
regido em que reside etc.), € o custo operacional que sera
empregado nesses acionamentos. Uma vez definidas essas
estratégias, elas sdo aplicadas massivamente aos clientes
inadimplentes.

O canal de comunicagdo com os clientes ¢ um item
importante a ser avaliado no momento de desenhar uma régua
de cobranga. Isto porque atualmente existem diversos meios
de contata-los, como ligacao telefonica, carta, e-mail, SMS
etc., e cada um possui um custo operacional especifico. Além
disso, a efetividade de cada meio pode variar conforme o perfil
do consumidor alvo.

Dois a cada dez domicilios brasileiros ainda nao
utilizavam a Internet em 2019, limitados por fatores como a
falta de conhecimento dos moradores, idade avancada, renda
incompativel com o valor do servico e indisponibilidade
técnica [5]. A Fig.1 demonstra a propor¢ao de uso da Internet
entre as regides brasileiras e por grupos de idades.



Pessoas que utilizaram a Internet (%)

Grandes Regifes
Nordeste
Norte f.sqo
64,7 \ 63.6
69,2 1
L]
Cﬁﬂtm.%/. . Sudeste
81,5 811
H Sul 83,8
Brasil 846 .ﬁ
74,7 81(8
78,3

Pessoas que utilizaram a Internet,
por grupos de idade (%)

75,0

10a13
a 13 anos 777

88,6

14a19
o 19 anos 50,2

91.0

20024 anos 927

20,7

25 0 29 onos 926

87,9
90,4

80,5

50 a 59 anos

30 a 39 anos

38,7

&0 anos ou mais 450

Wz 2019

Fig. 1 Uso da Internet no Brasil por regides e grupos de idade [5].

Estes dados demonstram que, apesar da Internet ser
amplamente difundida, canais que a utilizam requerem uma
avaliacdo prévia criteriosa para que sejam efetivos.

\

Complementar a uma defini¢do ajustada dos meios de
acionamentos, ha também uma preocupacido das empresas
com a experiéncia do cliente. Uma régua de cobranca deve ter
seu comportamento ponderado pelo perfil do cliente.
Consumidores que frequentemente atrasam suas dividas,
efetuam maior volume de negociagdes ou até memos possuem
divida ativa de outros servigos, exigem uma quantidade maior
de estimulos de cobranga na tentativa de recuperar esta divida.
Em contrapartida, um cliente que com bom historico de
pagamentos, mas que esqueceu de pagar uma fatura
pontualmente, por exemplo, ndo necessita de uma cobranga
tdo agressiva.

Dada a quantidade de variaveis a serem consideradas para
a defini¢do de uma régua de cobranga, viu-se a oportunidade
de se aplicar a Inteligéncia Artificial (IA) para desempenhar
esta fungdo. A A automatiza tarefas complexas e pode ser
usada em qualquer 4area de atividades intelectuais
desenvolvidas por humanos, se tornando um campo de uso
universal [7].

Um sistema com IA seria capaz de analisar todas essas
variaveis e determinar se um cliente ird ou ndo pagar sua
divida apdés um determinado acionamento de cobranga? Esta
foi a motivacdo deste trabalho. Uma maquina que fosse capaz
de prever o comportamento do cliente em cobranga,
possibilitaria o envio de acionamentos de cobranga somente
nos casos ¢ quando houvesse necessidade, sem comprometer
a recuperacdo da divida.

A hipdtese ¢ que um modelo de TA ¢é capaz de definir a
necessidade de enviar um evento da régua de cobranga a cada
cliente, baseando-se na avaliagdo de dados estaticos
momentaneos, sem o processamento recorrente dos dados
histéricos. Com isto seria possivel reduzir os custos com
acionamentos descabidos e manter a eficiéncia da cobranga.
De forma resumida, o algoritmo seria capaz de indicar quais
clientes precisam de um estimulo para pagamento e quais irdo
pagar sem a necessidade desse.

Nesta perspectiva, o presente estudo tem o objetivo de
desenvolver um modelo supervisionado de Inteligéncia
Artificial, capaz de indicar os clientes que requerem estimulos
de cobranga, em seus estagios atuais de inadimpléncia, e
avaliar se as predicdes obtidas causariam a reducdo dos
eventos de forma eficaz.

II.  FUNDAMENTACAO TEORICA

A. Conceitos de Cobran¢a

O conceito de inadimpléncia ¢ comumente confundido
com o de endividamento. Endividamento ¢ qualquer divida
assumida pelo consumidor, mesmo que ndo esteja vencida
[11]. J& a inadimpléncia trata-se da divida em atraso
decorrente do ndo pagamento de alguma obrigacdo financeira
até a sua data de vencimento [12]. De forma representativa:
quando um individuo realiza o financiamento de um bem, ele
torna-se endividado até que ocorra a quitagdo total deste
financiamento; se este mesmo individuo atrasa uma parcela
deste financiamento, torna-se inadimplente.

Segundo a SERASA [13], no Brasil, as sete principais
razdes para uma pessoa tornar-se inadimplente sdo:
desemprego, redugdo da renda familiar, compras realizadas
para terceiros, auséncia de educacdo financeira, falta de
controle nos gastos, atraso de salario e enfermidades. A
diversidade de fatores que influenciam este indicador so
reforga que ¢ necessario que as empresas revisem suas
estratégias de cobranca frequentemente, para acompanhar e
atender o momento do mercado. Uma dessas estratégias ¢ o
uso da régua de cobranga.

A régua de cobranga, ou simplesmente régua, funciona
com base em um planejamento pré-estabelecido, que
determina quando e como serdo feitas as cobrangas. A partir
da avaliagdo do perfil dos clientes inadimplentes, define-se
uma sequéncia de acdes de cobranga a serem realizadas
conforme o atraso da divida evolui. A Fig. 2 representa o
exemplo de uma régua de cobranga: um cliente com cinco dias
de atraso recebera um evento de SMS; se permanecer
inadimplente, ao atingir dez dias de atraso receberd uma carta,



com quinze dias um e-mail e assim sucessivamente para os
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Fig. 2 Exemplo de régua de cobranga (Elaborado pelo autor).

Uma régua bem planejada garante que os acionamentos
de cobranca ocorram no melhor momento e reflitam em uma
recuperagdo de divida satisfatoria para empresa [4]. Como
parte desse planejamento, as empresas avaliam o historico de
comportamento dos seus clientes e 0s segmentam em grupos
com perfis semelhantes.

Outra preocupagao na régua de cobranga ¢ a experiéncia
do cliente. Acionamentos excessivos ou uma abordagem
invasiva podem gerar uma percep¢do negativa, acarretar em
reclamagoes e eventuais processos judiciais. Nos tltimos dez
anos, assuntos relacionados a cobranga indevida estdo no topo
das reclamagdes nos orgdos de Protecdo e Defesa ao
Consumidor (PROCON) de todo o Brasil [6]. O desafio das
empresas nesse aspecto ¢ ajustar a intensidade da cobranga de
forma proporcional ao risco de inadimpléncia do cliente, ou
seja, o consumidor mais propenso a ndo pagar seus débitos
requer uma quantidade maior de acionamentos, enquanto
aquele com melhor perfil de pagamento, menor.

O custo operacional dos meios de acionamento
empregados também ¢ relevante no processo de criagdo de
uma régua de cobranga. E necessario que se trace uma relagio
entre o total gasto com aquele canal e o retorno obtido
(quantos clientes pagaram apds receberem um estimulo por
aquele meio). O cenario ideal ¢ obter a maior recuperagdo de
divida com menor custo operacional possivel.

Analisar todos esses dados e obter informagdes relevantes
para a definicdo de uma estratégia ¢ uma tarefa complexa,
dada a volatilidade do mercado e ao volume de dados gerados
pelas empresas diariamente. Isso requer o envolvimento de
diversas equipes operacionais, desde especialistas no negdcio
para acompanhar e antecipar movimentos do mercado, até os
analistas ¢ desenvolvedores que irdo de fato extrair e
manipular dados para fomentar as decisdes executivas.

B. Fonte de dados

Em empresas que possuem seus sistemas informatizados,
os dados podem ser obtidos através de relatorios predefinidos
desses sistemas ou entdo consultas diretas em bancos de dados
utilizando Structured Query Language (SQL). O SQL é uma
linguagem padronizada para a defini¢do e manipulagdo de
dados em banco de dados relacional [14]. Este por sua vez, é
um agrupamento logico e estruturado dos dados representados
por registros e tabelas, os quais se relacionam através de
identificadores unicos respeitando regras de integridade
predefinidas [15]. A obtengdo de um conjunto de dados de
estudo € o ponto de partida para a aplicacdo das técnicas de
Inteligéncia Artificial.

C. Inteligéncia Artificial

A TA surgiu da ideia de fazer com que uma maquina
pensasse igual ao homem. O primeiro trabalho foi realizado

em 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts
propuseram o primeiro modelo de neurdnios artificiais. Esse
modelo foi sendo aprimorado ao longo dos anos até que em
1956, John McCarthy, Marvin Minsky, Claude Shannon, ¢
Nathaniel Rochester, construiram uma maquina capaz de
demonstrar teoremas matematicos, consagrando nesse ano o
nascimento da Inteligéncia Artificial [7]. Basicamente,
consiste no uso de sistemas ou maquinas para reproduzir a
inteligéncia humana na execu¢do de tarefas. Para tal, tem
como base seis disciplinas fundamentais, as quais exprimem
as capacidades que um computador precisa ter para reproduzir
os comportamentos humanos:

1) Processamento de linguagem natural: capacidade
de compreender e responder estimulos de um idioma
natural, de modo se comunicar com sucesso;

2) Representa¢do do conhecimento: armazenar o
conhecimento adquirido que possibilite utiliza-lo
posteriormente;

3) Raciocinio automatizado: utilizar as informagdes
armazenadas para responder a perguntas e obter
novas conclusoes;

4) Aprendizado de maquina: capacidade de aprender e
se adaptar a novos padrdes;

5) Visao computacional: habilidade de perceber
objetos do mundo real;

6) Robotica: aptiddo para manipulagdo de objetos e
locomogao.

Na régua de cobranga, a necessidade ¢ avaliar os dados de
clientes para identificagdo de padrdes de comportamento, para
entdo, definir-se a estratégia de cobranga. Portanto, a

disciplina de aprendizado de maquina ¢ abordagem mais
adequada para a introducdo da IA na régua de cobranga.

a. Aprendizado de Maquina

Do inglés Machine Learning, tem por objetivo o
desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o
aprendizado, bem como a construcao de sistemas capazes de
adquirir conhecimento de forma automatica. Um programa de
aprendizado de maquina ¢ capaz de tomar decisdes baseando-
se na experiéncia de resultados anteriores, bem como adaptar-
se a partir deles. O conhecimento ¢ gerado através da
inferéncia indutiva, uma forma logica de obter conclusdes
genéricas a partir de um conjunto especifico de exemplos [16].

O aprendizado de maquinas subdivide-se em diversas
abordagens, sendo as duas principais: o aprendizado nao
supervisionado, quando o problema apresentado ndo possui
resultados conhecidos e o programa ira identificar padrdes nos
dados para a tomada de decisdo; e o aprendizado
supervisionado, quando se conhece o resultado esperado ¢ este
¢ utilizado para treinar o programa e posteriormente aplica-lo
para predi¢do de novos dados [14].

No aprendizado de maquina supervisionado o algoritmo ¢é
treinado com uma amostra de dados que contém as variaveis
relevantes para a andlise — caracteristicas ou atributos — com
seus respectivos resultados ja observados — as classes. O
objetivo ¢ construir um classificador que possa determinar
corretamente a classe de novos dados ainda nio identificados,
ou seja, sem classes, a partir do conhecimento adquirido com
os dados de treino. O problema ¢ denominado como
classificagdo quanto os rotulos das classes sdo discretos e
regressao quando sdo valores continuos [16].



Ja no aprendizado nao supervisionado, o algoritmo recebe
apenas os atributos dos dados, sem as classes, a partir dos
quais busca identificar padrdes e criar agrupamentos (ou
clusters), que normalmente precisam ser avaliados
posteriormente para determinar o que significam no contexto
do problema em analise [14]. A Fig. 3 apresenta a hierarquia
de aprendizado indutivo, com destaque aos nés que levam ao
aprendizado supervisionado de classificagdo.

~ o
Aprendizado
Néo
Supervisionado

U

S
v A

Classificag@o f

Fig. 3 A hierarquia do aprendizado [16].

