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RESUMO

O objetivo deste trabalho € utilizar métodos de aprendizado de maquina e
processamento de linguagem natural para classificar resolugbes e instrucoes
normativas do Banco Central do Brasil em relagdo as Instituicbes de Pagamentos.
Pretende avaliar a eficacia dos algoritmos utilizados e o risco da sua aplicagao.
Discorre sobre o contexto das fintechs e instituicbes de pagamentos, bem como as
regulamentagdes necessarias em conjunto ao Compliance, abordando o cenario
regulatorio dessas instituicbes no Brasil. Explica o aprendizado de maquina e o
processamento de linguagem natural, destacando suas aplicagdes na classificagao
de textos ou documentos. S&o apresentadas técnicas de limpeza e pré-
processamento das resolugdes e instrugdes normativa do Banco Central do Brasil,
assim como a descricao detalhada do tratamento dos documentos e a aplicacéo de
algoritmos para a classificagdo dos mesmos. Verifica o desempenho de diversas
técnicas para verificar a mais efetiva para a classificacdo de resolucdes e instrucoes.
Define como os resultados podem auxiliar na aplicacdo de Aprendizado de Maquina
e Processamento de Linguagem Natural nestas resolu¢des e normas.

Palavras-chave: Instituicbes de Pagamentos. Aprendizado de Maquina.
Processamento de Linguagem Natural. Resolugdes e Instrugbes
Normativas. Banco Central do Brasil.



ABSTRACT

The objective of this work is to utilize machine learning and natural language
processing methods to classify resolutions and normative instructions from the Central
Bank of Brazil in relation to Payment Institutions. It aims to evaluate the effectiveness
of the algorithms used and the risk associated with their application. It discusses the
context of fintechs and payment institutions, as well as the necessary regulations in
conjunction with compliance, addressing the regulatory scenario of these institutions
in Brazil. It explains machine learning and natural language processing, highlighting
their applications in the classification of texts or documents. Techniques for cleaning
and preprocessing the resolutions and normative instructions from the Central Bank of
Brazil are presented, along with a detailed description of document treatment and the
application of algorithms for their classification. It assesses the performance of various
techniques to determine the most effective one for the classification of resolutions and
instructions. It defines how the results can assist in the application of machine learning
and natural language processing in these resolutions and norms.

Keywords: Payment Institutions. Machine Learning. Natural Language Processing.

Resolutions and Normative Instructions. Central Bank of Brazil.
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1 INTRODUGAO

Desde o seu surgimento, a tecnologia tem desempenhado um papel
fundamental na transformagdo da sociedade e das organizagdes. O uso de
Inteligéncia Artificial, automacdo de processos por meio de robds, Chatbots,
telemedicina e uma ampla gama de outras aplicagbes estdo se tornando cada vez
mais comuns e influentes em diversos setores. Todos 0s anos, inovagdes surgem para
resolucdes de problemas, otimizacdo de tempo, aumento de produtividade e suprir
necessidades de organizagdes ou de individuos no dia a dia.

No ambito organizacional Schwab (2016) afirma que o mundo caminha para
uma nova revolugdo industrial que vem crescendo de forma acelerada, onde
ferramentas de inteligéncia artificial (IA) e tecnologia serdo mais presentes nos setores
produtivos no contexto da economia global. A necessidade de aprimorar e melhorar a
produtividade, bem como a execucao de tarefas repetitivas de forma agil e dindmica
fez com que as organizagbes passassem a implementar tecnologias e Inteligéncia
Artificial nos seus processos (CARVALHO, 2021).

No setor financeiro, as instituicbes financeiras foram impactadas pela
influéncia tecnoldgica, permitindo que novos modelos de negécio e otimizagdes de
processos surgissem. Tecnologias como IA, computacdo em nuvem, blockchain,
pagamentos digitais, contas totalmente digitais, chatbots e processos avangados de
ciberseguranca foram implementados (MCKINSEY, 2016). Além disso, surgiram as
Fintechs, que € a abreviagao de “Financial Technology” ou “Tecnologia Financeira” e
refere-se a “empresas que promovem inovagdes nos mercados financeiros por meio
do uso intenso de tecnologia” (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2023). Atualmente no
Brasil existem duas categorias de fintechs sujeitas a regulamentacdo do Banco
Central do Brasil (BCB), as fintechs de crédito e as instituicbes de pagamentos (IP).

No contexto brasileiro, no ano de 2020, o relatério "Fintech Report 2020",
apontou que as fintechs tiveram um crescimento de 34% chegando em um total de
742 fintechs no mercado (DISTRITO, 2020). Ja4 no ano de 2022 o relatdrio levantou
1289 fintechs, representando um aumento de 73% em relagéo a 2020 (DISTRITO,
2022).

Acompanhando o crescimento e as mudangas do setor financeiro, o Banco
Central do Brasil, passou a monitorar, regulamentar e implementar regras para as

fintechs visando garantir maior seguranca e controle das operacdes para 0s usuarios,
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negocios e a propria Unido. No ano de 2020, o Banco Central do Brasil publicou um
total de 126 Resolugdes e Instrugbes Normativas BCB, que sao normas regulatorias
elaboradas exclusivamente pelo proprio Banco Central. Em contraste, no ano de 2019,
nenhuma norma desse tipo foi publicada (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2020).
Esse movimento indicou a busca pela regularizagcéo e contemplacéo das instituicbes
financeiras ou instituigdes de pagamentos as normas de interesse comum.

Dessa forma, para se adequar as exigéncias regulatorias, as fintechs e suas
categorias, como as instituicbes de pagamento passaram a buscar formas de garantir
que as normas publicadas fossem cumpridas. Sendo assim, em algumas Instituicdes
de Pagamentos, o setor de Compliance desempenha um papel fundamental ao buscar
garantir a conformidade da organizagdo com as leis e normas vigentes. Ele é
responsavel por captar, analisar e assegurar a aplicabilidade das normas propostas
pelos 6rgaos reguladores, com o objetivo de evitar multas, sangbes e assegurar o
cumprimento das exigéncias legais. (SANTOS, 2011).

A fim de auxiliar nos procedimentos e atividades desempenhadas pelos setores
como o Compliance, a utilizacdo de métodos de IA e Aprendizado de Maquina podem

ser explorados e adaptados nesse contexto. Os métodos de |IA podem:

[...] diminuir os custos das instituicdes, trazendo eficiéncia e agilidade na
prestacao de servigos, desburocratizando procedimentos e concentrando em
uma maquina a possibilidade de executar diversas tarefas que teoricamente
demandariam setores e equipes diversas para sua realizagao, trazendo mais
acuracia nas tomadas de decisdo, reduzindo riscos e ampliando a
conformidade com a regulagdo (MOTTA e ROSA, 2022, p. 147).

Assim como a |A é utilizada para prevencido de fraudes, levantamento de
padroes, a mesma pode auxiliar nos processos de levantamento de normas como
consequéncia aumentar a produtividade e agilidade dos setores responsaveis dentro

das fintechs e instituicdes de pagamentos.

1.1 PROBLEMATIZACAO

Dentro da categoria das fintechs, uma instituicio de pagamentos
regulamentada precisa se atentar as Resolugdes e Instrugbes Normativas BCB que
Ihe cabem. Um processo de captacao e analise deve ser realizado nos documentos

regulatérios publicados para a verificagcdo da aplicabilidade ou nao das regras
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presentes no documento no contexto de uma Instituicdo de Pagamentos. Geralmente
os analistas do Compliance das instituicbes ficam responsaveis pelo acesso a
plataforma do BCB, levantamento das normas publicadas e posteriormente a
realizacdo de uma analise para determinar a aplicabilidade, sendo uma atividade que
demanda tempo e é realizada de forma manual.

Diante do cenario apresentado, e das técnicas disponiveis de processamento
de linguagem natural e Aprendizado de Maquina, a automagdo de um processo
manual e continuo pode otimizar tempo dos setores envolvidos, o processo como um
todo e posteriormente gerar analises e indicadores das normas.

