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Identificacdo de inadimplentes no setor de conexao e acesso a internet banda larga por fibra
optica.

Introducao

O mercado de telecomunicacdes passou pela maior turbuléncia durante os anos vividos de
pandemia pela Covid-19. A pandemia com seu distanciamento social e os fechamentos generalizados
gerou um surto inevitdvel de consumo de servigos digitais (Rahul, 2020).

O avanco rapido da doencga e a movimentacdo de pessoas e seus trabalhos para o ambiente
doméstico criou um ambiente de crescimento para o mercado de telecomunicacdes em especial para
as tecnologias como a fibra dptica.

Neste mesmo ambiente de crescimento, com muita oportunidade, um problema se mostrou
mais evidente do que antes: a inadimpléncia e o cancelamento de usudrios. Mediante observacao
direta do gestor verificou-se que o setor trata este comportamento como natural e aceitam que € parte
da dindmica de mercado o cliente deste servico ficar inadimplente e acabar por ndo manter o servigo,
cancelando este, muitas vezes sem nem contatar ou informar a operadora.

Quando o valor excede o limite determinado pela empresa podem acontecer problemas de
fluxo de caixa ou depreciagdo da qualidade da oferta o que poderd gerar uma nova onda de
inadimplentes sustentando entdo um ciclo vicioso.

Para a definicao de risco de inadimpléncia € comum encontrar modelos de regressado logistica
(Lopes, Ciribeli, Massardi, Mendes. 2017) que consiste na técnica de andlise multivariada para
verificar ocorréncias e de elementos relacionados as variaveis (Favero, Belfiore. 2017). No entanto
ao pensar no risco de inadimpléncia deve-se incorrer sobre as condi¢cdes para a concessao de crédito
em que existem peculiaridades e caracteristicas muito pontuais em cada crédito que podem impactar
a inadimpléncia. (Jannuzzi, 2010)

No ramo de telecomunicagdes, ndo diferente de outros, alguns dados s@o muito comuns de
serem coletados com os usudrios como nome, data de nascimento, documentos, endereco, telefones
e outros meios de contato. Além disso, claramente, sdo necessarios dados relacionados ao produto ou
servico contratado como nome do servi¢o, data de vencimento, forma de pagamento, valor, condi¢des
de pagamento de taxas, tempo de contrato, formas de reajuste, descontos concedidos. A partir destes
dados coletados, que ndo incluem varidveis comuns ao mercado financeiro como renda, estado civil
e grau de instru¢do (Lima, Serra, Favero, 2021), a modelagem para definicdo de concessao de crédito
deve ser realizada e projetada para alinhar o risco de inadimpléncia com os objetivos da empresa.
(Jiang, et al. 2021).

Seria possivel, com base em dados coletados no processo de venda de um servigco de
telecomunicagdes, em especial da banda larga fixa por fibra 6ptica, de identificar se este cliente se
tornard um inadimplente? E possivel classificar os clientes com base em idade, género, ticket do
produto contratado, dia de vencimento, forma de pagamento escolhida, classificacdo de sistemas de
crédito como Sistema de Prote¢do ao Crédito (SPC) e, a partir desta classificacdo, determinar quais
seriam os inadimplentes para evitar que estes entrem na carteira da operadora?

O setor de telecomunicacoes

As telecomunicacdes, enquanto servigo a sociedade, existem desde a invencao do radio, mas
€ na década de 1980 que aconteceram significativos movimentos de expansdo pelo mundo tendo
como principal vetor de crescimento novas tecnologias e o barateamento de tecnologias ja existentes
(Dilon, et al. 2020). Ha ainda a mudanga, em muitos paises do mundo, do sistema publico para o



privado o que gerou competitividade e influenciou diretamente a oferta de melhores e mais baratos
servigos na area. (Silva, Perobelli. 2018)

Ao longo de sua evolucdo ficou claro que o servigo € dividido em trés camadas: fisica — que
inclui os componentes mecanicos, fisicos e elétricos; a camada de transporte — que compreende os
servicos de manipulacdo de dados a fim que o servigo transite entre um ponto e outro caracterizado
por adicionar valor ao espectro fisico e; a camada de aplica¢do — na qual estdo os servigos consumidos
pelos clientes. Uma operadora de telecomunicacdes estd especialmente situada nos componentes
fisicos e de transporte. (Dilon, et al. 2020)