Além dos tipos de aprendizado de maquina, MONARD
[16] descreve os paradigmas que esta abordagem pode seguir,
bem como exemplos de algoritmos para cada uma:

o Simbolico: utiliza representagdes simbolicas dos
conceitos. Ex.: arvores de deciso;

e FEstatistico: aplica modelos estatisticos para encontrar
uma boa aproximagao. Ex.: SVM;

e Baseado em Exemplos: classificam dados nunca vistos
a partir da semelhanga com exemplos armazenados.
Ex.: K-NN;

e Conexionista: analoga ao sistema nervoso humano,
baseia-se em uma rede de elementos interconectados.
Ex.: Redes Neurais Artificiais (RNAs);

o Genético: derivado do modelo bioldgico de
aprendizado, em que os elementos competem entre si
e proliferam apenas os mais fortes. Ex.: Algoritmos
Genéticos.

No modelo tradicional de régua de cobranga, os dados dos
clientes sao relacionados a fim de identificar padroes. O perfil
de bom ou mal pagador, pode estar relacionado a regido em
que o cliente reside, idade ou ao tipo de servigo/produto que
ele possui, por exemplo. A abordagem conexionista é a que
mais se aproxima do problema da régua de cobranga no
mundo real, uma vez ela relaciona os dados e estabelece
conexdes entre eles, de forma semelhante ao processo feito
por um humano nessa tarefa.

b. Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdo modelos computacionais analogos ao
sistema nervoso central humano. Nela os dados sdo
recepcionados por neurdnios artificiais, que avaliam e

ponderam a informacgdo através de fungdes predefinidas e
repassam a outros neurdnios. Esse processo se repete até que,
ao final, o resultado ¢ gerado pelo neurdnio de saida [7]. No
corpo humano, a habilidade de aprender ¢ resultado da
formacdo de novas conexdes (sinapses) entre neurdnios no

cérebro.

A Fig4 demonstra a representacdo de conexdo de
neur6nios naturais e neurdnios artificiais. Na imagem a
esquerda, ¢ mostrada a estrutura de dois neur(")niqs naturais,
em que € possivel observar a sinapse entre eles. A direita, a
representagdo de uma cadeia de neurdnios artificiais, N,, em
que as setas representam as sinapses, u, as informacdes de
entrada e y, as saidas.

Arborizagdo axonica
g \( | - /
~

\ Axénio de outra célula ~

Sinapse

<
A
\/

Axbio

Niicleo

Sinapses

Fig. 4 Representac¢do de conexdo entre neurdnios naturais (acima) e
neuronios artificiais (abaixo) [7].
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Um neurdnio bioldgico é composto por corpo celular,
dendritos, axonio e suas terminagdes. As informagdes de
outros neurdnios sdo receptadas pelos dendritos, através de
sinais eletroquimicos, ¢ conduzidas para o corpo celular. No
corpo a informagdo ¢ processada ¢ um impulso elétrico ¢
enviado através do axdnio. Caso exista a conexao com outros
neurdnios, a informagao ¢ repassada através das sinapses [20].

O neuronio artificial segue uma estrutura analoga ao
biologico. As informagdes (atributos dos dados a serem
avaliados ou as saidas de outros neurénios) sdo receptados
pelas entradas, as quais recebem um peso. Uma soma
ponderada desses pesos ¢ realizada e atribuida a uma fungao
matematica de ativag@o. Esta funcdo limita a amplitude do
sinal de saida do neur6nio a algum valor finito e gera um valor
de saida para o neur6nio [7][21].

Do mesmo modo que ocorre em neurdnios bioldgicos, o
neur6nio artificial possui um ou mais sinais de entrada e
apenas um sinal de saida. Cada sinal de entrada possui um
peso associado que representa o grau de importancia que ela
representa em relagdo aquele neurdonio. Quanto mais
estimulado um sinal de entrada, mais estimulado sera o peso



correspondente, tornando o mais representativo para o
neurdnio. Vale ressaltar que na primeira itera¢do da rede
neural artificial esses pesos possuem valores aleatdrios, uma
vez que sdo necessarios valores iniciais para o inicio do
processamento.

A funcdo de entrada realiza o somatdrio ponderado dos
sinais de entrada pelos seus respectivos pesos e bias. O bias
(viés, em portugués) é uma constante utilizada para ajustar a
saida da desta soma ponderada e dar mais flexibilidade a rede
neural (como por exemplo, para que seja possivel a
propagacao da saida nos casos em que a entrada tenha valor
igual a zero). Em seguida, ¢ aplicada a fungdo de ativagdo
sobre essa soma para se obter a saida [25].

A Fig. 5 demonstra um modelo matematico simples de um
neurénio artificial, em que x, sdo os sinais de entrada; w, os
pesos da ligagdo com este neurdnio; by o bias; ¢ (.) a funcdo
de ativacdo e yx o sinal de saida.

Bias

Entradas Pesos bﬁ.
xl Funcao de
Ativaciio
Saida
X
o) [

Somatério

Fig. 5 Modelo matematico simples de um neurdnio artificial (Adaptado de

[24]).

Matematicamente o comportamento de um neurdnio
artificial pode ser representado pela Eq. 1.

n
Yo =FQ) Gaw) +by)
=1
Eq. 1 Equagdo do comportamento de um neurénio artificial [24].

Em uma RNA os neuronios estdo distribuidos em
camadas, que podem ser de entrada, oculta ou de saida. As
camadas de entrada e saida sdo as responsaveis pela passagem
da informacdo para dentro e para fora da rede neural,
respectivamente. J& nas camadas ocultas ocorrem o
processamento da informagao através das fung¢des de ativagao.

i. Funcgoes de ativagdo

As fungdes de ativacdo sdo responsaveis pela
transformagdo ndo linear do sinal de entrada, possibilitando
captar as relacdes mais complexas entre os dados. Quando ndo
temos a fungdo de ativacdo, os pesos e bias simplesmente
fazem uma transformacdo linear. As principais fungdes de
ativacao sdo: Com Limite, Linear, Sigmoide, Tangente
Hiperbolica e ReLU [24].

1. Com Limite (ou threshold): define a saida 1 ou 0 de
acordo com um limite estabelecido.

1,sex =0.5.
o = {;
0,c.c.
Eq. 2 Equagdo da Func¢do de Ativagdo Com Limite [24].

2. Linear: aplica penas apenas um fator de multiplicagdo
ao valor que recebe.

B(x) = ax
Eq. 3 Equacgdo da Fungdo Linear [24].

3. Sigmoide: define a saida apenas com numeros entre 0
e 1. Desejavel em redes em que se precisar ter
somente niimeros positivos na saida.

00 = =

Eq. 4 Equagdo da Fungdo Sigmoide [24].

4. Tangente Hiperbolica (TanH): similar a sigmoide,
porém com intervalo de saida entre -1 e 1.

@(x) = tanh (x)
Eq. 5 Equagdo da Fun¢do Tangente Hiperbolica [24].

5. ReLU (Unidade Linear Retificada): define todos os
valores negativos como 0 na saida. Valores positivos
permanecem com o valor inicial.

@(x) = max (0, x)
Eq. 6 Equagao da Funcdo ReLU [24].

ii. Arquitetura

A arquitetura de uma rede neural artificial ¢ definida
conforme a maneira como o0s neurdnios artificiais sdo
agrupados. A Fig. 6 demonstra uma arquitetura simples de
uma RNA, em que hd uma camada de entrada (os dados a
serem avaliados), uma Uinica camada central com os neur6nios
que irdo processar esses dados (camada oculta) e por fim a
camada de saida, onde serdo gerados os resultados. Este
modelo ¢ chamado de Perceptron [7].

Camada oculta

Entrada

Fig. 6 Modelo Perceptron (Elaborado pelo autor).

As RNAs que utilizam apenas uma camada de neurénios
tém a caracteristica de mapear a entrada diretamente a saida,
ou seja, ¢ incapaz de formar uma representagdo interna. Isso
impossibilita, por exemplo, que padroes de entrada com
estrutura similares, que levem a saidas diferentes sejam
identificados. Isso leva a uma outra arquitetura denominada
MultiLayer Perceptron (MLP), em que ha multiplas camadas
de neurdnios (também chamadas de camadas ocultas),



possibilitando entdo a representagdo de dados nado-lineares
[24]. A Fig. 7 apresenta um modelo de MLP.

Camadas ocultas

Entrada

Saida

%
50

AV 3
O
X

Fig. 7 Modelo MLP (Elaborado pelo autor).

Os dados em uma rede neural artificial s3o processados em
uma ou mais iteragdes, ou seja, apds os neurdnios artificiais
processa-los e atualizarem o valor dos seus respectivos pesos,
pode ocorrer uma nova iteracdo em que os dados sdo
novamente processados por esses neurdnios, mas agora com
o0s pesos da iterag@o anterior, ¢ atualizam novamente os seus
pesos. Esta iteragdo ¢ denominada época [25]. O incremento
de épocas em uma RNA possibilita que a rede fortaleca a
relag@o entre os dados, porém, ndo implica em uma relacdo
diretamente proporcional, ja que em algum momento a RNA
atingira o maximo de seu aprendizado, naquelas condigdes, ¢
ndo apresentara a evolugdo nos resultados, mesmo
aumentando essas iteracoes.

iii. Meétricas de avalia¢do

As métricas de avaliacdo dizem respeito a forma como é
medido o desempenho do algoritmo de Inteligéncia Artificial,
isto é, avaliar se o resultado foi bom ou ruim. Em uma RNA
de aprendizado supervisionado de classificacdo, uma das
formas de se mensurar esse desempenho ¢é a através de uma
matriz de confusdo. Esta permite comparar o numero de
classificagdes corretas versus as classificagdes preditas para
cada classe [30]. A Tabela 1 apresenta a estrutura de uma
matriz de confusao.

\ Classe predita
Mairiz de confiisdo |
\ Positiva l Negativa
Positiva VP | FN
Classe original 5 - 1
Negativa Ip | VN

Tabela 1 Matriz de Confusdo [30].

A partir da matriz de confusdo ¢ possivel calcular a
acuracia que o modelo obteve. A acuracia ¢ uma métrica que
calcula o percentual de acertos, ou seja, a razdo entre a
quantidade de acertos e o total de entradas [29]. Utilizando
como base a matriz de confusdo, a formula da acuracia pode
ser expressa conforme a Eq. 7.

VP +VN
VP +FN +VN + FP

Eq. 7 Formula da acuracia a partir da matriz de confusao (Elaborado pelo
autor).

acuracia =

D. Estado da Arte

A Inteligéncia Artificial vem sendo amplamente utilizada
na area de cobranga nos ultimos anos. Uma noticia veiculada
pela NSC TOTAL [8] em junho de 2020, apresenta que a [A
estd sendo aplicada por empresas de os todos portes e que
buscam principalmente reduzir custos ¢ melhorar o
atendimento ao cliente. A maioria dos estudos analisados na
area sdo direcionados especificamente ao atendimento da
cobranca através de chatbots.

Os chatbots sao programas de computador especializados
em simular e processar conversas humanas, sejam escritas ou
faladas, de modo que uma pessoa interaja com dispositivos
digitais como se estivesse se comunicando com uma pessoa
real [9]. Esses programas utilizam técnicas de aprendizado de
maquina aliadas ao processamento de linguagem natural
(PLN). O PLN consiste em interpretar e reproduzir
computacionalmente as expressdes em linguagem natural
humana, como fala e a escrita, por exemplo [10]. Na pratica,
sdo agentes virtuais capazes de serem empregados em
qualquer area de negodcio, facilitando o autoatendimento de
clientes e minimizando a interagdo humana, principalmente
em questdes mais triviais.

A Fig. 8 demonstra um exemplo de chatbot em um
aplicativo de mensagens instantaneas em que o objetivo ¢ a
venda de automdveis. O agente virtual agiliza o atendimento,
fazendo questionamentos simples relacionados a motivagdo
do contato do cliente. Assim, se e quando necessario, o cliente
¢ direcionado ao atendimento humano mais adequado ao

assunto que deseja tratar.

Hello, | just tried using my
ATM card and it was

Financial Services Inc.

“hats
( Cha Fraud Center

declined. | forgot to let
you know I'd be traveling
this week.

Richard, for your security,
please enter your 4 digit pin #:

T )

Hi! | can see you tried to use
your card at Fat Cafe in
Sydney, Australia. Is that right?

Yes. I'll be in Sydney until
Saturday evening.

Lucky you! I've reactivated
your card. It should start
working within the next 15
minutes.

Fig. 8 Exemplo de chatbot [31].