A proposta de pesquisa do presente estudo visa responder a seguinte
questdo: E viavel utilizar técnicas de Processamento de Linguagem Natural e
Aprendizado de Maquina para classificar resolugoes e instru¢cées normativas e

determinar sua aplicabilidade em uma Instituicao de Pagamentos?

1.2 OBJETIVOS

Buscando responder a questao levantada para o projeto proposto, os objetivos

foram desmembrados em objetivo geral e objetivos especificos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral é aplicar técnicas de Aprendizado de Maquina e
Processamento de Linguagem Natural para avaliar a viabilidade da classificagao de
Resolugdes e Instrucbes Normativas publicadas pelo Banco Central do Brasil em

relagéo as instituicdes de pagamentos.

1.2.2 Objetivos especificos

l. Compreender a necessidade das Resolugdes e Instrugdes Normativas
nas Instituicbes de Pagamentos;

Il. Aplicar as etapas de processamento de linguagem natural;

1. Selecionar técnicas de Aprendizado de Maquina para classificacdo das

normas;
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V. Avaliar o desempenho das técnicas de Aprendizado de Maquina

escolhidas e a viabilidade de sua aplicagao.

1.3 JUSTIFICATIVA

No contexto de mercado, o volume de normas publicadas pelo Banco Central
do Brasil vem crescendo progressivamente ao longo dos anos, sendo resultado da
necessidade de adaptagéo dos 6rgaos regulatorios diante das mudangas no mercado
financeiro. No portal de normas o BCB publica: Resolugdes, Circulares, Comunicados,
Cartas Circulares e Instrugdes Normativas.

Dentre os tipos de normas de resolucdes e instru¢gdes normativas encontrados
no portal de normas existem atos normativos do Conselho Monetario Nacional (CMN),
Comité de Regulacgao e Fiscalizagao do Mercado Financeiro, de Capitais, de Seguros,
de Previdéncia e Capitalizagao (COREMEC) e o préprio Banco Central do Brasil, que
em seus atos normativos atende a abreviagéo "BCB".

As "Resolu¢cdes BCB" e "Instru¢des Normativas BCB" sdo atos normativos
publicados do préprio BCB. Ja as "Resolugées CMN" e "Instru¢gdes Normativas CMN"
sdo atos normativos do Conselho Monetario Nacional (CMN) e as "Resolugbes
COREMEC" sao atos normativos da COREMEC. Como também atos normativos
conjuntos denominados "Resolugdo Conjunta", "Instrugdo Normativa Conjunta"
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2023). Para a presente pesquisa apenas
Resolucdes e Instrugdes Normativas BCB foram contemplados.

Conforme o levantamento feito das Resolugdes e Instru¢cdes Normativas BCB
retirados do portal do Banco Central do Brasil, apresentados no Quadro 1, esse
crescimento na quantidade de normas fica evidenciado, durante todo o periodo de

2013 a 2019 nenhuma norma foi publicada, diferente dos anos seguintes.

QUADRO 1 - PUBLICACOES RESOLUCOES E INSTRUCOES BCB POR ANO

Ano Quantidade de normas publicadas
2013-2015 0
2016-2019 0
2020-2021 400
2022-2023 (até maio) 307

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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A necessidade de estar em conformidade com as exigéncias legais
demandam das equipes de Compliance a necessidade de analisar cada uma das
resolucdes, sendo uma tarefa repetitiva e que demanda tempo. Dessa forma, solugdes
para a automatizagdo de atividades passaram a ser consideradas, inclusive com o
avanco de Aprendizado de Maquina e a possibilidade da aplicagdo de seus métodos
para analise e classificacdo de documentos. Dentro do meio juridico e regulatério,
essas inovagdes e tecnologias estdo ganhando cada vez mais espago. Para Coelho
(2019) a IA pode melhorar a identificagdo, enriquecimento e classificagcdo dos
processos juridicos, e permitir que atividades repetitivas possam ser organizadas e
automatizadas. Com a aplicagao do processamento de linguagem natural, é possivel
obter, tratar e categorizar documentos de forma automatizada e inteligente. Isso
permite explorar métodos para classificar os documentos de maneira eficiente e
precisa (PEIXOTO, 2020).

A contribuicdo deste estudo para o campo da Gestdo da Informacao é
evidenciada pela abordagem de disciplinas como Analise de Dados, Mineragédo de
Dados e Inteligéncia Artificial. A aplicabilidade das ferramentas e técnicas utilizadas
no projeto foi possibilitada pela incorporagao dos temas discutidos em cada disciplina.
O campo da gestao da informacéao oferece a oportunidade de resolver problemas de
negocios e otimizar o tempo por meio do uso eficiente e eficaz das informacdes
disponiveis.

No contexto pessoal, a aplicacdo desta pesquisa permitiu a pesquisadora
realizar um estudo aprofundado em sua area de interesse, com o objetivo de buscar
solucdes para problemas reais por meio do uso de técnicas de aprendizado de

maquina.



15

2 REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo, serdo apresentadas as fontes e a fundamentacao teorica dos
principais conceitos abordados no presente estudo. As informagdes foram buscadas
em livros, dissertagdes, teses, artigos de periddico e 6rgaos regulamentadores para
embasar a pesquisa dos temas: Fintechs, Instituicbes de Pagamento, Compliance,
Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Processamento de Linguagem

Natural.

2.1 FINTECHS

Fintech € um termo originado da jungéo das palavras "financial" (financeiro) e
"technology" (tecnologia), e se refere a solugdes financeiras impulsionadas por
avancgos tecnoldgicos. Segundo o Banco Central do Brasil (2023), as fintechs sao
empresas que introduzem inovagdes nos mercados financeiros por meio da aplicagao
intensiva de tecnologia, oferecendo potencial para desenvolver novos modelos de
negocio. Esse novo modelo descontruiu o antigo modelo bancario, trazendo propostas
inovadoras e maior flexibilidade nos produtos (FARIA, 2018). Silva (2020) destaca que
as fintechs tém como objetivo tornar os servicos financeiros mais eficientes,
proporcionando uma experiéncia aprimorada aos clientes de forma democratica.
Conforme mencionado por Pinto (2018), as fintechs apresentam diferenciais em
relacao as instituicdes tradicionais, tais como reducéo de custos, acesso facilitado ao
credito e solugdes personalizadas para problemas dos clientes.

De acordo com um estudo especial divulgado pelo BCB, as fintechs tém o
potencial de aumentar a concorréncia no sistema financeiro ao expandir a oferta de
produtos e servicos por meio do uso avangado e especializado de recursos
tecnoldgicos. Além disso, o crescimento das fintechs tem impulsionado as instituicdes
tradicionais a aprimorarem seus processos e formas de funcionamento, adaptando-se
ao uso intensivo da tecnologia (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2020).

No Brasil, existem dez categorias de fintechs, de acordo com o Banco Central
do Brasil (2023): pagamento, gestdo financeira, empréstimo, investimento,
financiamento, seguro, negociacdo de dividas, criptoativos, Distributed Ledger

Technologies (DLTs), cambio e multisservigos.
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Dentre essas categorias, duas estao sujeitas as regulamentagdes do Banco
Central do Brasil: as fintechs de crédito e as instituicbes de pagamentos. As fintechs
de crédito englobam empresas que oferecem servigos relacionados a concessao de
crédito, enquanto as instituicbes de pagamentos sdo entidades reguladas que
fornecem servigos de pagamento (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2023).

2.2 INSTITUICOES DE PAGAMENTO

Uma instituicido de pagamentos, de acordo com o Banco Central do Brasil
(2020), € uma pessoa juridica que facilita servicos de compra, venda e movimentagao
de recursos dentro de um arranjo de pagamento. Ao contrario das instituicbes
financeiras, essas instituicbes nao tém permissao para conceder empréstimos ou
financiamentos aos clientes. No entanto, as IPs podem oferecer servigos similares aos
bancarios, como servicos de pagamento, cartdes de crédito e aplicativos de gestao
financeira (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2020).

Apos a promulgacao da Lei 12.865, em 9 de outubro de 2013 (BRASIL, 2013)
as primeiras fintechs da categoria de pagamentos foram regulamentadas e
denominaram-se instituigdes de pagamento, ficando sujeitas a regulacao e supervisao
do Banco Central do Brasil (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2020).