Atualmente as redes de telecomunicagdes sdo majoritariamente compostas por camadas
fisicas que se utilizam de tecnologias Opticas, em especial, a fibra dptica. Considerado um ambiente
extremamente competitivo, coexistindo, em um mesmo mercado, diversas operadoras, as nuances de
prestacdo de servico, qualidade e mesmo suspensio dos servigos por inadimpléncia ndo dependem
mais exclusivamente das operadoras, mas sim do mercado em que estdo inseridas. (Anjos, et al. 2021)

As operadoras s6 podem atuar em duas frentes para garantir a sustentacdo de sua base de
clientes: nos servicos da camada de transporte (Ribeiro, et. al. 2020) e na melhoria dos controles de
entrada de clientes para reduzir a inadimpléncia e os custos (Freitas, et. al. 2020).

Material e Métodos

O desenvolvimento do trabalho se deu com dados de uma empresa de telecomunicacoes,
focada no servico de acesso e conexdo fixa de banda larga por fibra 6ptica, do oeste do estado do
Parand, sendo uma das 80 maiores do Brasil. A metodologia do estudo foi a quantitativa.

A populacdo alvo foi a de usudrios (consumidores do servico de telecomunicacgdes),
contratantes do servigo de acesso e conexdo fixa de banda larga por fibra optica na modalidade de
servigo residencial independente do seu tempo de carteira junto a empresa.

Como instrumento da coleta de dados foram realizadas consultas ao banco de dados privado
da empresa listando, ao final de cada més, diversas varidveis independentes e a varidvel dependente
(DUM_inadImediata) usada nos modelos. As varidveis bem como a interpretacdo de seus nomes
constam na Tabela 1.

Tabela 1. Varidveis empregadas na modelagem e a explicacio de sua aplicacio e condi¢do

Varidvel Especificacdo

Varidvel dependente

DUM_inadImediata - Sem atraso ou pagamento até o dia de vencimento da conta
(dummy = 0)

- Inadimplente Imediato (dummy = 1)

Varidveis independentes

MET_contaRecValor Valor da parcela da mensalidade

VAR_spcClasse Categorica com 6 classificacdes que contém 1 letra de A a F,
transformada em dummy.

VAR _diaVcto Categorica com 4 classificacdes que contém o dia do

vencimento escolhido pelo usuério sendo 10, 15, 20 ou ainda
outros dias agrupados, transformada em dummy.

VAR_clienteldade Anos Idade do usuario em anos
VAR_planoFormaPgtoPro  Categoérica com 2 classificagdes, transformada em dummy.
- Modalidade Cartao

- Modalidade Tradicional




Varidvel Especificacdo

MET_clienteCadastroMeses Tempo desde o primeiro cadastro do usudrio em meses
(usudrio pode ter retornado a operadora e ter um cadastro mais
antigo que o contrato)

MET_planoContratoMeses ~ Tempo desde a primeira contratacdo do bloco de planos atual
em meses (usudrio pode ter contratado um plano, exemplo, em
2019 e mudado de plano, sem cancelar, até 2022, esta varidvel
contempla a contratacdo inicial)

MET _planoAtivacaoMeses  Tempo deste a ativacdao do plano atual em meses

VAR_clienteGenero - Masculino (dummy = 0)
- Feminino (dummy = 1)

VAR_spcSituacao Categorica com 3 classificacdes sendo novo, restrito € ndo
restrito, transformada em dummy.

MET_spcProbabilidade Valor de 0 a 100 oriundo da consulta do SPC que trata da

probabilidade de inadimpléncia de um determinado cliente na
janela de 12 meses seguintes a consulta
MET_spcScore Valor de 0 a 1000 oriundo da consulta SPC que trata do nivel
de credit scoring dado ao cliente pelo sistema do SPC
VAR_unidadeNegocio Categorica com 4 classificacdes representando as unidades de
negdcio da empresa transformada em dummy:
- CASCAVEL
- SANTATEREZADOOESTE
- TOLEDO
- TUPASSI
Fonte: Dados do autor. Base de dados utilizada para modelagem.