Segundo o trabalho desenvolvido por SCHUNK [17], o
uso de chatbots ¢ amplamente utilizado pelas empresas como
solu¢do de automatizagdo do canal de atendimento com o
cliente. Evidenciou que a aplicagdo dessa tecnologia gera
beneficios as empresas, principalmente ao que tange redugao



de custos e aumento de produtividade. Um agente virtual
possibilitou ao cliente um atendimento rapido e eficiente,
principalmente de questdes mais triviais e recorrentes, sem a
necessidade da interagdo de um operador humano.

A pesquisa sobre a Inteligéncia Artificial aplicada na
cobranga identificou também uma abordagem semelhante a
proposta neste artigo. O trabalho de VAN DE GEER [18]
aborda a aplicacéo do aprendizado de maquina para melhorar
o desempenho dos acionamentos de cobranga via telefone.
Conseguiu-se demonstrar que a técnica aplicada ndo sé
ampliou a capacidade de telefonemas diarios, como aumentou
a recuperagdo de divida. Tais resultados foram alcangados
através da aplicagdo da IA para definir as politicas de
agendamentos telefonicos, levando em conta o perfil de
inadimpléncia dos clientes.

I1I. MATERIAIS E METODOS

O projeto de desenvolvimento desse trabalho foi
organizado em quatro etapas: entendimento do negocio,
extracdo e higienizagdo dos dados, defini¢do do modelo e
treino e avaligdo do modelo e resultados. Na Fig. 9 ¢
demonstrada a ordem de execugdo dessas etapas. Na
sequéncia, o detalhamento de cada uma delas.

Defini¢do do Objeto
de Estudo

Tratamento dos Dados

Definicdo do Modelo

Teste do Modelo

Avaliagao do Modelo e
Resultados

Fig. 9 Etapas de desenvolvimento do projeto (Elaborado pelo autor).

A. Defini¢dao do Objeto de Estudo

A primeira fase consistiu em definir o publico a ser
avaliado. Para este trabalho, os dados foram obtidos de uma
empresa multinacional do ramo de Telecomunicagdes que
utiliza a técnica de régua de cobranga para acionar os seus
clientes inadimplentes. Nesta empresa, os clientes percorrem
uma régua de cobranga baseada no atraso da divida, em dias,
onde eventos sdo disparados conforme a evolugdo deste
atraso. Os canais sdo diversificados e sdo aplicados em marcos
fixos da régua de cobranga, baseados na estratégia definida
naquele momento pela empresa.

Ao avaliar o processo atual de cobranga dessa empresa,
identificou-se que os eventos de cobranga seguem uma
estratégia Unica para todos os clientes ¢ foi baseada em um
estudo de comportamento realizado no passado. Dessa forma,
viu-se a possibilidade de clientes estarem recebendo
acionamentos sem necessidade, bem como clientes mais
propensos a inadimpléncia ndo terem o estimulo devido para
que efetuem o pagamento. Definiu-se entdo como o objeto de

estudo uma massa de clientes desta empresa que sofreu
acionamentos pela régua de cobranca.

Os dados obtidos foram de um més especifico, ndo
divulgado, contendo as informagdes expressas na Tabela 2. Os
critérios para a escolha das variaveis foram baseados nos
fatores que influenciam os indicadores de inadimpléncia
demonstrado pelo IBGE [5], com algumas restricdes impostas
pela empresa. Foi delimitado, por exemplo, apenas clientes de
municipio de Curitiba, Parand, haja visto que outros
municipios possuiam categoria de produtos diferentes e que
poderiam interferir nos modelos, e esta variavel ndo foi
disponibilizada para o experimento.

Campo Descrigdo

CLIENTE Identificagdo Genérica do Cliente

DIAS_PAGTO Quantidade em dias da diferenca entre o vencimento da divida e a
data de pagamento (410 - Sem pagamento)

SEXO Sexo do cliente (M - Masculino, F - Feminino, Vazio - Ndo informado)

IDADE Idade em anos do cliente

SALDO Saldo total da divida

TEMPO_BASE  Tempo em meses de relacionamento do cliente com a empresa

DAUTO Forma de pagamento em débito automatico (5 - Sim, N - N3o)

EVENTO1 Primeiro evento da régua com 3 dias de atraso

EVENTO2 Segundo evento da régua com 5 dias de atraso

EVENTO3 Terceiro evento da régua com 16 dias de atraso

EVENTO4 Quarto evento da régua com 23 dias de atraso

EVENTOS Quinto evento da régua com 30 dias de atraso

PAGOU Indicative de pagamento da divida (1 - Pagou, 0- Ndo pagou)

Tabela 2 Descrigao dos dados utilizados no estudo (Elaborado pelo autor).

B. Tratamento dos Dados

Na etapa seguinte — Tratamento dos Dados — os dados
foram extraidos, higienizados e padronizados para a utilizagdo
em um algoritmo de aprendizado de maquina. A base foi
extraida de um banco de dados Oracle através de uma consulta
SQL e armazenada em um arquivo do tipo texto. Foram
extraidos ao todo 882 registros. No processo de extracdo ja
foram realizados alguns filtros. A delimitagdo do municipio e
a remocao de registros com dados faltantes foram tratadas na
propria consulta SQL.

A Tabela 3 apresenta uma amostra dos dados coletados,
em sua condicdo original, ou seja, ainda sem a higienizacdo e
padronizacdo dos dados.

CLIENTE DIAS_PAGTO SEXO IDADE SALDO TEMPO_BASE DAUTO EVENTO1 EVENTOZ EVENTO3 EVENTO4 EVENTOS PAGOU

6171 13 F 45 10554 34 N 1 1 1 1] 1] 1

€51 410 F 3¢ 9999 2 N 1 1 1 1 1 L]

3 410 F 35 22,66 1 N 1 1 1 1 1 L]

6091 -5 F 23 68,04 33 N 0 0 0 0 0 1

3468 ] F 52 178,99 12 N 1 1 0 0 0 1

865 410 F 31 103,99 2 N 1 o o o o o

381 37 F 3 46,66 1 N 1 [+ [+ [+ [+ 1

1407 8 F 31 101,74 4 N 1 [+ [+ [+ [+ 1

1480 23 F 0 104,52 4 N 1 1 1 o o 1

Tabela 3 Amostra dos dados coletados (Elaborado pelo autor).



O arquivo com os dados foi carregado no ambiente do
Google Colab, plataforma escolhida para a orquestragdo dos
experimentos, por ser gratuita e on-line. Esta ferramenta
permite criar documentos interativos com trechos de codigos
de programacao, executar os codigos em tempo real e exibir
os resultados das execugdes [26]. A linguagem de
programacao nesta plataforma ¢ o Python e o ambiente
funciona a partir do proprio navegador de internet, sem a
necessidade da instalagdo de componentes na maquina local.

Além disso, o Google Colab ja possui a biblioteca
TensorFlow instalada, a qual oferece recursos e ferramentas
para o desenvolvimento de programas de aprendizado de
maquina [19]. A Fig. 10 apresenta o ambiente de trabalho do
Google Colab. Nela ¢ possivel ver, de cima para baixo, o bloco
de texto, o codigo em Python e o resultado da execucao deste
codigo.

cO £ UntitledO1.ipynb
Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda Todas as alteragBes foram salvas

+ Codigo + Texto

24 Ola Mundo em Python
e}

¥ [1] 1 print('0léd Mundo®
o [1] print( )

0lé Mundo

Fig. 10 Ambiente de trabalho do Google Colab (Elaborado pelo autor).

A primeira a¢do sobre os dados foi observar a correlagdo
no mundo real existente entre os dados. Isso permitiu
identificar um cenario indesejavel para a rede neural artificial.
A variavel DIAS PAGTO possuia relagdo direta com a
PAGOU (a classe desse conjunto de dados). Todos os
registros com a varidvel DIAS PAGTO = “410” possuiam a
classe com valor = “0”. Traduzindo para o problema do
mundo real, clientes que nao efetuaram pagamento, possuiam
um valor padrdo na varidvel DIAS PAGTO. Desta forma, se
fosse utilizada pelo algoritmo, induziria o comportamento da

Outra condi¢do observada foi que coluna CLIENTE
possui um valor Unico para cada registro. Sendo assim, foi
definida como o indice dessa base, com o objetivo apenas de
identificar os registros, sem participar do processamento da
RNA.

Para o0 uso das RNAs os dados precisam ser normalizados
(transformados para valores entre 0 e 1). Caso a normalizagao
ndo seja realizada, os dados de entrada terdo um efeito
adicional sobre o neurdnio, levando a decisdes erradas,
recomenda [7]. A Eq. 8 apresenta a formula para a
normalizagdo, onde x é o valor a ser normalizado, [Xmax, Xmin]
¢ avariacdo do valor de x e [d],d2] limite ao qual o valor de
x sera reduzido.

_ (—xge)@d2=dl)

X —X

maxr " min

ot

Eq. 8 Formula da Normalizagao [7]

Expresso este comportamento da RNA, foi identificado no
conjunto de dados que os atributos SEXO ¢ DAUTO
possuiam valores no formato de texto, com valores possiveis
“F” ou “M” e “S” ou “N”, respectivamente. Para adequa-los
ao formato ideal para a RNA, os valores foram substituidos
por 1 e 0, desta forma:

e SEXO:F=>0eM=>1;
e DAUTO:S==>1eN=>0.

Além desse cendrio, também foram ajustadas as variaveis
numéricas IDADE, SALDO ¢ TEMPO_BASE, uma vez que
estas ndo possuiam valores dentro do intervalo entre 0 e 1.
Neste caso, foi aplicada a normalizagdo dos dados em cada
uma dessas variaveis. Para finalizar a adequagdo dos dados,
todo o conjunto de dados, inclusive a classe, foram
convertidas para decimal (float). A Tabela 4 apresenta uma
amostra do conjunto de dados apds os ajustes realizados.

CLIENTE SEXO IDADE SALDO TEMPO_BASE DAUTC EVENTO1 EVENTO2 EVENTO3 EVENTO4 EVENTOS PAGOU
6171 0.0 0.4891304347826087 0.1873381805284625 0.38202247191011235 0.0 10 1.0 10 0.0 0.0 1.0
651 0.0 0.3695652173913043 0.17731B67352367442 0.02247191011235955 0.0 10 1.0 10 1.0 10 0.0

3 0.0 0.3804347826088957 0.04018442986345057 0.0112359550561 79775 0.0 10 1.0 10 1.0 10 0.0
6091 0.0 0.25 0.12065965143465155 0.3707865168539326 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
3468 0.0 0.5652173913043478 0.3103209788569676 0.1348314606741573 0.0 10 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0
B65 0.0 0.33695652173913043 0.1950523142401135 0.02247191011235955 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
381 0.0 0.717391304347826 0.08274516758290477 0.0112359550561 79775 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
1407 0.0 0.33695652173913043 0.18042206064505125 0.0449438202247191 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
1460 0.0 0.21739130434782608 0.1853520127682213 0.0449438202247191 0.0 10 1.0 10 0.0 0.0 1.0
1783 0.0 0.2391304347826087 0.15459911331796418 0.056179775280858875 0.0 10 1.0 10 0.0 0.0 1.0
1292 0.0 0.45652173913043476 0.21276822131583617 0.0449438202247191 0.0 10 1.0 10 0.0 0.0 0.0
1413 0.0 0.6739130434782609 0.24591239581486077 0.0449438202247191 0.0 10 1.0 10 1.0 0.0 0.0
1952 0.0 0.6086956521739131 0.40782053555594966 0.06741573033707865 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
402 0.0 0.5869565217391305 0.22784181592480934 0.0112359550561 79775 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
6559 0.0 0.43478260B69565216 0.2787728320624224 0.449438202247151 0.0 10 1.0 0.0 0.0 0.0 10

Tabela 4 Amostra dos dados apos os ajustes e formatac@o (Elaborado pelo autor).

rede em entender que, sempre que um cliente tem o
DIAS PAGTO = “410”, é um cliente que nao vai pagar,
diminuindo ou até mesmo desconsiderando a relevancia dos
demais atributos. Portanto, optou-se por remover esta variavel

do conjunto de dados.

C. Definicao, Teste e Avaliagdo do Modelo

Com os dados normalizados, a etapa seguinte foi a de
definicdo, teste e avaliacdo do modelo de rede neural artificial.
A primeira tarefa foi avaliar a frequéncia das classes no



conjunto de dados, para entdo determinar a propor¢ao em que
os dados seriam separados entre a massa de treino e teste.

A massa de treino sdo os dados que serdo utilizados para
treinar o modelo, ou seja, € o conjunto de atributos ¢ as classes
(resultado observado) que serdo submetidos ao modelo para
que esse gere as relagdes e crie o aprendizado. E importante
dividir esses dados em uma propor¢ao em que a RNA tenha
dados suficientes para identificar corretamente a correlagdo
entre os dados e as classes.