De acordo com a Resolugao BCB n° 80, publicada em 25 de margo de 2021
pelo Banco Central do Brasil, as instituicbes de pagamentos séo classificadas em
quatro modalidades (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2021), conforme apresentado

no Quadro 2.

QUADRO 2 - MODALIDADE DAS INSTITUIGOES DE PAGAMENTO

Modalidade Atuacao

Emissor de moeda eletronica Gerencia conta de pagamento de usuario final do
tipo pré-paga, disponibiliza transagao de
pagamento que envolva o ato de pagar ou
transferir, na qual os recursos devem ser

depositados previamente.

Emissor de instrumento de Gerencia conta de pagamento do usuario final do

pagamento pds-pago tipo poés-paga, na qual o0s recursos sao
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depositados para pagar dividas previamente

assumidas.

Credenciador Habilita estabelecimentos comerciais para
aceitacdo de instrumento de pagamento, sem

gerenciar contas de pagamento de usuarios

finais.
Iniciador de transacao de Inicia transacdo de pagamento ordenada pelo
pagamento usuario final, porém n&o gerencia conta de

pagamento, nem detém em momento algum os

fundos das transagdes iniciadas

Fonte: Adaptado de BANCO CENTRAL DO BRASIL (2021).

Ainda conforme a Resolu¢gdo BCB n°® 80/2021, uma instituicdo de pagamentos
pode atuar em mais de uma modalidade.

De acordo com o relatério de estudos especiais do BCB (BANCO CENTRAL
DO BRASIL, 2020), o modelo de negdcios das IPs é projetado para oferecer produtos
e servigos que atendam as necessidades dos clientes. Essas instituicdes se destacam
por fornecer contas digitais, agilidade e automacao de operagdes financeiras, além de
facilitar pagamentos e transferéncias. Sua abordagem centralizada no cliente visa a
rentabilizacdo e fidelizacdo dos mesmos por meio da diferenciacdo dos servigos
prestados, frequentemente direcionados a nichos especificos.

Inicialmente, IPs ndo sdo submetidas as diversas regras e regulamentos que
se aplicam as instituicdes financeiras tradicionais, o que Ihes permite oferecer aos
clientes interagdes ageis e digitais, evitando a necessidade de documentagao fisica e
burocracias extensas (MARQUES et al, 2022).

Adaptando-se a evolugdo do mercado e visando garantir a ordem em relagéo
ao setor financeiro, as Resolucdes BCB 80 e 81/2021 estabelecem normas e critérios
minimos para a regularizagao das instituicdes de pagamentos junto ao Banco Central
do Brasil. Esses critérios abrangem diversos aspectos, tais como a modalidade da
instituicao, tipo de sociedade, denominacao social, implementacao de politicas de
governanga que incluem Compliance, valor minimo de movimentagbes financeiras,
definicdo de capital minimo, entre outros pontos relevantes (BANCO CENTRAL DO
BRASIL, 2021).
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Porém, mesmo com o acompanhamento do mercado e a implementagao de
regulamentacgdes, Klein e Farias (2022) afirmam que a complexidade da regulagao
nos setores financeiros tem se tornado um desafio crescente. Isso se deve a complexa
interacdo entre diferentes setores e ao rapido avango da tecnologia, o qual tem um
impacto significativo na maneira como os negécios séo conduzidos.

Sendo necessarios que os 6rgaos reguladores como o BCB, garantam a
prevencao ao risco sistémico do setor financeiro, determinando que as IPs ou
qualquer outra instituicdo, atuem de forma supervisionada e regularizada garantindo
que o sistema financeiro seja protegido e se mantenha integro (KLEIN e FARIAS,
2022).

2.3 BANCO CENTRAL DO BRASIL

O Banco Central do Brasil foi constituido pela Lei n° 4.595/1964, onde o
mesmo € definido como uma "autarquia federal, caracterizada pela auséncia de
vinculacado a Ministério e que possui autonomia técnica, operacional, administrativa e
financeira" (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2023). Sendo assim, conforme sua
missao institucional, o BCB tem o objetivo de assegurar a estabilidade de precos, zelar
por um sistema financeiro solido, eficiente e competitivo, suavizar as flutuagdes do
nivel de atividade econdmica e fomentar o pleno emprego. Guardado (2022) aponta
que as fung¢des do Banco Central sdo: Monopdélio de emissao; Banqueiro do Governo;
Banco dos Bancos; Executor da politica cambial e depositario das reservar
internacionais; executor da politica monetaria; Controlador da Inflacdo; e
principalmente ser o supervisor do sistema financeiro brasileiro.

E no papel de supervisor do sistema financeiro guardado (2022) afirma que o
BCB tem como fungao:

e Autorizar entidades a funcionar;

e Regulamentar o funcionamento das entidades;

e Monitorar, executar agdes e supervisionar as entidades financeiras.

No ambito do Sistema Financeiro Nacional (SFN), o Banco Central do Brasil
desempenha um papel fundamental como um dos supervisores responsaveis pela
regulacdo da moeda, crédito, capitais e cambio no pais. O BCB tem a

responsabilidade de assegurar o cumprimento das normas estabelecidas pelo
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Conselho Monetario Nacional, além de monitorar, fiscalizar e implementar politicas
monetarias, cambiais e de crédito (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2023).

Dentre as entidades supervisionadas pelo BCB temos: Bancos e caixas
econdmicas; Administradoras de consorcios; Cooperativas de Crédito; Corretoras e
distribuidoras; Instituicbes de Pagamentos; Instituigdes financeiras; e por fim sete
instituicbes nao bancarias, sendo elas agéncia de fomento, associagcao de poupanca
e empréstimo, companhia hipotecarias, sociedade de crédito, financiamento e
investimento, sociedade de crédito imobiliario, sociedade de arrendamento mercantil
e sociedade de crédito ao microempreendedor.

Todas as instituicbes mencionadas devem estar sujeitas a supervisao e seguir
as regulamentagdes e normas estabelecidas pelo BCB a fim de assegurar o seu
funcionamento adequado. O Banco Central do Brasil disponibiliza um portal que
publica resolu¢des, normas, circulares, comunicados, cartas circulares, instrugcdes
normativas e outros atos relevantes. Esses documentos fornecem diretrizes, normas
regulatorias e orientagdes para o setor financeiro, promovendo a transparéncia e a
conformidade com as politicas e exigéncias estabelecidas.

No portal de normas existem os atos normativos do CMN, COREMEC e as do
BCB. Sendo nomeadas com as siglas de cada 6rgao, como "Resolucao BCB",
"Resolucdo CMN" ou "Resolugdo COREMEC", existe também a possibilidade dos
atos normativos recebem a nomenclatura "Conjunta”, representando um ato normativo
conjunto entre as entidades reguladoras do SFN (BANCO CENTRAL DO BRASIL,
2023).

2.4 COMPLIANCE

O termo Compliance tem origem do verbo "to comply", que traduzindo do

inglés, significa "cumprir", "executar", "conformar-se", "satisfazer" algo que lhe foi
imposto (LAMBOY, 2018). Sendo assim, dentro de um contexto empresarial Lamboy

(2018) afirma que Compliance ¢é o:

[...] dever de cumprir e estar em conformidade com diretrizes estabelecidas
na legislacdo, normas e procedimentos determinados, interna e
externamente, para uma empresa, de forma a mitigar riscos relacionados a
reputacao e a aspectos regulatérios (LAMBQY, 2018, p. 6).
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Begnini et al. (2022), o compliance desempenha um papel fundamental ao
garantir que a instituicdo esteja em conformidade com o cdodigo de ética e o
cumprimento das normas regulamentadoras internas e externas. Sua implementagao
permite a existéncia de monitoramento, controle e fiscalizagdo dos processos,
evitando que a instituicdo corra o risco de sofrer sang¢des legais ou regulatorias, o que
poderia afetar sua reputacao e resultar em perdas financeiras significativas.

Considerando os aspectos legislativos relacionados ao compliance, é
importante destacar que o Decreto N° 8.420/15 estabelece a responsabilizagédo
objetiva de pessoas juridicas em atos de administragao publica, tanto no ambito
nacional quanto estrangeiro. Ja a Lei N° 12.846/13, conhecida como Lei
Anticorrupgdo, onde o programa compliance foi chamado de "Programa de
Integridade", prevé a implementagao do programa (BRASIL, 2013). Essa lei possibilita
que as pessoas juridicas apresentem informagdes e documentos que comprovem a
existéncia e o funcionamento efetivo do programa de integridade, visando prevenir e
combater praticas corruptas e fraudulentas (LAMBQOY, 2018).

De acordo com o manual de compliance da Federacao Brasileira de Bancos
(FEBRABAN, 2018), dentro de uma organizacéo a fungdo do compliance tem como

€sCcopo:

I.  Garantir a disseminacao da cultura e dos temas de Compliance, fornecendo
suporte a Alta Administracdo na definicdo de treinamentos e capacitagao
adequada para todos os colaboradores e prestadores de servigos
terceirizados relevantes;

[I.  Atuar como area consultiva nos assuntos relacionados a Compliance,
oferecendo orientacdo e aconselhamento em questbes éticas e de
conformidade;

lll.  Assegurar a existéncia de normativos internos atualizados, como politicas,
circulares e manuais, além de processos e procedimentos claros que
estejam alinhados com os requisitos legais e regulatorios;

IV. Participar de forma proativa na definicdo e manutencdo de programas
relacionados a Compliance, como a implementagao de controles internos e
a realizacao de monitoramentos periddicos;

V. Identificar e avaliar a aderéncia da Instituicdo ao arcabouco legal e

regulatorio, as recomendacdes de 6rgaos de supervisdo e autorregulacao,
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bem como aos codigos de conduta aplicaveis, levando em consideragao os
riscos envolvidos;

VI.  Participar na aprovagao de produtos, servicos e potenciais parceiros e
clientes, garantindo que sejam devidamente avaliados quanto aos aspectos
de conformidade;

VII.  Assegurar a existéncia de processos definidos para o cumprimento de
regulamentagdes especificas aplicaveis a Instituicao;

VIll.  Monitorar de forma continua a exposi¢gao aos riscos de Compliance e
realizar testes de controles para garantir a eficacia das medidas adotadas;

IX. Relatar de forma sistematica e peridédica os resultados das atividades
relacionadas a Compliance ao Conselho de Administragdo, a Alta
Administragdo e aos demais niveis organizacionais, fornecendo
informagdes relevantes e analises sobre o desempenho em termos de
conformidade;

X. Manter um relacionamento ético e integro com reguladores,
autorreguladores, entidades de representagéo e auditores independentes,
garantindo uma comunicagdo adequada e transparente para atender as

demandas regulatorias;

Dentro das Instituicdes de Pagamentos, o Compliance pode captar as
resolucdes normativas, verificar a aplicabilidade, direcionar aos setores de interesse
e garantir que o normativo seja cumprido dentro do prazo e a IP esteja em

conformidade com os critérios solicitados pelo 6rgao regulamentador.

2.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (IA) deu seus primeiros passos na década de 1940,
impulsionada pelos avangos tecnolégicos apds a Segunda Guerra Mundial. Um marco
importante foi a publicagdo do estudo "Computing Machinery and Intelligence" por
Alan Turing em 1950, considerado o pai da computacdo. A partir desse momento, uma
série de eventos e avangos foram ocorrendo, levando ao desenvolvimento da |IA que
conhecida hoje.

Para Russell e Norvig (2013), Inteligéncia Artificial € a arte de criar maquinas

que realizam tarefas que exigiriam inteligéncia se fossem executadas por seres
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humanos. A IA utiliza as técnicas de aprendizado de maquina, processamento de
linguagem natural, visdo computacional e raciocinio Iégico para capacitar sistemas
automatizados a tomar decisdes, aprender com dados e se adaptar a novas situagoes.

Sendo possivel utilizar métodos e estratégias para melhorar performance ou
delegar fungdes repetitivas que podem ser roboticamente praticaveis. Para Monard e
Baranauskas (2000) a IA se relaciona com diversas areas do conhecimento pois tem

uma amplitude multidisciplinar, como é apresentado na Figura 1.

FIGURA 1 - AREAS RELACIONADAS COM IA

Légica : Linguistica
Miatemstica Computacio
Biologia I Engenharia

Sistemas < P Processamento

Baseados em de Linguagem

Conhecimento Natura
Robética I Plancjamento l

Sistemas
Nebuloses

Fonte: MONARD; BARANAUKAS (2000, p. 2).

AN

Redes Aprendizado
Neurais (de Méiquina)

Ainda de acordo com Monard e Baranaukas (2000) dentre as principais areas
do conhecimento relacionados com o guarda-chuva de |IA podemos destacar: Machine

Learning (Aprendizado de Maquina) e Processamento de Linguagem Natural.

2.5.1 Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural (PLN) é uma das subareas da
inteligéncia artificial (IA) que se dedica ao estudo e desenvolvimento de técnicas para
permitir que os computadores compreendam, interpretem e processem a linguagem
humana (SANTOS, 2019).
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Dentro da computagao existe uma linguagem propria, construida com regras
rigidas, padronizadas e premeditadas para que o computador consiga compreender
de forma rapida e autbnoma o comando a ser feito. A linguagem natural geralmente
nao era compreendida pelas maquinas, o que gerou diversos estudos na area de
processamento de linguagem natural para que técnicas fossem aprimoradas e
computadores fossem capazes de interpretar e manipular a linguagem natural (Gomes
et al, 2020).

Conforme Zhang et al. (2023) existe um vasto numero de textos em linguagem
natural que sao gerados todos os dias, seja por rede sociais, chatbots, e-mails,
reviews de produtos, artigos, livros etc. Essa quantidade de informacgao estimulou
estudos para que as maquinas compreendessem a linguagem humana.

Para Dale (2010) PLN é dividida em etapas, fazendo distingdes linguisticas
entre sintaxe, semantica e pragmatica. Sendo sintaxe a ordem e estrutura; semantica
o significado literal; e pragmatica se referindo ao significado no contexto do texto. Essa
separacgao, apesar de nido ser uma tarefa facil na aplicagao pratica de PLN, auxilia na
construcdo de modelos para a analise da linguagem (DALE, 2010). A divisdo do

processo do processamento de linguagem natural € apresentada na Figura 2.

FIGURA 2 - ETAPAS DA ANALISE DE LINGUAGEM NATURAL
Significado pretendido do falante

Andlise Pragmatica

Analise Semantica

Andlise Sintética

Analise Léxica

Pré-processamento/ Tokenizagio

Texto

Fonte: Adaptado de Dale (2010, p.4)

Santos (2018) destaca aplicagdes em que o processamento de linguagem

natural pode ser utilizado. Algumas das areas de aplicagao incluem:
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Recuperacdo de documentos: Processo de encontrar documentos
relevantes em bases de dados ou repositorios, levando em consideragao
critérios especificos ou consultas do usuario;

Classificagdo de documentos: Atribuicdo de categorizagdo ou a aplicagao
de rétulos em documentos com base no seu conteudo por meio de critérios
aplicados;

Extracdo de Informagéo: Identificacdo de informagdes relevantes e
recuperacao das informacdes em documentos ou textos;

Sumarizagdo de documentos: Criagdo de resumos de documentos ou
textos;

Assistentes Virtuais e chatbots: Sistemas que interagem com usuarios
utilizando a linguagem humana, s&o construidos para compreender a
linguagem e interagir com usuarios.

Analise de sentimentos: Técnicas para analisar e determinar a emocéao de
textos, sendo positivos, negativos ou neutros.

Traducgao de textos: Permite a leitura e tradugao de textos;

Correcao de textos: Tem a capacidade de ler, interpretar e corrigir erros

ortograficos ou de coesao na lingua determinada pelo usuario.