A Tabela 5 apresenta as frequéncias das classes no
conjunto de dados. A proporcao entre as classes 1 e 0 era de
69% e 31%, respectivamente.

PAGOU FREQ.
1.0 612
0.0 270

Tabela 5 Frequéncia das classes no conjunto de dados (Elaborado pelo
autor).

Considerando que a classe 1 representa aproximadamente
70% da base completa, optou-se por dividir a base em 90%
para treino e 10% para teste (793 e 89 instancias,
respectivamente). Isso porque a quantidade de dados da base
completa é relativamente baixa para o treinamento da rede.
Entdo se priorizou um maior volume de dados para treino, a
fim de garantir o melhor aprendizado do modelo. A separagdo

Conjunto de Dados Tipo

A Tabela 6 apresenta como ficou a proporcao das classes,
nas bases de treino ¢ teste. A proporg¢do das classes manteve-
se proxima a da base completa: 69% para a classe 1 e 31%
para a classe 0 na base de treino; e 71% para a classe 1 € 29%
para a classe 0 na base de teste.

Base de Treino Base de Teste

PAGOU FREQ. PAGOU FREQ.
1.0 549 1.0 63
0.0 244 0.0 26

Tabela 6 Proporgao das classes nas bases de treino e teste (Elaborado pelo
autor).

Como o intuito do trabalho foi avaliar a necessidade ou
ndo de enviar cada evento de uma régua de cobranga, foi
necessario subdividir os dados de treino obtidos em fragdes,
de modo que cada uma contivesse apenas os atributos
anteriores aquele evento analisado. Por exemplo: para analisar
a necessidade de envio do EVENTOI, foi necessario
considerar apenas as variaveis SEXO, IDADE, SALDO,
TEMPO_ BASE e DAUTO, ja que no mundo real esses sdo os
dados conhecidos até o momento de envio deste evento. Para
o EVENTO2, foram considerados os dados do EVENTOI,
mais o proprio atributo EVENTO1 e assim por diante.

A Tabela 7 ilustra como ficou a divisdo destes dados de
treino e teste.

Atributos

X0_train Dados de treino Todos, exceto PAGOU
X1_train Dados de treino SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE e DAUTO
X2_train Dados de treino SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE, DAUTO e EVENTO1
X3_train Dados de treino SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE, DAUTO, EVENTO1 e EVENTO2
X4_train Dados de treino SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE, DAUTO, EVENTO1, EVENTO2 e EVENTO3
X5_train Dados de treino SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE, DAUTO, EVENTO1, EVENTO2, EVENTO3 e EVENTO4
X0_test Dados de teste Todos, exceto PAGOU

X1_test Dados de teste SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE e DAUTO

X2_test Dados de teste SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE, DAUTO e EVENTO1

X3_test Dados de teste SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE, DAUTO, EVENTO1 e EVENTO2

X4_test Dados de teste SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE, DAUTO, EVENTO1, EVENTO2 e EVENTO3
X5_test Dados de teste SEXO, IDADE, SALDO, TEMPO_BASE, DAUTO, EVENTO1, EVENTO2, EVENTO3 e EVENTO4
Y_train Classes de treino PAGOU

Y_test Classes de teste PAGOU

Tabela 7 Composi¢ao dos dados de teste e treino (Elaborado pelo autor).

dos dados entre teste e treino foi realizada utilizando-se a
funcdo frain_test split da biblioteca scikit-learn.

A biblioteca scikit-learn traz uma série de ferramentas para
analise de dados e aprendizado de maquina na linguagem
Python. Dentre estas ferramentas, esté a train_test _split, uma
funcdo que facilita a divisdo do conjunto de dados em
amostras de treino e teste. Com um unico comando, a fungao
realiza a divisdo aleatoria dos dados, retornando os conjuntos
de treino e teste (conforme a proporg¢ao especificada para) e as
respectivas classes em vetores separados [27].

Para a cria¢do do modelo de RNA foi utilizada a API
(Application Programming Interface, ou Interface de
Programagcio de Aplicagdo, em portugués) Keras. E uma API
de aprendizado de maquina especializada em RNAs,
desenvolvida em Python e com integragdo com a plataforma
Tensorflow. Ela possibilita o desenvolvimento de
experimentos utilizando redes neurais artificiais de forma
mais agil e pratica, através de instrucdes predefinidas
destinadas a estruturagdo, treino e avaliacdo de modelos [28].



Seguindo a ordem légica de execugdo de uma régua de
cobranga, o primeiro conjunto de dados avaliado no modelo
foi X1 train, destinado a avaliar a necessidade de envio do
EVENTOI. Para isso, inicialmente foi construido um modelo
com uma camada oculta contendo 100 neur6nios, uma camada
de saida com 1 neur6nio, fungdo de ativag@o Sigmoide (ja que
a saida desejada serd 0 ou 1) em ambas as camadas e uso de
bias (ja que existiam atributos com valor 0).

O primeiro modelo serviu como ponto de partida para ter
as primeiras impressoes sobre o comportamento da rede
neural artificial sobre os dados. Os resultados gerados foram
visualizados em uma matriz de confusdo e, a partir desta,
efetuou-se o célculo da acuracia.

A partir da acuracia obtida no primeiro modelo, viu-se a
necessidade de ajustar os parametros da RNA e reexecuta-lo
novamente. Esse processo foi executado repetidas vezes, a fim
de se obter o modelo que resultasse na melhor acuracia para
os conjuntos de dados. Ao término dessas itera¢des, chegou-
se ao modelo com melhor desempenho na predi¢do dos dados.

A tarefa seguinte consistiu em comparar as classes preditas
para cada um dos eventos com os resultados conhecidos. Foi
adotada a seguinte premissa: os casos preditos com valor 1
(classe que indica pagamento do cliente), ndo haveria
necessidade do envio daquele evento. Ja os que foram preditos
com a classe de valor 0, ou seja, ndo efetuariam pagamento,
implicaria na necessidade de envio daquele evento para
estimulo ao pagamento.

Desta forma, para cada evento, foram avaliados os
seguintes cenarios:

1. ENVIO DEVIDO: A quantidade de eventos que
seriam enviados considerando a predi¢ao da classe 0
correta versus a quantidade de eventos enviados
observada em que ndo houve pagamento. Este ¢ o
cenario em que o envio do evento foi devido;

2. ENVIO INDEVIDO: A quantidade de eventos que
seriam enviados considerando a predig¢do da classe 0
incorreta versus a quantidade de eventos enviados
observada em que que houve pagamento. Neste caso,
os eventos foram indevidos, pois o cliente ndo
necessitaria desse estimulo para pagar;

3. NAOENVIO DEVIDO: A quantidade de eventos que
ndo seriam enviados considerando a predigdo da
classe 1 correta versus a quantidade de eventos nao
enviados observada em que houve pagamento. Uma
situagdo devida, dado que o pagamento ocorreria sem
a necessidade do evento;

4. NAO ENVIO INDEVIDO: A quantidade de eventos
que ndo seriam enviados considerando a predigdo da
classe 1 incorreta versus a quantidade de eventos nao
enviados observada em que ndo houve pagamento. E
um cenario indevido, visto que um cliente em que
precisava ser estimulado a pagar, ndao recebeu o
evento.

A partir dos cenarios acima, foi possivel determinar se as
predi¢des do modelo de RNA seriam capazes de realizar os
acionamentos de cobranga mais eficiente que o modelo
tradicional, isto €, mais eventos classificados nos cenarios 1 e
3 comparados ao observado na base analisada.

Feita a transposi¢cdo desses cenarios em uma matriz de
confusdo, obteve-se a representacdo demonstrada na Tabela 8.

MATRIZ DE CONFUSAO

g 0 ENVIO DEVIDO NAO ENVIO INDEVIDO
<

4

w

@

o 1 ENVIO INDEVIDO NAO ENVIO DEVIDO

Classes 0 1
PREDITO

Tabela 8 Matriz de confusdo com os cenarios dos resultados (Elaborado pelo
autor).

D. Ameacas a validade

Uma das ameacas a validade do trabalho foram as
limitagdes de pardmetros disponiveis, como por exemplo,
delimitagdo do municipio e auséncia da variavel que
representa o tipo de servigo do cliente. Essa situagdo pode
implicar em um viés indesejado no modelo, que
consequentemente poderia apresentar uma performance
insatisfatéria quando submetido a casos reais de outros
municipios.

Por outro lado, caso isso se concretizasse, seria um ponto
de atencdo sobre relevancia desses parametros ausentes, o que
poderia servir para uma reavaliagdo do modelo e possivel
trabalho futuro.

Outro fator que pode ter interferido no modelo obtido foi
a quantidade de amostras disponibilizadas para o estudo. Uma
amostra maior daria ao modelo mais flexibilidade ao
estabelecer a relacdo entre os dados. Além disso, a
despropor¢do entre as classes dificulta a generalizagdo do
problema pela rede neural artificial.

A premissa adotada de que um cliente em que foi predito
0 ndo pagamento deve receber um evento é sensivel. Isso
porque a unica forma concreta de avaliar essa condigdo seria
submetendo esses clientes as predicdes da RNA em um

ambiente real e avaliando os resultados posteriores.

Uma situagdo possivel no mundo real, por exemplo, € o
cliente que mesmo tendo recebido todos os acionamentos da
régua de cobrancga, nao efetuou o pagamento da divida. Esses
casos precisariam de uma estratégia especifica de
acionamento, uma vez que o envio de todos os eventos
acarretaria apenas em um custo desnecessario.

Iv. RESULTADOS E DISCUSSOES

A. Avaliagdao do EVENTOI

A primeira execu¢do do modelo partiu de parametros
arbitrarios com a finalidade de ser o ponto de partida para o
modelo, para posteriormente receber refinamentos até a
obten¢do dos resultados mais satisfatorios ao estudo.

A Fig. 12 apresenta a matriz de confusdo com os
resultados dessa primeira execucdo. No eixo horizontal estdo
as classes preditas pelo modelo, enquanto na vertical estao as
classes observadas (conhecidas). Pode-se observar que este
primeiro modelo foi capaz de predizer bem os clientes com a
classe 1 (que efetuaram pagamento), mas teve dificuldade de
identificar os clientes com a classe 0 (ndo pagaram).
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Fig. 11 Matriz de confus@o da primeira execu¢do do modelo (Elaborado
pelo autor).

Outro comportamento avaliado foi a evolugdo da acuracia
versus a perda do treino do modelo conforme a progressao das
épocas. A Fig. 13 apresenta o grafico dessas duas variaveis na
primeira execu¢do do modelo. Percebeu-se que a acuracia
comegou a apresentar melhora a partir da época 50,
aproximadamente, sugerindo que um aumento na quantidade
de épocas pudesse ampliar esta melhora.
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Fig. 12 Evolugao da acurécia e perda no treino do modelo (Elaborado pelo
autor).

A primeira alteragdo de parametro foi o aumento na
quantidade de épocas, de 100 para 500. Esta alteracdo nao
gerou melhora significativa no resultado do treino. Em
seguida, foi revertida a alteragdo da quantidade de épocas e
alterada a funcgdo de ativacdo da Sigmoide para a Tangente
Hiperbolica, o que também ndo apresentou melhora no
modelo. Entdo foi incluida mais uma camada oculta contendo
100 neurdnios, esta com a fungdo de ativacdo Sigmoide, o que
gerou um ganho de 0,01 na acuracia (1 ponto percentual) do
treino. Embora o valor ndo seja expressivo, serviu de
indicativo de melhora no modelo. Ao alterar a fungdo de
ativagdo da segunda camada oculta para Tangente
Hiperbolica, apresentou novo ganho na acuracia.

Ap0s esses ajustes, observou-se que o grafico de acuracia
do treino indicava tendéncia a melhorar conforme o aumento
de épocas. Efetuou-se o incremento gradativo dessas épocas
e, de fato, o modelo comegou a apresentar a acuracia cada vez
maior.

Todavia, ao avaliar a matriz de confusdo das predigdes
sobre a base de testes, notou-se que a acuracia teve piora. Isso
denota um comportamento chamado overfitting, que ¢€
basicamente quando o modelo aprende muito bem os dados de
treino, mas nao generaliza o aprendizado, tendo dificuldade
em efetuar predigao para dados novos.

Na Tabela 9 sdo apresentados os primeiros experimentos
e ajustes do modelo, que acarretaram nesse overfitting. Pode-
se observar um ganho significativo da acuracia do modelo a
medida em que a quantidade de épocas ¢ ampliada.