Dentre os recursos utilizados na PNL existem alguns que s&do amplamente usados,

conforme Anchiéta et al. (2021):

Tokenizagao: Processo de separar o texto em tokens, sendo em numeros,
palavras ou simbolos;

Normalizacao: Processo de padronizar os dados processados,
convertendo para letras maiusculas ou minusculas, corrigir erros
gramaticais, remover imagens, remover numeros, pontuagoes, letras,
palavras repetidas e as stopwords;

Stopwords: Palavras que sao consideradas irrelevantes para a analise do
texto, possuem pouco conteudo lexical, como artigos, pronomes e
preposigoes;

Lemmatizacado/Lemmatizer. Técnica para buscar o lema da palavra,

mantendo o significado junto ao radical.
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2.5.2 Aprendizado de Maquina

Para Peixoto (2010, apud Murphy, 2012) Machine Learning ou Aprendizado de
Maquina € "um conjunto de métodos para detectar padrdes em dados de forma
automatica e, utilizando esses padrdes, realizar uma projecao ou encaminhar uma
acao".

O processo de AM permite que modelos sejam construidos para que a partir de
uma entrada de dados e analise estatistica, seja possivel realizar automagéo de
processos de tomada de decisdo (GASPARETTO, 2021). Segundo Ferreira (2019), o
aprendizado de maquina busca ensinar computadores como aprender sem que exista
a necessidade de ser programado para realizar tarefas especificas. Gasparetto (2021)
explica que existem dois tipos de aprendizagem dentro do Aprendizado de Maquina:
Aprendizagem Supervisionada e Aprendizagem nao Supervisionada. A divisdo por
categoria define quais tarefas cada aprendizado tem capacidade de abordar, como
preditivas e descritivas. Na Figura 3, Faceli et al (2011) apresenta a hierarquia das

categorias de AM.

FIGURA 3 - HIERARQUIA APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado

. Nao
Supervisionado
Supervisionado

N ‘,

Classificagao Regressao Agrupamento Associagdo Sumarizagéo

Fonte: Adaptado de Faceli et al (2011, p. 6).

No aprendizado supervisionado, os elementos de entrada de um determinado
conjunto de dados sao classificados com rétulos conhecidos que correspondem as
saidas desejadas. Isso permite que o algoritmo de aprendizado seja treinado para
encontrar padroes e fazer previsbes com base nos exemplos fornecidos. O

computador poderia buscar em dados histéricos disponiveis e identificar possiveis
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padrées para classificar determinado evento (GASPARETTO, 2021). Dentro do
aprendizado supervisionado existe a classificagdo, onde a tarefa € identificar, por
semelhancga, objetos entre diversas categorias pré-definidas (MADEIROS; SILVA,
2020).

2.5.3 Classificagdo de documentos com Aprendizado de Maquina

Segundo Mastella (2020), o Brasil ainda esta nos passos iniciais da aplicagao
de automacdo de processos e classificacdo de textos com PLN e AM, porém ja
existem analises e estudos sendo desenvolvidos. O Instituto de Economia Aplicada
(IPEA), ja realizou estudos quanto a aplicabilidade da IA e PLN em processos judiciais
presentes em juizados federais e regionais (Gomes et al, 2020).

No Tribunal de Justica de Pernambuco, a IA denominada Elis, ja agilizou tarefas
repetitivas e triagem de diversos processos, classificando e identificando processos
(SILVA; MAIRINK, 2019).

Inimeras abordagens para a classificagdo de documentos estédo disponiveis.
Algoritmos como Naive Bayes, Arvore de decisdo, Random Forest, Regressao
logistica e Redes Neurais possuem uma abordagem mais classica, porém ainda
funcionais. Atualmente algumas outras abordagens como Deep Learning, Recurrent
Neural Networks, Long Short-Term Memory estdo ganhando espago (MASTELLA,
2020).

2.5.3.1 TF-IDF

TF-IDF, sigla de "Term Frequency-Inverse Document Fequency", € uma
técnica de quantificagcao de palavras em conjunto de dados. Nessa técnica as palavras
recebem peso de acordo com sua importancia no conteudo do texto ou documento
(MOSER, 2021). Sua base de calculo é:

TF_IDF = TF * IDF

[{g}]

Onde TF (Term Frequency) é a frequéncia de uma palavra “p” presente em um

documento “d”, dado pela equacao:
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TF(p,d) = log10(Count(p,d) + 1)

Ja o IDF (Inverse Document Frequency) € a inversa da frequéncia de um
documento, balanceado o TF, isso faz com que palavras com maior frequéncia nos
documentos se tornem menos importantes. No calculo D representa o conjunto de
documentos, “df’ a frequéncia do termo “t” nos documentos (MOSER,2021):

IDF(t) = log10(Count(D) / df(t)
2.5.4 Métricas de Avaliagao
Para verificar a performance e efetividade dos modelos utilizados em
aprendizado de maquina, existem alguns indicadores que avaliam o desempenho,
como: precisao, recall, acuracia e f-score. Conforme Santos (2019) as métricas podem
ser definidas como:

e Acuracia: Avalia o percentual de acertos, verificando o total de acertos

divido pelo total de entradas. Sendo sua formula:

Total de Acertos / Total de ltens

e Precisdo: Avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre o total de

valores positivos reais. Sendo sua formula:

Positivos / (Positivos + Falsos Positivos)

e F-Score: Média harménica calculada pela combinacao de precisao e recall.

O valor de F leva em conta a precisao e o recall. Sendo sua férmula:

f1 =2 * (precisao * sensibilidade / precisao + sensibilidade)

e Recall: Avalia a capacidade da técnica em detectar com sucesso o0s
resultados dados como positivos na classificagdo. Sendo sua férmula:

Positivos / Positivos + Falsos Negativos
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Curva ROC: ROC ¢ a abreviacao de “Receiver Operating Characteristics” e
apresenta a efetividade de um modelo de classificag&o binaria.

Curva AOC: Ja a curva AOC, abreviacdo de “Area Under the Curve’,
representa a area abaixo da curva ROC. Permite uma medida agregada de
desempenho nos limites de classificagdo possiveis, seus valores variam no
intervalo de 0 e 1, onde quanto mais préximo do 1, melhor o desempenho

da classificagao.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo sera apresentado o ambiente da pesquisa, materiais,
ferramentas, construgdo e descricdo da base e os métodos utilizados para a
realizacdo do estudo. A pesquisa se caracteriza como descritiva, tendo carater

quantitativo com base nos métodos utilizados.

3.1 MATERIAIS

3.1.1 Base de dados

As normas foram obtidas por meio do portal "Busca Normas" do Banco Central
do Brasil, que disponibiliza os atos normativos, como resolugbes e instrugoes
normativas. A selecao e extracdo dos documentos foram realizadas por um advogado
especialista em Compliance, com experiéncia em Instituicbes de Pagamentos, que
também classificou as normas. Essa classificacdo foi baseada na analise individual
de cada norma dentro do portal do BCB por parte do especialista, determinando sua
aplicabilidade ou nao as instituicbes de pagamentos, o advogado encaminhou dois
arquivos contendo as normas classificadas para treinamento e teste.

A extracao levou em conta o periodo de 2020 até maio de 2023 e somente
Resolugdes e Instrucbes BCB foram consideradas. No total, foram levantadas 110
normas, divididas entre aplicaveis e nao aplicaveis a uma IP e armazenadas em uma
planilha da ferramenta Microsoft Excel, uma base com 30 normas aleatérias foi
construida também para fim de testes apds o treinamento dos algoritmos. A
organizagao dos dados se deu pela criagéo de trés planilhas, sendo elas:

I.  Normas aplicaveis: Foram selecionadas 55 normas aplicaveis em uma
instituicdo de pagamentos;
II.  Normas ndo aplicaveis: Foram selecionadas 55 normas n&o aplicaveis em
uma instituicdo de pagamentos;
Ill.  Base de testes: Foram selecionadas 30 normas aleatodrias dividas entre

normas aplicaveis ou ndo aplicaveis para testes.
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3.1.2 Ferramentas

Para o desenvolvimento do projeto, foram utilizadas quatro ferramentas
principais: Microsoft Excel, Jupyter Notebook, Python e Anaconda. No Quadro 3, sdo
apresentadas as descrigdes de cada ferramenta, juntamente com suas respectivas

versoes.

QUADRO 3 - DESCRICAO FERRAMENTAS

Ferramenta Descricao Licenca

Excel € um software de planilhas eletrbnicas da Paga
Microsoft Excel | Microsoft, possui recursos de criagao de tabelas,
— Office 365 | controles, fungdes, formulas, estruturacao e

armazenamento de dados.

Aplicativo de codigo aberto que permite o Gratuita

desenvolvimento e a execugao de codigos
Jupyter

dentro de notebooks. Ele oferece suporte para
Notebook 6.5.4

varias linguagens de programagéo, incluindo

Python, R, Julia, entre outras.

Anaconda é uma plataforma de distribuicdo das | Gratuita/Paga

linguagens de programacéao Python e R, voltada
Anaconda

para a area de computacao cientifica. Seu
4.12.0

principal objetivo é simplificar o gerenciamento

voltado para a area de ciéncia de dados

Python é uma linguagem de programacgéao de Gratuita

alto nivel. Suporta programacao orientada a
Python 3.10.7 . o . .
objetos, programacao imperativo e funcional.

Amplamente utilizada em analise de dados

Fonte: A autora (2023).
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3.1.3 Bibliotecas

Para realizar o tratamento, pré-processamento dos dados, analise exploratéria e

execucao dos algoritmos, foram utilizadas nove bibliotecas de Python, conforme o

quadro 4:
QUADRO 4 - BIBLIOTECAS
Biblioteca Descrigao Finalidade no
projeto
Biblioteca que permite a analise e .
Pandas — Versao _ _ ) Manipulacao da
manipulacao de dados de forma rapida e
14.2 base
flexivel;
Seaborn — Versao Biblioteca para visualizagdo de dados ) )
. Visualizagéo
0.11.2 baseada no Matplotlib;
Matplotlib — Verséo o o _ L ] o
35 1 Biblioteca para criagao de visualizagoes; Visualizagao
Biblioteca que permite trabalhar com Manipulagao do
Re — Versao 3.10.7
expressoes regulares texto e palavras
String — Versao Biblioteca que permite a manipulagao e Manipulagao do
3.10.7 formatacao dos termos texto e palavras
Codificagao de caracteres padrao, garante
Unicode — Versao que o texto seja 0 mesmo em diferentes Manipulagao do
3.10.7 plataformas. Permite trabalhar com textos e texto e palavras
alterar a representacao dos caracteres
Biblioteca para processamento de Processamento de
SpaCy — Verséo 3.5.0 . )
linguagem natural linguagem natural
Abreviagao de "Natural Language Toolkit",
em portugués conjunto de ferramentas para | Processamento de
NLTK — Versao 3.7 ) . .
processamento de linguagem natural. E linguagem natural
uma biblioteca utilizada para o PLN
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Biblioteca que possui diversas ferramentas Algoritmos de
Sklearn — Versao _ _ N
199 para analise de dados, aprendizado de classificacao e
T maquina e estatistica andlise estatistica
Fonte: A autora (2023).
3.2 METODOS

Com o objetivo de classificar resolugbes e instrugbes normativas, sdo
apresentadas as etapas de pré-processamento, treinamento da base, escolha do

modelo e teste, todas realizadas por meio de um cédigo Python'.

3.2.1 Analise inicial da base da base

No processo de analise da base de dados, foram utilizadas duas planilhas:
"Normas Aplicaveis" e "Normas Nao Aplicaveis". Ambas as planilhas possuem quatro
colunas: "Norma", "Tipo", "Texto" e "CLASSE" e 55 linhas cada uma. A coluna "Norma"
contém o numero identificador de cada normativo, a coluna "Tipo" indica se é uma
"Resolugcédo BCB" ou "Instrugdo Normativa BCB", e a coluna "Texto" contém o texto
completo das normas retirado do portal do BCB.

Para distinguir as normas em cada planilha, foi atribuida a coluna "CLASSE",
onde a classe 0 representa as normas aplicaveis e a classe 1 representa as normas
nao aplicaveis. A Figura 4 apresenta uma amostra da base de normas aplicaveis,

enquanto a Figura 5 mostra uma amostra da base de normas nao aplicaveis.

FIGURA 4 - AMOSTRA BASE NORMAS APLICAVEIS

Texto CLASSE
0
0
0

0

cAo Normativa BCB  INS CADH I 25, DE 21 DE NOVEM.. ]

Fonte: A autora (2023).

1 Cdédigo disponivel na plataforma github: https://github.com/julingles/TCC.git
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FIGURA 5 - AMOSTRA BASE NORMAS NAO APLICAVEIS

Horma Texto CLASSE

Resolucio BCB  RES l:]LUI;.E.i:] BCB N® 204, DE 22 DE MARCO DE 2022\n...

Resolucio BCB
Resoluca
Resolu

Resolucao BCB

Fonte: A autora (2023).

ApoOs a analise inicial das duas bases, € aplicado o método "Shuffle" da
biblioteca Sklearn para combinar as duas bases de dados em uma unica, conforme

mostrado na Figura 6.

FIGURA 6 - JUNCAO DAS BASES

Tipo Texto CLASSE
a0 Normativa BCB N E:TF:UI:;.E.I_ NORMATIVA BCB N° 270, DE 1° DE ABRIL...
0 NORMATIVA BCB N° 271, DE 1° DE ABRIL ..
RESC
Normativa BCB INSTRU

:3 oBCB

IN EITRU[;.;‘:.I. NORMATIVA BCB N°

ORMATIVA BCB N’
DORMATIVA BCB

Fonte: A autora (2023).

Com a fusao das bases de dados, foi realizada uma analise preliminar do
numero total de palavras, juntamente com a frequéncia de ocorréncia de cada palavra,

conforme apresentado na Figura 7.



34

FIGURA 7 - FREQUENCIA PALAVRAS ANTES DO PRE-PROCESSAMENTO

Palavra Frequencia
de 13893
e
do
a
da
o
no
com
em
que
ou
DE
para
Art.
as
atributos
dos
ne
§

Fonte: A autora (2023).

3.2.2 Pré-processamento da base

Para a etapa de pré-processamento dos dados foi realizado o processo de
normalizagao, remogao das stopwords e lemmatizacao.

Com o suporte das bibliotecas re, string e unicode, o processo de
normalizacdo removeu caracteres especiais, numeros, acentos, pontuacboes e
espacgos em branco desnecessarios dos documentos.

Para realizar a remogao das stopwords, utilizamos a biblioteca “NLTK" em
conjunto com o pacote "portuguese”, que contém os recursos especificos da lingua
portuguesa, para remogao de preposigdes e termos considerados irrelevantes para a
analise do texto. Além das stopwords padrao fornecidas pela biblioteca, foram
adicionados novos termos especificos para o processamento dos documentos em
questao. Esses termos incluem: 'oh’, 'ah’, 'é’, 'n', 'bcb’, 'resolucao’, 'b', 'art’, ’arts’, ‘ler’,
W IV il VY il 'l fix, 'nao’, 'janeiro!, 'fevereiro', 'marco’, 'abril', 'maio’, 'junho’,
julho’, 'agosto’, 'setembro’, 'outubro’, 'novembro’ e 'dezembro’.

Por fim, no processo de lematizagdo, foi utilizada a biblioteca SpaCy em
conjunto com o pacote "pt_core_news_sm", que possui recursos exclusivos para a
lingua portuguesa.

Na Figura 8, é apresentada uma amostra da base, onde € possivel visualizar o

texto original antes do pré-processamento no campo denominado "Texto". Apds a
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aplicagdo do pré-processamento, o resultado é exibido no campo denominado

"texto_limpo".

FIGURA 8 - TEXTO APOS PRE-PROCESSAMENTO

texto_limpo

dispoe sobre pi informacao coopera ngular credito respeito cooperar
nte incluir org
entral

dispoe sobre
pagamento diretori:

dispoe sobre criterio procedimento reconhecim
mponente component ngi egis
diferido pelas i ins agamento direto

Fonte: A autora (2023).