Neurdnios Epocas Fun¢do de Ativacio  Acurdcia Treino  Acurdcia Teste
100 100 sigmoid 0.7150 0.6966
100 500 sigmoid 0.7163 0.7078
100 100 tanh 0.7188 0.6966

100,100 100 tanh/sigmoid 0.7276 0.6516
100/100 100 sigmoid/sigmoid 0.7163 0.6292
100,100 100 tanhftanh 0.7314 0.6404
100,100 500 tanhftanh 0.7377 0.6629
100,100 2000 tanhftanh 0.7844 0.5842
100,100 5000 tanhftanh 0.8298 0.6404
100,100 10000 tanhftanh 0.9254 0.5842
100,100 20000 tanhftanh 0.9836 0.6742

Tabela 9 Primeiros ajustes do modelo (Elaborado pelo autor).

Quando foi analisado o comportamento do treino
considerando 20.000 épocas, foi possivel visualizar esse
comportamento. A Fig. 14 demonstra graficamente este
cenario.
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Fig. 13 Desempenho do modelo com 20 mil épocas (Elaborado pelo autor).

Nesse treinamento, a RNA atingiu a marca de 98,36% de
acuracia. Entretanto, quando os dados de teste foram
submetidos a esse mesmo modelo, a acuracia reduziu para
67,42% (69,66% do modelo com os pardmetros iniciais). A
Fig. 15 apresenta a matriz de confusdo gerada pelo modelo
apos avaliar os dados de testes.
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Fig. 14 Matriz de confusdo dos dados de teste (Elaborado pelo autor).

Em decorréncia deste comportamento, constatou-se que
apenas o aumento das épocas da rede neural ndo apresentou
resultado satisfatorio. Portanto, prosseguiu-se com os ajustes
de outros da parametros do modelo a fim de contornar o
problema de overfitting.

A estratégia seguinte consistiu em adicionar uma camada
de dropout na RNA. Esta camada tem a finalidade de remover
neurdnios da rede aleatoriamente, for¢cando os demais
neurdnios remanescentes a recalcularem seus pesos e bias
[24]. Na pratica, essa técnica for¢ca o modelo a se tornar mais
robusto para a perda de qualquer evidéncia individual,
tornando-o capaz de avaliar melhor novos dados na rede.

A primeira execu¢do com apenas uma camada de
neur6nios e dropout resultou novamente em um aprendizado
ineficiente. A rede neural atingiu 70,79% de acuricia na base
de testes, porém identificou todas as instancias com a classe 1.
Embora a acurécia seja relativamente alta, esse resultado foi
considerado ruim, pois mostrou que a RNA nao foi capaz de
identificar nenhuma instancia com a classe 0. A Fig. 16
apresenta a matriz de confusdo dos dados de testes com esse
novo modelo.
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Fig. 15 Matriz de confusdo dos dados de testes com dropout (Elaborado
pelo autor).

As tentativas seguintes consistiram em avaliar o
comportamento da rede apds modificagdes nas camadas de
neurdnios. A primeira altera¢do foi a inclusdo de uma nova
camada de neurdnios apds a camada de dropout existente.
Essa alteracdo surtiu efeito positivo no modelo. Além de
aumentar a acuracia, tornou a rede neural mais genérica e ela
foi capaz de predizer corretamente instancias de ambas as
classes. A partir desse ponto, foram realizados ajustes

sucessivos nos pardmetros da rede novamente a fim de se
obter um ganho na acurdcia, sem comprometer a
generalizagdo conquistada no modelo.

Na Tabela 10 sdo apresentados os principais experimentos
realizados na rede os respectivos resultados obtidos.

Neurdnios Epocas Fungdo de Ativagdo Dropout Acuracia Treino  Acuracia Teste
100 100 sigmoid 02 0.7087 0.6966
100/100 100 sigmoid 02 07125 0.7303
100/100 500 sigmoid 0.2 0.7427 0.7078
100/100 500 tanh 02 07377 0.6853
100/100 500 sigmoid 01 07339 06741
100/100 500 sigmoid 0.3 0.7238 0.7078
100/200 500 sigmoid 03 0.73%0 0.6853
100/100/20 500 sigmoid 02 07377 0.6853
20/100/20 500 sigmoid 0.2 0.7289 0.6853
100/100 2000 sigmoid 02 0.7364 0.6853
100/100/100 100 sigmoid 0.2/02 0.7390 0.7415
100/100/100 500 sigmoid 0.2/0.2 0.7289 0.6853
100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 07163 0.7415
100/100/100/100 100 sigmoid 0.2/02 0.7087 0.6404
20/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7226 0.7528
10/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7087 0.7415
50/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7175 0.6741
20/100/100/10 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7037 0.6629
20/100/100/20 500 sigmoid 0.2/0.2 07251 0.7078
20/100/200/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7125 0.6853
20/100/200/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7163 0.6853
20/200/200/20 100 sigmoid 0.2/02 07150 0.7303
20/500/500/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7339 0.7415
20/500/500/20 100 sigmoid 0.2/0.3 0.7201 0.7303
20/500/500/20 100 sigmoid 0.2/0.1 07112 0.7303
20/1000/1000/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.6948 0.6853
20/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 07112 0.6741
20/100/100/20 100 sigmoid 0.2/02 07264 0.6741
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7150 0.7415
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/0.1/0.2 0.7188 0.7078
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/0.2 07150 0.7528
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2/0.2 0.7049 0.6853
20/100/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/0.2 0.7163 0.7303

Tabela 10 Experimentos realizados utilizando dropout para o EVENTOL1
(Elaborado pelo autor).

Apds a realizagdo dos experimentos, o melhor resultado
(maior acuracia na base de teste) foi obtido por duas
configuragdes distintas, ambas com 100 épocas de para o
treino:

1. Primeira configuracdo (na ordem):

a. Camada oculta com 20 neurdnios, fun¢do de
ativacao Sigmoide e utilizagdo de bias;

b. Camada oculta com 100 neurénios e fung¢ao
de ativacdo Sigmoide;

Camada com 20% de dropout;

d. Camada oculta com 100 neurdnios e fungio
de ativacdo Sigmoide;

e. Camada com 20% de dropout;

f.  Camada oculta com 20 neurdnios ¢ fung¢do
de ativagdo Sigmoide;

g. Camada de saida com 1 neurénios e fun¢ao
de ativagdo Sigmoide.

2. Segunda configuracdo (na ordem):

a. Camada oculta com 20 neurdnios, fungdo de
ativac@o Sigmoide e utilizagdo de bias;

b. Camada oculta com 100 neurénios e fungao
de ativagdo Sigmoide;

¢. Camada com 20% de dropout;



d. Camada oculta com 100 neurdnios e fungio
de ativacdo Sigmoide;

e. Camada com 10% de dropout;

f.  Camada oculta com 100 neurdnios e fungao
de ativacdo Sigmoide;

g. Camada com 20% de dropout;

h. Camada oculta com 100 neurdnios e fungao
de ativagdo Sigmoide;

i. Camada oculta com 20 neurdnios ¢ funcao
de ativagdo Sigmoide;

j.  Camada de saida com 1 neurdnios e fung¢do
de ativagao Sigmoide.

As duas configuragdes atingiram a acuracia de 71,5% e
75,28% nas bases de treino e teste, respectivamente, o melhor
desempenho obtido para este conjunto de dados. A Fig. 17
demonstra a matriz de confusdo gerada pela predi¢ao da base
de testes. Observou-se que a rede conseguiu melhorar a
acuracia, sem comprometer a generalizacao.

True label
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Fig. 16 Matriz de confusao do melhor resultado obtido para o EVENTOL1
(Elaborado pelo autor).

Como duas configuragdes distintas resultaram na mesma
acurdcia para a base de testes, optou-se por seguir o trabalho
com a primeira configuragio supracitada, ja que foi capaz de
obter o mesmo resultado com uma rede menos complexa, ou
seja, com menor quantidade de camadas e neur6nios.

Com o modelo definido, o proximo passo foi comparar as
predi¢des com o observado para o primeiro conjunto de dados,
referente ao EVENTO1. Na Tabela 11 ¢ possivel observar
como os dados foram organizados para efetuar essa analise.
Conforme o cendrio, cada registro foi classificado em
“ENVIO DEVIDO”, “ENVIO INDEVIDO”, “NAO ENVIO
DEVIDO” ou “NAO ENVIO INDEVIDO”.
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Tabela 11 Amostra dos dados preditos versus observados para o EVENTO1
(Elaborado pelo autor).

A partir das classes observadas do conjunto de dados de
teste e suas respectivas predi¢des, foi possivel avaliar a
efetividade do modelo de RNA para o EVENTOI. A Tabela
12 apresenta estes dados e a partir dela ¢ possivel identificar
dois comportamentos (a esquerda os cenarios observados ¢ a
direita os cenarios baseados na predigdo da RNA):

1. Para clientes que efetuaram pagamento (classe = 1), a
RNA  reduziu os envios indevidos em
aproximadamente 95% em relagdo ao praticado pela
régua de cobranga tradicional;

2. Em contrapartida, para os clientes que deveriam
receber o evento, a RNA apresentou uma piora de
73%, ou seja, ela deixou de disparar o evento para um
cliente que deveria recebé-lo.

Observado Predito

Clientes que pagaram (observado)

Instancias %

ENVIO INDEVIDO 43 68,25% ENVIO INDEVIDO 2 3,17%
NAO ENVIO DEVIDO 20 31,75% NAO ENVIO DEVIDO 61 96,83%
Total 63 100,00% Total 63 100,00%

Clientes que n3o pagaram (observado)

Instancias %

ENVIO DEVIDO 22 84,62% ENVIO DEVIDO 6 23,08%
NAO ENVIO INDEVIDO 4 15,38% NAO ENVIO INDEVIDO 20 76,92%
Total 26 100,00% Total 26 100,00%

Tabela 12 Resultados consolidados da predicdo do EVENTO1 (Elaborado
pelo autor).

Para o EVENTOI isoladamente, portanto, a RNA nao
apresentou um resultado satisfatorio, uma vez que ela obteve
uma grande economia de disparos do evento em detrimento da
eficiéncia de cobranga.

B. Avaliagcdao do EVENTO?2

Para a analise do EVENTO?2 foram replicados os mesmos
procedimentos utilizados para o EVENTOI1. Foi executada
uma primeira bateria de avaliagdes sem o uso de dropout e o
comportamento de tendéncia a overfitting se repetiu para este
evento. A Tabela 13 apresenta as tentativas realizadas. Neste
caso, o aumento das épocas até 2000 foi o suficiente para
detectar o comportamento de tendéncia a overfitting da rede.



Neurdnios Epocas Fungdo de Ativagdo ia Treino ia Teste
100 100 sigmoid 0.7188 0.7415
100 500 sigmoid 0.7201 0.7415
100 100 tanh 0.7201 0.7415

100/100 100 tanh/sigmoid 07264 0.5966

100/100 100 sigmoid/sigmoid 07112 0.7078

100/100 100 tanh/tanh 07327 0.7303

100/100 500 tanh/tanh 0.7566 0.7078

100/100 2000 tanh/tanh 0.8298 0.7078

Tabela 13 Resultados para os modelos sem dropout para o EVENTO2
(Elaborado pelo autor).

Quando foram adicionadas as camadas de dropout na
tentativa de inibir o overfitting, a RNA ndo gerou o efeito o
esperado. Mesmo trabalhando a quantidade de camadas,
nimero de neurdnios e a quantidade de épocas, os modelos
persistiram  em  reproduzir resultados  semelhantes.
Novamente, os modelos conseguiram identificar bem as
instincias da classe 1, mas tiveram dificuldade em classificar
os casos com a classe 0.

Dos experimentos realizados com os ajustes de
parametros, seis apresentaram a melhor acuracia para os dados
de teste: 74,15%. A Tabela 14 demonstra os principais
parametros testados para a RNA.

d. Camada de saida com 1 neurdnios e fungdo de
ativacdo Sigmoide.

Na Fig. 18 ¢ possivel observar a matriz de confusdo do
modelo com o melhor resultado.

Tue label

Predicted label

Fig. 17 Matriz de confusdo do melhor resultado obtido para o EVENTO2
(Elaborado pelo autor).