Na Figura 9, é exibido o levantamento da frequéncia de cada palavra apos a
conclusao do pré-processamento. Esse levantamento permite identificar a mudanca

na distribuicdo das palavras e a sua frequéncia no documento.

FIGURA 9 - FREQUENCIA DE PALAVRAS APOS O PRE-PROCESSAMENTO

Palavra Frequencia
instituicao
atributo
dever
pagamento
central
valor
Brasil
banco
financeiro
registrar
titulo
funcao
cujo
operacao
tratar
ativo
outro
credito
servico
informacao

Fonte: A autora (2023).

3.2.3 Treinamento da base e escolha do algoritmo

3.2.3.1 Preparacao dos dados

Considerando que o modelo utilizado para aplicacdo dos algoritmos & de
aprendizagem supervisionada, a base de dados foi dividida em conjuntos de treino e

teste. Para essa divisdo, 80% (88 normas) dos dados foram destinados ao
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treinamento e 20% (22 normas) aos testes das 110 normas aplicaveis e nao

aplicaveis, conforme a Figura 10.

FIGURA 10 - DIVISAO DA BASE

¥X_train, X_val, y_train, y _val = train_test_split(df[
df[ 1.

test_size-8.2,
shuffle=True) #Divisdo da Base

Fonte: A autora (2023).

ApOs separar a base de dados em conjuntos de teste e treinamento, € aplicado o
meétodo "TfidfVectorizer" da biblioteca Sklearn. Esse método é utilizado para converter
o texto dos documentos em uma matriz de recursos, permitindo calcular a métrica
estatistica TF-IDF.

Em conjunto com o “TfidfVectorizer”, & utilizado o método "fit_transform" para
aplicar ao conjunto de dados de treinamento o ajuste vetorizado aos dados e em
seguida a transformacéao dos textos em uma matriz que contém o resultado do calculo

TF-IDF. A Figura 10 evidencia o uso do método.

FIGURA 11 - APLICACAO METODO TF-IDF VECTORIZER

tfidf vectorizer = TfidfvVectorizer({use idf=True)

X train_vectors tfidf = tfidf wvectorizer.fit transform{X_train)
X val vectors tfidf = tfidf vectorizer.transform(X val)

Fonte: A autora (2023).

3.2.3.2 Treinamento da base e algoritmos

Apos a preparacao dos dados, foram selecionados cinco métodos de
classificagdo para serem aplicadas a base de dados: Naive Bayes (MultinomialNB),
Random Forest (RandomForestClassifier), Arvore de decisdo (Decision Tree), KNN e
Regressao Logistica (LogisticRegression). Todas essas técnicas estao disponiveis na
biblioteca Sklearn.

Cada método foi avaliado para determinar sua melhor performance no conjunto
de dados, a fim de selecionar o método com os resultados mais satisfatérios.

Posteriormente, os métodos foram aplicados a uma nova base, com dados nao
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treinados. Com o relatério de classificagao e a matriz de confusao disponibilizado pela
biblioteca Sklearn foi possivel avaliar a performance dos cinco métodos utilizados.

O primeiro método utilizado foi o Random Forest (RandomForestClassifier). O
modelo apresentou uma acuracia de 77%. A precisdo para normas aplicaveis foi de
80%, enquanto para normas nao aplicaveis foi de 75%, representados por O e 1,
respectivamente. O recall para normas aplicaveis foi de 73% e para normas nao

aplicaveis foi de 82%, conforme ilustrado na Figura 12.

FIGURA 12 - RELATORIO DE CLASSIFICAGAO RANDOM FOREST

precision recall fl-score  support

a B.8@ B.73 @8.76 11

1 B.75 B.82 @8.78 11

accuracy @8.77 22
macro avg B.78 B.77 8.77 22
weighted avg B.78 B.77 @.77 22

AUC: @8.7561983471a7438

Matriz de Confusao
0 1

Fonte: A autora (2023)

O segundo método utilizado foi a Regressdo Logistica (LogisticRegression),
ilustrado na Figura 13, apresentando uma acuracia de 91%. A precisdo de normas

aplicaveis e nao aplicaveis ficou em 91% bem como o recall.
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FIGURA 13 - RELATORIO DE CLASSIFICAGAO REGRESSAO LOGISTICA

precision recall fl-score  support

] @.91 B.91 @.91 11

1 @.91 @2.91 @.91 11

accuracy @.91 22
macro avg @.91 2.91 @.91 22
weighted avg 8.91 @.91 8.91 22

AUC: @.9338842975286612

Matriz de Confusao
o 1

Fonte: A autora (2023)

O terceiro método utilizado foi o Naive Bayes, apresentando uma acuracia de
82%. A precisao para normas aplicaveis foi de 77%, enquanto para normas nao
aplicaveis foi de 89%. O recall para normas aplicaveis ficou em 91%, enquanto para

normas nao aplicaveis foi de 73%, conforme ilustrado na Figura 14.
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FIGURA 14 - RELATORIO DE CLASSIFICAGAO NAIVE BAYES

precision recall fl-score  support

] .77 @.91 B8.383 11

1 @.89 @.73 B.88 11

accuracy B.82 22
macro avg @.83 @B.82 B.82 22
weighted avg @.83 @.82 @.82 22

AUC: @.8925619834716743

Matriz de Confusao

0 1
0 10 1
1 3 8

Fonte: A autora (2023)

No modelo de Arvore de Decisdo (Decision Tree), a acuracia foi de 68%,
representando a menor acuracia entre todos os modelos treinados, conforme a Figura
15. A precisdo para normas aplicaveis ficou em 64%, enquanto para normas nao
aplicaveis foi de 75%. O recall para normas aplicaveis foi de 82%, enquanto para

normas nao aplicaveis ficou em 55%.
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FIGURA 15 - RELATORIO DE CLASSIFICAGAO ARVORE DE DECISAO

precision recall fl-score  support

@ @.64 @.82 @.72 11

1 @.75 @.55 @.63 11

accuracy @.68 22
macro avg B.78 @.68 @.68 22
weighted avg B.78 8.68 8.68 22

AUC: ©.6818181818181817

Matriz de Confusao
0 1

Fonte: A autora (2023).

O ultimo modelo testado foi o K-Nearest Neighbors ou KNN
(KNeighborsClassifier), que obteve uma acuracia de 82%, apresentado na Figura 16.
A precisao para normas aplicaveis foi de 77%, enquanto para normas nao aplicaveis
foi de 89%. O recall para normas aplicaveis ficou em 91%, enquanto para normas nao

aplicaveis foi de 73%.
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FIGURA 16 - RELATORIO DE CLASSIFICAGAO KNN

precisicon recall fl-scere  support

e 8.77 @8.91 .83 11
1 @.89 B8.73 B.88 11

accuracy 8.82 22
macro avg 8.83 @8.82 8.82 22
weighted avg 8.83 @.82 8.82 22

AUC: @.8636363636363636

Matriz de Confusao
1]

Fonte: A autora (2023).

Durante a etapa de treinamento e teste, o modelo de Regressdo Logistica
apresentou a maior acuracia, alcangando 91%. Os modelos Naive Bayes e KNN
obtiveram uma acuracia de 82%, enquanto o modelo de Arvore de Decis&o teve a pior
performance, com 68% de acuracia. Para a etapa da aplicagdo dos algoritmos na base
de testes apenas os métodos Regressao Logistica, Naive Bayes, Random Forest e
KNN foram considerados, visto que o método de arvore de decisdo apresentou uma

eficacia abaixo de 70%.
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4 APLICAGAO DOS ALGORITMOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Apos a conclusao da etapa de treinamento, testes e selecdo dos métodos de
classificagdo, os algoritmos foram aplicados a uma nova base n&o treinada contendo
30 resolucdes e instrugcdes normativas BCB. Essas normas foram selecionadas
aleatoriamente e misturadas entre normas aplicaveis e nao aplicaveis. A base de
dados também possui uma coluna chamada "CLASSE", na qual as normas aplicaveis
sao representadas pelo valor 0 e as nao aplicaveis pelo valor 1.

Para a nova base o mesmo método de pré-processamento € realizado antes
da aplicagdo dos modelos treinados, a Figura 17 apresenta uma amostra da base

antes do pré-processamento a depois do pré-processamento.

FIGURA 17 - PRE-PROCESSAMENTO BASE NOVA

Norma e texto_limpo CLASSE

cesso administra

s0 medida

Fonte: A autora (2023).

Concluindo a etapa de pré-processamento, para o processo de classificagao das
resolucdes e instrugdes normativas BCB, o texto tratado passa por uma transformagao
de dados utilizando a vetorizagdo TF-IDF (tfidf vectorizer) e em seguida passa por
cada algoritmo treinado para gerar as previsdes. Na Figura 18, é apresentado uma
demonstragao do cédigo de classificacdo da base utilizando o método de Regressao

Logistica.

FIGURA 18 - METODO UTILIZADO PARA CLASSIFICACAO

#Testando modelo com Regressdo Logistica
pd.read_excel( ) # carregando nova base
] = df_test[ ]-apply(lambda x: finalprocessamento(x)) #pré-processamento

]

X_wvector=tfidf_wvectorizer.transform(X_test) #convertendo X _test para vetor

y_predict = lr_tfidf.predict(’ #usando o medelo treinade no X _vector
y_prob = 1r_ tfidf.predict pro or) #probabilidade associada do modelo
df_test[ 1= y_predict #Crig uma nova coluna com a predicdo do modelo

Fonte: A autora (2023).
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No conjunto de dados, uma coluna denominada "farget" € criada para a
classificagdo das normas pelo algoritmo. Na Figura 19, é possivel observar a
distribuicdo das classes nessa coluna, onde as normas aplicaveis sao representadas

por O e as n&o aplicaveis por 1.

FIGURA 19 - AMOSTRA BASE POS CLASSIFICAGAO

Horma texto_limpoe CLASSE target
274 PEE—ULI_I@_E_D BCB N® 274, DE 13 DE DEZEMBRO DE 202 alter consolir norma sobre rito processo admin. ..
HEE—DLI_IQ;.E.D BCE N® 282, DE 31 DE DEZEMBRO DE alter circular dispoe sobre poltica procedime. ..
RESO LI_I@.E.D BCB N® 29, E FEAVVEREIRD alter disciplina constituicao funcionamento in. ..
RESOLUCAD BCB N° ) JE MARGO DE 20 estabelecer procedimento contabel sobre defini...

F'.EE-DLI_IE‘;.E.D BCE b ) DE ABRIL DE 202 ater consolida criterio geral elaboracao div

F‘.EE-DLI_IQ;.E.O BCB N® 311, DE 12 DE ABRIL D atterar dizspoe =obre criterio geral elaboracao. ..

il HEE—DLI_I@_E.U BCB N° 266, DE 25 DE NOVEMBRO DE 202, atter circular estabelecer procedimento calcul. ..

Fonte: A autora (2023).
ApOs realizar o pré-processamento e executar todos os métodos de

classificagdo, podemos visualizar os resultados na Tabela 1, que exibe a classificagao

feita pelos algoritmos.

TABELA 1 - RESULTADO CLASSIFICACAO ALGORTIMOS

Método Classificagdo Correta % Acertos
Random Forest 24 80,00%
Regressdo Logistica 23 76,67%
Naive Bayes 22 73,33%
KNN 19 63,33%

Fonte: A autora (2023).

Observa-se que ao aplicar os algoritmos treinados a uma nova base contendo
30 normas, o método Random Forest obteve o melhor desempenho, com uma taxa
de acerto de 80%. Em seguida, a regressao logistica e o Naive Bayes apresentaram
taxas de acerto de 76,67% e 73,33%, respectivamente. Por outro lado, o método KNN

obteve a pior performance, com uma taxa de acerto de apenas 68,33%.
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4.1 ANALISE E RISCO DE APLICACAO

Embora o resultado obtido com o algoritmo Random Forest tenha alcangado
aproximadamente 80% de taxa de acertos, o que pode ser considerado satisfatorio
para o tema e estudo subjetivo, no contexto de regulamentacdes que podem resultar
em multas e sang¢des dos érgaos regulatorios, € desejavel um nivel de acuracia acima
de 98% para reduzir o risco de classificagao incorreta das normas para apenas 2%.
Isso significa que, com a classificagdo atual, ainda existe um risco de 20% de
classificagdo incorreta. Embora seja um resultado razoavel para a situacado atual,

mostra que a classificagdo de normas € possivel, mas ha espacgo para melhoria.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

O numero de normas, incluindo as Resolugdes e Instru¢des Normativas BCB,
tem crescido ao longo dos anos. No periodo de 2022 até maio de 2023, essas normas
jarepresentaram 76% do total de resolugdes e instru¢gdes normativas publicadas entre
2020 e 2021.

Esse aumento significativo de normas tem exigido que as instituicdes de
pagamentos se preparem e se adequem para cumprir com essas exigéncias
regulatorias. Trata-se de uma tarefa que consome tempo e demanda esforgos
continuos, visto que cada norma publicada pelo Banco Central do Brasil pode ou néo
se encaixar no contexto da instituicdo, sendo ela de pagamentos ou ndo. E preciso
que exista a constante atualizacdo e acompanhamento das normas pelas equipes de
governanga e Compliance. Diante do cenario das necessidades regulatorias, o uso de
processamento de linguagem natural em conjunto com técnicas de aprendizado de
maquina se apresenta como uma alternativa viavel para a classificacao de resolugcbes
e instru¢cdes normativas do Banco Central do Brasil (BCB).

O objetivo geral deste trabalho foi investigar a viabilidade da aplicagédo de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PNL) e Aprendizado de Maquina
na analise e verificacdo da aplicabilidade de normas do Banco Central do Brasil em
instituicbes de pagamento, testando as principais técnicas de AM e avaliando as
melhores performances. O foco do estudo foi avaliar essa possibilidade no contexto

geral de qualquer IP, sem considerar suas especificidades individuais.
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Apods a implementagao dos métodos, foi constatada a viabilidade da aplicagao
das técnicas propostas, porém com possiveis riscos na sua aplicagao. Este trabalho
demonstrou a possibilidade de classificar as normas atingindo uma acuracia de 80%
com o método Random Forest, entretanto, por se tratar de n regulatorios 0 numero de
acertos deve ser pelo menos 98%, diminuindo o impacto de risco em menos de 2%
em caso de normas classificadas erroneamente, que podem acarretar multas por
parte do Banco Central do Brasil. Os resultados obtidos na classificagdo foram
validados por dois profissionais da area de Compliance, responsaveis pela analise e
estudo das normas do BCB.

Os resultados obtidos s&o considerados satisfatérios dentro do contexto geral,
cumprindo o objetivo proposto. No entanto, abre-se espag¢o para futuros estudos
visando melhorar os métodos utilizados, ampliar a base de dados e aumentar a
acuracia dos resultados. A contribuicdo desse estudo pode servir como ponto de
partida para projetos futuros e aprofundamento do uso de aprendizado de maquina

em analises mais subjetivas relacionadas as regulamentag¢des dos érgéos brasileiros.

5.1 CONTINUIDADE DO ESTUDO

Para futuros trabalhos, recomenda-se a ampliacdo do escopo para incluir
outras categorias normativas, como resolucdes e instru¢cées do CNM, COREMEC,
Circulares e Cartas Circulares. Essa expansao proporcionara uma analise mais
abrangente e completa das normas. Ao ampliar o escopo, sera possivel aumentar o
volume de dados, o que tera um impacto positivo no aprimoramento da performance
das técnicas utilizadas, proporcionando resultados mais robustos e precisos.

Além disso, ao aumentar a especificidade em relagdo aos atributos
considerados na avaliagao, seria possivel realizar uma classificagdo mais precisa e
especifica para cada contexto das instituicbes de pagamento. Isso significa que o
modelo poderia levar em conta caracteristicas particulares de cada instituicao,
levando a uma classificacdo mais adequada e personalizada. Tudo isso visando
alcangar o menor risco possivel na classificacdo das normas, para evitar sangdes e

multas por parte dos 6rgaos reguladores.
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