Os resultados desse modelo foram tabulados para a
comparagdo entre os dados observados e preditos para o

Neurdnios Epocas Fungdo de Ativagio Dropout Acurdcia Treine  Acurdcia Teste . .
e e pem— — e P EVENTO?2. Do mesmo modo que foi r'eallzado com para o
100/100 100 <igmoid 02 07037 07078 EVENTOI, as instancias foram classificadas conforme o
100/100 500 sigmoid o2 073%0 07303 cenario em que se enquadraram.
100/100 500 tanh 02 0.7465 0.7078
— . .,
100/100 500 stgmoid ol 07364 07303 A Tabela 15 exibe uma amostra desses dados ja
100/100 500 sigmoid 0.3 0.7352 0.7303 1 ificad
100/200 500 sigmoid 03 0.7276 0.7303 classificados.
100/100/20 500 sigmoid 02 0.7390 0.7303
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6293 1 1 o o NAC ENVIO DEVIDO NAD ENVIO DEVIDO
100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7251 0.7078 1708 ° f s o ; o
100/100/100/100 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7314 0.7078 3468 1 1 1 o ENVIO INDEVIDO NAD ENVIO DEVIDO
20/100/100/20 100 sigmoid 02/02 0.7188 0.7303 3453 1 1 0 o NA ENVIO DEVIDO NAoENvIo DEVIoD
10;’]‘]],{1“3}’20 100 sigmoid o ZfD 2 0.6988 07303 7695 1 1 1 o ENV\DINDEV\DG N.TDENVIDDEV\DD
1474 1 1 (1] [ NAQ ENVIO DEVIDO NAQ ENVIO DEVIDO
50/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7339 0.7191 g ! 1 i N P —. Y A —
20/100/100/10 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7352 0.7303 6003 1 1 1 o ENVIO INDEVIDO NAD ENVIO DEVIDO
20/100/100/20 500 sigmoid 0.2/0.2 0.7226 0.7191 8004 1 1 o [ NACENVID DEVIDO NAOENVID DEVIBO
20/100/200/100/20 100 sigmoid 02/02 07125 056853 5628 = E 0 o NAB ENIO DEAIDD NAOENVIODEVIBD
N N 7226 1 1 1 [ ENVIO INDEVIDO NAQ ENVIO DEVIDO
20/100/200/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7125 0.7078 o1 o . 3 o . o
20/200/200/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7163 0.6966 3574 1 1 1 0 ENVIO INDEVIDS. NAD ENVIO DEVIDO
20/500/500/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7390 0.7078 6341 1 1 o ] NAO ENVID DEVIDO NAO ENVID DEVIDO
20!5‘]]’{5“)’,20 100 sigmnld 0. 2!0 3 07314 07191 6117 1 1 o [1] NAQ ENVIO DEVIDO NAQ ENVIO DEVIDO
N N 420 0 0 1 1 ENVIC DEVIDO ENVIO DEVIDO
20/500/500/20 100 sigmoid 0.2/0.1 0.7465 0.7078 o T T 5 5 AoE DESS T pe——
20/1000/1000/20 100 sigmoid 0.2/02 0.7100 0.7415 6583 [] 1 1 0 ENVIC DEVIDO NAQ ENVIC INDEVIDO
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7276 0.7191 829 1 1 1 0 ENVIO INDEVIDO WD ENnvi DEVIDD
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 02/01/01/02 07264 0.7303 2464 : L 0 0 NAG ENVIO DEVIBO NADENVIO DEVIDO
— 5305 1 1 1 0 ENVIO INDEVIDO NAO ENVIO DEVIDO
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/0.2 0.7314 0.7303 FE T I o . o Eo Deos i enio Bevion
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2/0.2 0.7125 0.7078 w078 o 1 o 0 ~ o
20/100/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/0.2 0.7213 0.7078 1765 1 1 [} [ WAG ENVIO DEVIDD NAD ENVIO DEVIDO
4125 1 1 1 0 ENVIO INDEVIDO NAQ ENVIO DEVIDO
. . P 307 0 1 1 0 ENVIC DEVIDO NAD ENVIO INDEVIDO
Tabela 14 Experimentos realizados utilizando dropout para 0 EVENTO2 o 1 f 1 o PR A ENVIO DEVIDO
(E]aborado pe]() autor)_ 8318 [ 1 1 o ENVIO DEVIDO NAD ENVIO INDEVIDD
3900 1 1 o 0 NAG ENVIO DEVIDO NAD ENVIO DEVIDO
2110 0 1 1 0 ENVIO DEVIDO NAQ ENVIC INDEVIDO
Entre os modelos que apresentam o melhor resultado, 483 ° e L 1 ENVIC DEVIDO ENVIO DEVIDO
aqe ~ . ’ 272 0 0 1 1 ENVIC DEVIDO ENVIO DEVIDO
optou-se pela utilizagdo do modelo que teve maior nimero de 2 : : . . R
3 : 2299 1 1 o 0 NAC ENVIO DEVIDO NAQ ENVIO DEVIDO
acertos para a classe 0 (classe que o algorltmo teve maior vy . . . . v — P P —
dificuldade). Este modelo foi treinado com 3.000 (trés mil) s 1 1 ] o EIOWDRIDD  WAORWMIODENE0
186 1 1 1 [ ENVIO INDEVIDO

épocas e utilizou a seguinte configuragdo, na ordem:

a. Camada oculta com 100 neurénios, funcdo de
ativagdo Sigmoide e utiliza¢do de bias;

b. Camada oculta com 100 neurdnios e fungdo de
ativagdo Sigmoide;

c. Camada com 20% de dropout;

NAD ENVIO DEVIDD

Tabela 15 Amostra dos dados preditos versus observados para 0 EVENTO2
(Elaborado pelo autor).

Na Tabela 16 contém a consolidagao dessas classificagdes
(a esquerda os cenarios observados e a direita os cenarios
baseados na predicao da RNA).



Neurdnios Epocas

Observado Predito Fung3o de AtivacSo Dropout Acurdcia Treino  Acurdcia Teste
100 100 sigmoid 0.2 07137 0.7078
Clientes que pagaram (observado) 100/100 100 sigmoid 0.2 0.7251 0.7303
100/100 500 sigmoid 02 0.7478 0.7303
Instincias % 100/100 1000 sigmoid 0.2 0.7415 0.7415
NAO ENVIO DEVIDO 34 53,97% ENVIO INDEVIDO 2 3,17% 100/100 2000 sigmoid 0.2 0.7202 0.7528
ENVIO INDEVIDO 29 46,03% NAO ENVIO DEVIDO 61 96,33% 100/100 5000 sigmoid 0.2 0.7566 0.7415
Total 63 100,00% Total 63 100,00% 100/100 2000 tanh 0.2 0.7705 07191
20/100/20 100 sigmoid 0.2 0.7100 0.6966
Clientes que ndo pagaram (observado) 20/100/20 500 sigmoid 02 07415 07191
20/100/20 1000 sigmoid 0.2 0.7453 0.7303
20j100/20 w00 igmoid 02 o7ets o701
ENVIO DEVIDO 16 61,54% ENVIO DEVIDO 5 19,23% 100/100 2000 i:::::d 01 07453 0.7528
:AtSIENVIO INDEVIDO ;2 1(33,;’?: .I:AtSIENVIO INDEVIDO i: 1%,(}::2 100/100 2000 <igmoid 03 07802 07528
e = 2 = 100/100/100 2000 sigmoid 02 07516 07191
100/100/100 100 sigmoid 0.2/02 07201 07191
Tabela 16 Resultados consolidados da predi¢do do EVENTO?2 (Elaborado 100/100/100 500 sigmoid 0.2/0.2 07377 0.7303
pelo autor). 100/100/100 1000 sigmoid 0.2/02 0.7491 0.7181
100/100/100 20000 sigmoid 0.2/0.2 0.8802 0.6741
. . 10/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 07137 07191
. O desempenho da rede neural artificial para o EVENTO2 S0/100/100/20 o emora a0z 7002 7101
foi semelhante ao observado para o EVENTOI. O algoritmo 20/100/100/10 100 sigmoid 0z/0z 07150 07191
foi capaz de reduzir em 93% os envios indevidos do evento, 20/100/1¢0/20 s sigmoid 0/02 07415 07303
. . . 0 20/100/200/100/20 100 sigmoid 02/02 07188 0.7079
mas em cont'rapartlda deixou de enviar 81% dos casos em que 2071001200720 o emord o202 pEve Py
havia necessidade do evento, uma piora de 69% em relagdo ao 20/200/200/20 100 sigmoid 02/02 07201 07303
observado pela régua de cobranca tradicional. 20/500/500/20 100 sigmotd 02/ 07251 05854
20/500/500/20 100 sigmoid 0.2/0.3 07213 07191
C Avaliag&o do EVENTO3 20/500/500/20 100 sigmoid 0.2/0.1 07226 07191
: 20/1000/1000/20 100 sigmoid 0.2/02 06923 0.7079
Na sequéncia, iniciou-se os treinos e ajustes da rede neural 20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 02/02 07238 07181
artificial para 0o EVENTO3. De modo semelhante aos modelos 20/100/100/100/200/20 100 sigmeid  02/01/01/02 07100 0700
. . . . . 20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/02 0.7125 0.7125
anteriores, o intuito nesta etapa foi criar um modelo que fosse e T —amord o200z 071 27181
capaz de prever se um cliente iria efetuar o pagamento, 20/100/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.3/0.1/0.2 07175 0.7303

considerando as variaveis existentes, mais o recebimento ou
nao observado dos eventos anteriores. Os primeiros modelos
treinados também ndo consideraram dropout, visto que houve
o incremento de um novo atributo no conjunto de dados e,
entdo, ndo era possivel antever o comportamento da rede neste
cenario.

Os resultados dos primeiros experimentos sdo
apresentados na Tabela 17. Embora tenha sido adicionada
uma nova variavel ao conjunto de dados, o comportamento foi
semelhante ao observado nos eventos anteriores: obteve-se
melhora na acuracia durante os treinos, mas isso ndo implicou
na melhora na predi¢ao dos dados de teste.

MNeurdnios Epocas Funcdo de dcia Treino icia Teste
100 100 sigmoid 0.7163 0.7303
100 500 sigmoid 0.7150 0.7415
100 1000 sigmoid 0.7427 0.6853
100 100 tanh 0.7213 0.7303

100/100 100 tanh/sigmoid 0.7301 0.6966

100/100 100 sigmoid/sigmoid 0.7125 0.7078

100100 100 tanh/tanh 0.7352 0.7078

100/100 500 tanh/tanh 0.7516 0.7078

100/100 2000 tanh/tanh 0.8777 0.6404

Tabela 17 Resultados para os modelos sem dropout para 0 EVENTO3
(Elaborado pelo autor).

Nos treinos seguintes foi considerada uma ou mais
camadas de dropout, similar ao praticado para os eventos
anteriores. Os  modelos  treinados  apresentaram
comportamento semelhante ao observado para o EVENTO2,
embora alguns ajustes tenham surtido efeito no conjunto de
dados de treino, ndo generalizou o problema suficientemente
para que a mesma melhora nos dados de teste. Também foram
realizadas tentativas com numeros de épocas mais
expressivos, porém os resultados comegaram novamente a
apresentar tendéncia ao overfitting, mesmo variando a
estratégia com dropout. A seguir, na Tabela 18 sfo
demonstrados os principais experimentos realizados para o
EVENTO3 utilizando dropout.

Tabela 18 Experimentos realizados utilizando dropout para 0 EVENTO3
(Elaborado pelo autor).

A partir desses experimentos, trés modelos obtiveram a
melhor acuracia sobre os dados de teste, 75,28%. Todos com
parametrizagdo idénticas, exceto pela taxa de dropout
utilizada (10%, 20% e 30%), e com treino realizado em 2.000
(duas mil) épocas. A seguir os parametros desses modelos:

a. Camada oculta com 100 neurdnios, fungdo de
ativacdo Sigmoide e utilizag¢@o de bias;

b. Camada oculta com 100 neurdnios e fungdo de
ativacao Sigmoide;

Camada com (10%, 20% ou 30%) de dropout;

d. Camada de saida com 1 neurdnios e¢ fungdo de
ativagdo Sigmoide.

Na Fig. 19 ¢ apresentada a matriz de confusao gerada por
esse modelo.

rue 1anel

Predicted label

Fig. 18 Matriz de confus@o do melhor resultado obtido para o EVENTO3
(Elaborado pelo autor).



As predicdes geradas pelo modelo com melhor
desempenho foram comparadas com os dados observado para
o EVENTO3. A partir de entdo, os dados foram tabulados e
classificados conforme os cenarios em que se enquadraram, a
fim de avaliar o desempenho do modelo frente ao problema
do mundo real. A Tabela 19 apresenta uma amostra dos dados
tabulados e ja classificados do EVENTO3.

CLENTE PAGOU_OBSERVADO PAGOU,
1345
4237
2259

PREDITO EVENTQ_OBSERVADO EVENTO_PREDITO RESULTADO_OBSERVADO RESULTADO_PREDITO
ENVIO DEVIDO HAD ENVIO INDEVIDO
NEO ENVIO DEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

NEOD ENVIO DEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

NAD ENVID DEVIDO ENVIO INDEVIDO

NAG ENVIO INDEVIDD
NAD ENVIO DEVIDO

ENVIO DEVIDO
ENVIC INDEVIDO

ENVIO DEVIDO

NAG ENVIO INDEVIDD

NAQ ENVIO DEVIDO
NAQ ENVIO DEVIDO
NAO ENVIC DEVIDO

NAD ENVIO DEVIDO
NAD ENVIO DEVIDO
NEO ENVIO DEVIDO

NEOD ENVIO DEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

ENVIO INDEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

NAO ENVIC DEVIDO
NAD ENVIO DEVIDO
NAQ ENVIO DEVIDO
NAQ ENVIO DEVIDO

ENVIG INDEVIDG
ENVIG INDEVIDD
NAD ENVIO DEVIDO
NAD ENVIO DEVIDO

NEOD ENVIO DEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

NAD ENVID DEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

NAO ENVIC DEVIDO
ENVIO DEVIDS
NAQ ENVIO DEVIDO
HAQ ENVIO INDEVIDO
NAO ENVIC DEVIDO

NAD ENVID DEVIDO
ENVIO DEVIDO
NAD ENVIO DEVIDO
ENVIO DEVIDO
ENVIC INDEVIDD

NAOD ENVIO DEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

ENVIO INDEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

g
U R R O O A U 0 O PO O PO U P R R 0 O Y 8
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U U U A R R A 0 PO R A R U Y A 8 Y
olole|olalalnlo]e|olelalalale]olo]o]alale]alao|x]o]o|a]

8127 NAD ENVID DEVIDO NAO ENVIC DEVIDO

Tabela 19 Amostra dos dados preditos versus observados para o EVENTO3
(Elaborado pelo autor).

Esses dados foram agrupados e comparados, conforme
apresenta a Tabela 20 a seguir. A esquerda, os cenarios
observados e a direita os cenarios baseados na predicdo da
RNA.

Observado Predito

Clientes que pagaram (observado)

ENVIO INDEVIDO 14 22,22% ENVIO INDEVIDO 4 6,35%
NAO ENVIO DEVIDO 45 77,78% NAD ENVIO DEVIDO 59 93,65%
Total 63 100,00% Total 63 100,00%

Clientes que ndo pagaram (observado)

ENVIO DEVIDO 20 76,92% ENVIO DEVIDO 8 30,77%
NAOD ENVIO INDEVIDO 6 23,08% NAO ENVIO INDEVIDO 13 69,23%
Total 26 100,00% Total 26 100,00%

Tabela 20 Resultados consolidados da predi¢do do EVENTO3 (Elaborado
pelo autor).

O comportamento se repetiu para 0 EVENTO3: a rede
neural artificial apresentou uma melhora em relagdo a nao
disparar eventos desnecessarios, contudo continuou a pecar
em ndo enviar eventos nos casos em que havia a necessidade.
Embora os cenarios sejam semelhantes em relagdo aos eventos
anteriores, notou-se uma pequena atenuacdo dessas
diferengas. Para 0o EVENTO3, a redugdo dos envios indevidos
foi de 71% e dos envios devidos de 60%.

D. Avaliagdo do EVENTO4

A avaliagdo seguinte foi sob os dados do EVENTO4, ou
seja, todos os atributos das instancias, mais as informagdes
observadas para os eventos anteriores. Foi aplicada a mesma
estratégia de avaliagdo e ajuste dos modelos, iniciando-se
pelas execugdes sem dropout. Na Tabela 21 sdo apresentados
os resultados desta primeira rodada de experimentos para o
EVENTOA4.

Neurdnios Epocas Fungdo de Ativacdo Acurdcia Treino Acurdcia Teste
100 100 sigmoid 0.7327 0.8315
100 500 sigmoid 0.7327 0.8315
100 1000 sigmoid 0.7516 0.8427
100 2000 sigmoid 0.7617 0.7978
100 1000 tanh 0.7667 0.7753

100/100 1000 sigmoid 0.7667 0.8090

20/100 1000 sigmoid 0.7451 0.8315
20/100 300 sigmoid 0.7415 0.8315
10/100 1000 sigmoid 0.7604 0.8090
100/20 1000 sigmoid 0.7629 0.7978

20/100/20 1000 sigmoid 0.7604 0.7865

Tabela 21 Resultados para os modelos sem dropout para o EVENTO4
(Elaborado pelo autor).

O incremento de mais uma variavel no conjunto de dados
para a avaliagdo do EVENTO4, gerou uma melhora
perceptivel nos experimentos de maneira geral, quando
comparados com os realizados para os eventos anteriores. I[sso
indicou que o acréscimo de variaveis referente aos eventos
passados auxiliou a rede neural artificial a desenvolver
relacdes mais robustas e, consequentemente, predizer melhor
as classes na massa de dados de teste.

A primeira leva de experimentos sem a utilizagdo de
dropout ja apresentou o melhor conjunto de parametros para
o processamento dos dados do EVENTO4. O modelo
conseguiu atingir 84,27% de acuracia sobre os dados de teste.
Embora o mesmo resultado tenha sido atingido por outro
modelo utilizando dropout, novamente optou-se pelo primeiro
dado que possui uma configuragdo mais simples € com melhor
desempenho. Abaixo, na Tabela 22, seguem os experimentos
realizados com a utilizagdo do dropout.

Meurdnios Epocas Fungdo de Ativacdo Dropout Acurdcia Treino  Acurdcia Teste
100 100 sigmoid 0.2 0.7201 0.8202
100 200 sigmoid 02 07301 08315
100 500 sigmoid 02 07377 08427
100 1000 sigmoid 02 07440 0.8090
100/100 100 sigmoid 0.2 0.7238 0.8315
100/100 500 sigmoid 02 0.7554 0.8202
20/100 500 sigmoid 0.2 0.7478 0.8202
20/100/100 500 sigmoid 02 0.7453 0.8315
20/100/20 500 sigmoid 02 0.7491 0.8315
100/200/100 500 sigmoid 02 07453 0.8090
20/100/20 100 sigmoid 0.2 0.7440 0.8202
20/100/20 1000 sigmoid 02 0.7680 0.8090
20/100/20 2000 sigmoid 02 07642 0.7978
100/100 2000 sigmoid 01 07642 0.7978
100/100 2000 sigmoid 0.3 0.7680 0.7865
100/100/100 2000 sigmoid 0.2 0.7705 0.8315
100/100/100 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7188 0.8090
100/100/100 500 sigmoid 0.2/0.2 0.7629 0.7978
100/100/100 1000 sigmoid 0.2/0.2 0.7680 0.7978
10/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 07201 0.8090
50/100/100/20 100 sigmoid 02/02 07238 07978
20/100/100/10 100 sigmoid 02/02 0.7201 0.8202
20/100/100/20 100 sigmoid 0.2/02 0.7226 0.8090
20/100/100/20 500 sigmoid 0.2/0.2 0.7604 0.8090
20/100/200/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7125 0.7978
20/100/200/100/20 500 sigmoid 0.2/0.2 0.7478 0.7753
20/100/200/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7264 0.7978
20/200/200/20 100 sigmoid 0.2/0.2 0.7201 0.7978
20/200/200/20 200 sigmoid 0.2/0.2 0.7402 0.8202
20/200/200/20 300 sigmoid 0.2/0.2 0.7541 0.8202
20/500/500/20 100 sigmoid 02/02 0.7100 07753
20/1000/1000/20 100 sigmoid 02/02 07137 07753
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/02 0.6999 0.7865
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/0.1/0.2 0.6974 0.7855
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/0.2 0.6999 0.7753
20/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.2/0.2 07314 0.7978
20/100/100/100/100/100/20 100 sigmoid 0.2/0.1/0.2 0.6898 0.7865

Tabela 22 Experimentos realizados utilizando dropout para o EVENTO4
(Elaborado pelo autor).



O modelo escolhido para avaliacio do EVENTO4 foi
treinado em 1.000 (mil) épocas, sem dropout, com a seguinte
configuragdo, na ordem:

a. Camada oculta com 100 neuronios, fun¢do de
ativacdo Sigmoide e utilizacdo de bias;

b. Camada de saida com 1 neur6nios e func¢do de
ativacao Sigmoide.

A Fig. 20 apresenta a matriz de confusdo gerada pelo
modelo que apresentou a melhor acuracia durantes os
experimentos e que foi selecionado para a condugdo das
analises seguintes.

Tue label

20

Predicted label

Fig. 19 Matriz de confusao do melhor resultado obtido para 0 EVENTO4
(Elaborado pelo autor).

A partir das predigdes realizadas pelo modelo selecionado,
os resultados foram organizados com os dados observados
para o EVENTO4 e classificados conforme o cenario em que
se enquadravam. Na Tabela 23 ¢ exibida uma amostra dos
dados ja tabulados e classificados.

CLENTE PAGOU_OBSERVADO PAGOU.
1346
4237
2259

312
1557

PREDITO EVENTO_OBSERVADO EVENTO_PREDITO RESULTADO_OBSERVADO RESULTADO_PREDITO
ENVIO DEVIDO.
NAD ENVIO DEVIDO

NAO ENVIO DEVIDO

NAOD ENVIO DEVIDO

ENVIO DEVIDD

observados e a direita os cenarios baseados na predi¢cdo da
RNA.
Observado Predito

Clientes que pagaram (observado)

ENVIO INDEVIDO 5 7,94% ENVIO INDEVIDO 4 6,35%
NAO ENVIO DEVIDO 58 92,06% NAO ENVIO DEVIDO 59 93,65%
Total 63 100,00% Total 63 100,00%

Clientes que n3o pagaram (observado)

ENVIO DEVIDO 19 73,08% ENVIO DEVIDO 16 61,54%
NAD ENVIO INDEVIDO 7 26,92% NAO ENVIO INDEVIDO 10 38,46%
Total 26 100,00% Total 26 100,00%

Tabela 24 Resultados consolidados da predicdo do EVENTO4 (Elaborado
pelo autor).

Para o EVENTO4 o comportamento da rede neural
artificial mudou de forma acentuada em relagdo aos eventos
anteriores. Notou-se que as predi¢des ficaram muito proximas
do real observado, melhorando o cenario de ndo envios
devidos (economia no disparo do evento) em apenas 1 caso
(isso representa 20%) e uma piora dos ndo envios indevidos
(casos em que deveria acionar o cliente, mas ndo o foi) de 16%
(3 casos).

E. Avalia¢do do EVENTOS

Por fim, foi efetuada a avaliagdo do EVENTOS, ultimo
evento do conjunto de dados, para o qual foram considerados
todos os eventos observados na base de origem da analise. Os
experimentos seguiram a mesma ordem logica do que foi
executado para os demais eventos. Primeiramente, foram
avaliados os algoritmos mais simples, com menos camadas e
sem o recurso de dropout. A Tabela 25 demonstra os
resultados desses experimentos.

6293
1708
2968
3468
3453

ENVIO INDEVIDO

ENVIO DEVIDO

NAD ENVIO INDEVIDD

NAD ENVIO DEVIDO
NAD ENVIO DEVIDD HAD

NAD ENVIO DEVIDO

1474 NAD ENVIO DEVIDD

1576

NAD ENVIO DEVIDD

Neurdnios Epocas  Fungdo de Ativaco  Acurdcia Treino Acurdcia Teste

100 100 sigmoid 0.7957 0.8652

100 500 sigmoid 0.8020 0.8652

ENVIC DEVIDO 100 1000 sigmoid 0.8033 0.8764
NAO ENVIC DEVIDO N N

P p——— 100 2000 sigmoid 0.8260 0.8539

NAOEIVIODEVIDO 100/100 1000 sigmoid 0.8235 0.8539

WAC ENVIO DEVIDO 20/100 1000 sigmoid 0.8159 0.8764
ENVIO DEVIDD _ N

YT — 20/100 300 sigmoid 0.7982 0.8652

NAoEIIOBEYIDS 10/100 1000 sigmoid 0.8159 0.8764

WAO ENVIO DEVIDD 100/20 1000 sigmoid 0.8323 0.8652
WO ENVIO DEVIDD ——

ET T —— 20/100/20 1000 sigmoid 0.8235 0.8764

NAD ENVIO DEVIDO
NAD ENVIO DEVIDO

ENVIO INDEVIDO
ENVIO INDEVIDO

6003

5648 NAD ENVIO DEVIDO NAD ENVIO DEVIDD
7226
3819
3574
6341
6117
420
2554
6589
829
2464
5305
8127

NEO ENVIO DEVIDO NAD ENVIO DEVIDD

A ENVIO INDEVIDO
NAD ENVIO DEVIDO

NEO ENVIO INDEVIDO
NAD ENVIO DEVIDO

NAO ENVIO DEVIDO MAQ ENVIO DEVIDD

NAOD ENVIO DEVIDO NAD ENVIO DEVIDD

ENVIO DEVIDD ENVIO DEVIDD

NAD ENVIO DEVIDO
WA ENVIO INDEVIDO

NAD ENVIO DEVIDO
ENVIO DEVIDO.

NAD ENVIO DEVIDO NAD ENVIO DEVIDD

NAD ENVIO DEVIDO NAD ENVIO DEVIDD

NAD ENVIO DEVIDD
NAD ENVIO DEVIDO

NAD ENVIO DEVIDD
NAD ENVIO DEVIDO
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Tabela 23 Amostra dos dados preditos versus observados para o EVENTO4
(Elaborado pelo autor).

Em seguida, esses dados foram consolidados para que se
fosse avaliada a eficiéncia da RNA em relagdo aos eventos de
régua observados no conjunto de dados. Abaixo, Tabela 24, o
resumo dos cendrios identificados, apos a comparagdo entre as
classes preditas e observadas. A esquerda os cendrios

Tabela 25 Resultados para os modelos sem dropout para 0 EVENTO5
(Elaborado pelo autor).

A inclusdo de um novo atributo para a avaliagdo do
EVENTOS acarretou um comportamento indesejado da rede.
Observou-se que o aprendizado ocorreu de forma muito
rapida, em poucas épocas, e ndo foi capaz de progredir. Além
disso, a taxa de perda comegou a aumentar gradativamente
conforme a evolugdo das épocas de treinamento. Isso
demonstrou que a rede teve dificuldade de se adaptar e criar
relacdes mais robustas entre os dados.

Na Fig. 21 ¢é apresentado o grafico da evolugdo da acuracia
e da perda com o passar das épocas. Este grafico foi gerado a
partir do modelo com apenas uma camada de 100 neurénios e
executado em 1.000 épocas, onde obteve a acuracia de
87,64%, o qual demonstra o comportamento explicado



anteriormente. Além disso, observou-se que a rede obteve um
aprendizado rapido nas primeiras 50 épocas e permaneceu
estavel a partir de entdo.

Performance do Modelo
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Fig. 20 Evolugdo da acuracia e perda durante o treinamento (Elaborado
pelo autor).

Na tentativa de melhorar o desempenho do modelo, foram
realizados novos experimentos utilizando o dropout e
trabalhando os valores dos demais parametros. A Tabela 26
apresenta uma amostra dos parametros testados no modelo e
as respectivas acuracias atingidas (nas bases de treino e teste).

A rede neural artificial conseguiu desenvolver uma relagao
otimizada entre os dados, o que possibilitou a predi¢do
satisfatoria para ambas as classes do conjunto de dados. Isso
sugeriu que o aumento de variaveis (todos os eventos da base
de dados observados) foi positivo para o aprendizado da rede,
ja que, a medida que novos eventos foram incluidos para
treino nos modelos, a quantidade de predigdes corretas
também foram aumentando.

Na Fig. 22 ¢ demonstrada a matriz de confusdo do modelo
que atingiu a maior acuracia nos testes para o EVENTOS.

mue doel

Predicted label

Tabela 26 Experimentos realizados utilizando dropout para o EVENTOS
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Neurdnios Epocas Fungdo de Ativacdo Dropout Acurdcia Treino  Acurdcia Teste
100 100 sigmoid 02 08020 08652 Fig. 21 Matriz de confus@o do melhor resultado obtido para 0 EVENTO5
100 200 sigmoid 0.2 0.8108 0.8652 (Elaborado pelo autor).
100 500 sigmoid 0.2 0.8146 0.8652
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(Elaborado pelo autor).

Os novos experimentos possibilitaram o ajuste de uma
unica configuragdo que alcangou a maior acuracia de todos os
experimentos. Uma rede composta por duas camadas ocultas
com 100 neurdnios cada, uma camada de dropout com taxa de
30% e uma camada de saida um neurdnio, utilizando a fungéo
de ativacdo Sigmoide e o uso de bias, atingiu a acuracia de
89,89% na base de testes.
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Tabela 27 Amostra dos dados preditos versus observados para 0 EVENTOS5
(Elaborado pelo autor).

Na Tabela 28, ¢ apresentado o comparativo consolidado
das predicdes do EVENTOS. A esquerda os cenarios
observados e a direita os cenarios baseados na predigdo da
RNA.



Clientes que pagaram (observado)

ENVIO INDEVIDO 1 1,59% ENVIO INDEVIDO 5 7,94%
NAO ENVIO DEVIDO 62 98,41% NAO ENVIO DEVIDO 58 92,06%
Total 63 100,00% Total 63 100,00%

Clientes que ndo pagaram (observado)

Instancias %

ENVIO DEVIDO 13 69,23% ENVIO DEVIDO 22 84,62%
NAO ENVIO INDEVIDO 3 30,77% NAO ENVIO INDEVIDO 4 15,38%
Total 26 100,00% Total 26 100,00%

Tabela 28 Resultados consolidados da predi¢do do EVENTOS (Elaborado
pelo autor).

As predigdes do EVENTOS trouxeram um resultado
inédito para o trabalho. Foi o tnico evento em que a RNA
apresentou piora nos envios indevidos, ou seja, sugeriu o
envio de evento desnecessariamente, e melhorou o envio nos
casos em que havia a necessidade de tal. Foi o oposto do
observado nos experimentos dos eventos anteriores.

Como a quantidade total de instancias da base de testes ¢
pequena, a oscilagdo de apenas um registro tem uma
representatividade percentual muito alta. Em se tratando dos
envios indevidos, a rede neural artificial sugeriu o envio de 4
eventos desnecessarios a mais que o observado (o que
representa 400% a mais). Na sugestdo de envios devidos,
foram 4 acertos a mais que o observado (que representam 22%
a mais).

Observando o EVENTOS isoladamente, foi o caso em que
a RNA ndo geraria economia poupando eventos
desnecessarios, pelo contrdrio, acabaria gerando um custo
adicional com este evento, mas em contrapartida melhoraria a
eficiéncia da cobranga, enviando o evento a mais clientes em
que haveria necessidade.

F.  Consolida¢do dos resultados

Cada evento avaliado individualmente apresentou
resultados peculiares quando foram submetidos a rede neural
artificial. Nos primeiros eventos, os modelos sugeriram uma
melhora na inibi¢do de envios desnecessarios aos clientes,
mas ao custo de comprometer a cobranca de clientes que
deveriam receber os acionamentos. Nos eventos finais, essa
relagdo se inverteu.

Entdo, agrupou-se o resultado de todos os eventos,
considerando todos os acertos e erros de cada evento,
comparados aos eventos conhecidos da régua de cobranca
tradicional. Na Tabela 29 sdo demonstrados o somatodrio de
todos os cenarios gerados em todos os eventos. A esquerda os
observados e a direita os baseados na predi¢do da RNA.

Clientes que pagaram (observado)

ENVIO INDEVIDO 92 29,21% ENVIO INDEVIDO 17 5,40%
NAO ENVIO DEVIDO 223 70,79% NAD ENVIO DEVIDO 298 94,60%
Total Geral 315 100,00% Total Geral 315 100,00%

Clientes que n3o pagaram (observado)

ENVIO DEVIDO 95 73,08% ENVIO DEVIDO 57 43,85%
NAO ENVIO INDEVIDO 35 26,92% NAOD ENVIO INDEVIDO 73 56,15%
Total Geral 130 100,00% Total Geral 130 100,00%

Tabela 29 Resultados consolidados de todos os eventos (Elaborado pelo
autor).

De um modo geral, a rede neural artificial demonstrou que
seria capaz de reduzir os custos operacionais inibindo os
envios desnecessarios. Gerou uma redugao de 82% nos envios
indevidos, partindo da premissa que clientes em que ha a
predicao de que ocorrera um pagamento, nao ha necessidade
de envio daquele evento.

Por outro lado, apresentou dificuldade em melhorar a
eficiéncia da cobranga, ja que deixou de enviar eventos em
situacdes em que o estimulo seria necessario. Apresentou uma
piora de 40% nos eventos que sugeriu ndo enviar, mas que
deveriam ser enviados.

Ao transpor esses resultados ao cenario de cobranga do
mundo real, mesmo que a rede ndo tenha atingido um
equilibrio satisfatorio entre a redugdo de envios de eventos
desnecessarios sem comprometer a eficiéncia da cobranga, ha
a possibilidade de o ganho financeiro gerado pela economia
de eventos ndo disparados compensar, ou até mesmo superar,
o saldo devedor que seria recuperado do publico que deixou
de ser estimulado.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Concluiu-se entdo que a Inteligéncia Artificial seria capaz
de aprimorar a execu¢do de uma régua de cobranga. Com a
aplicac@o correta e ajustada conforme o evento da régua de
cobranga, ela mostrou ser eficiente em aprimorar o processo
de recuperagdo da divida de clientes inadimplentes,
possibilitando a reducdo de custos operacionais.

O melhor resultado da Rede Neural Artificial foi obtido
quando foram avaliadas todas as variaveis disponiveis na base
de dados, ou seja, considerando os dados conhecidos do envio
dos quatro eventos anteriores ao que foi predito. Este modelo
atingiu 89,89% de acuracia e mostrou boa capacidade de
classificar entre as duas classes do conjunto. Porém, para este
mesmo publico, a régua de cobranca tradicional também
alcangou uma eficacia elevada, tornando o resultado da RNA
relativamente sutil ao real observado. Além disso, o resultado
deste modelo quando avaliado de forma independente,
demonstrou que haveria melhora na cobranga dos clientes,
mas com algum acréscimo no custo operacional com envios
desnecessarios.

Quando analisados todos os melhores resultados para cada
evento de cobranga agrupados — o que na pratica seria avaliar
todos os eventos que um cliente recebeu pela régua de
cobranga — notou-se que a Rede Neural Artificial acabou
sendo menos conservadora em relagdo ao observado, ou seja,
considerou mais clientes como possiveis pagadores e
consequentemente inibiria o envio daqueles eventos. Por
conta disso, ela apresentaria grande economia na cobranga por
evitar o envio desnecessarios de eventos, mas ao custo de ndo
acionar parte de clientes que deveriam receber aquele
estimulo.

A principal dificuldade encontrada no conjunto de dados
trabalhado foi o volume total de registros muito baixo,
associado a uma distribuigdo de classes desproporcional. Isso
dificultou a generalizagdo dos problemas, principalmente para
os primeiros eventos em que a quantidade de atributos
avaliada era menor. Além disso, um volume baixo de
instancias gerou oscilagdes abruptas no resultado, ja que a
representatividade fica mais alta a medida que a quantidade
total € mais baixa.

Outro fator que pode ter contribuido de forma negativa
para o trabalho foi a escassez de variaveis. O universo de onde



partiram os dados obtidos possui dezenas de outras variaveis,
mas que ndo foram disponibilizadas para este estudo. Uma
quantidade maior de varidveis permitiria um pré-
processamento mais robusto, a fim de identificar quais delas
eram de fato relevantes para uma rede neural artificial e assim
aprimorar o aprendizado do modelo.

Por outro lado, mesmo diante das dificuldades impostas
pela escassez de dados e variaveis, foi possivel constatar que
a Inteligéncia Artificial foi capaz de reproduzir resultados
satisfatorios. Em um problema no mundo real, isso implica
que teria grande versatilidade na sua utilizacdo, como por
exemplo, avaliar o comportamento de clientes novos na base
de uma empresa. Por vezes, ¢ necessario tomar alguma
decisdo com esse publico, mas como ainda ndao ha um
histérico de relacionamento, a disponibilidade de dados e
informagdes ¢ reduzida.

Um trabalho futuro a ser realizado é a obtencdo de um
conjunto com maior quantidade de dados e mais variaveis
relacionadas ao cliente. Além disso, uma outra abordagem
seria avaliar cada evento individualmente com as mesmas
varidveis, ou seja, sem considerar os eventos anteriores
observados para as instdncias. Essa analise possibilitaria
avaliar qual evento possui maior efetividade na cobranca do
publico analisado.
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