A decisdo pelas varidveis escolhidas se deu por dois fatores principais: 1) a facilidade de coleta
delas no momento da contratagdo do servico pelo usuério, possibilitando, com poucas interagdes que
elas sejam utilizadas em uma predicao futura e; ii) pelos diversos trabalhos no dmbito académico e
empresarial que as utilizam, a saber:

e Idade e Género. Albuquerque et al. (2017); Amorim Neto e Carmona (2004); Guimaraes e
Chaves Neto (2002); Jannuzzi (2010); Locatelli et al. (2015); Maciel e Maciel (2017); Ritta,
et al. (2015); Souza, et al. (2018).

e Tempo de relacionamento com a empresa. Albuquerque et al. (2017); Amorim Neto e
Carmona (2004); Guimaraes ¢ Chaves Neto (2002).

e Valor do produto ou servico. Amorim Neto e Carmona (2004); Guimaraes e Chaves Neto
(2002); Jannuzzi (2010); Ritta, et al. (2015).

A coleta dos dados foi realizada de marco de 2021 a agosto de 2022 totalizando 449.106
observacdes e 14 varidveis coletadas que levaram a 29 varidveis para os modelos a serem
desenvolvidos. Devido a diversas observagdes estarem indisponiveis (missing values) foi necessaria
a remocgao destas resultando em um dataset com 91.900 observagoes.

Para garantir a aplicabilidade do modelo foram criados datasets para treino (contendo 80%
das observagdes) e para teste (contendo os 20% restantes). Foram feitas outras separacdes de dataset
com diferentes dimensionamentos entre treino e teste, mas ndo se mostraram tao eficientes quanto a
escolhida.



O método de classificagdo serd de Arvores de Decisdo, um método comum de distribuigdo de
decisdes entre ramos iniciando sempre de uma pergunta e, a partir da avalia¢do de impactos de outras
varidveis sobre a pergunta, definem-se os rumos, bindrios, desta decisdo. Larose, (2005); Brodley e
Utgoft, (1995); Weinberg e Last (2019).

O modelo serd comparado com outros modelos de machine learning como:

e Regressao logistica, que estuda a probabilidade de ocorréncia de um evento bindrio como a
inadimpléncia, 1 para o inadimplente e 0 para o adimplente. Favero, Belfiore, (2017); Gouvéa,
et al. (2013).

e Arvore de Decisdo utilizando o algoritmo de Random Forest, que geram diversos segmentos
de dados de forma aleatdria usando a técnica de bootstrap. Ibafiez (2016)

Resultados e Discussao

A andlise dos dados considera como ponto de interesse principal um modelo de predi¢dao que
possibilite a minimizagdo da perda financeira da empresa com relacdo aos inadimplentes, ou seja,
procura-se que os possiveis inadimplentes sejam identificados com maior assertividade mesmo que
para isso perca-se capacidade preditiva nos clientes adimplentes. Neste sentido € importante buscar
acurdcia acima de 65% e sensitividade acima de 80% (Lima, et al. 2021). Para tal serdo gerados
modelos diferentes e depois comparados entre si para a decisdo do melhor modelo a ser adotado.

Estatistica Descritiva

Consultando os dados, verifica-se que a variavel de inadimpléncia exibe maior frequéncia
(73,2%) de dados em adimplentes o que é esperado uma vez que o usudrio do servico deve pagar por
ele em dia para evitar o corte, também se nota uma concentragdo de clientes na unidade de
CASCAVEL (87,4%) das observagdes.

Ha uma pequena distor¢@o nas unidades de negdcio em que a (CERTTOB4B), a classe (E) e
a situacdo (NOVO) ndo tem dados suficientes, aparentemente, para ter uma boa explicacao no modelo
0 que possivelmente resultard na exclus@o da variavel dummy desta classificagdo. A Tabela 3
mostra a estatistica descritiva das varidveis discretas do modelo.

Tabela 3. Estatistica descritiva para as varidveis discretas

Variavel Mean (SD) Median [Min, Max]
MET _contaRecValor 114 (22.2) 120 [5.00, 500]
VAR_clienteldadeAnos 39.1 (13.1) 37.0 [18.0, 89.0]
MET_planoAtivacaoMeses 9.52 (13.8) 5.00 [0, 176]
MET _clienteCadastroMeses 23.1 (42.7) 7.00 [0, 324]
MET_planoContratoMeses 7.37 (9.21) 5.00 [0, 485]
MET_spcProbabilidade 27.5 (40.8) 4.85[0.220, 100]
MET _spcScore 531 (328) 640 [0, 998]

Fonte: dados do autor.



A estatistica descritiva mostra que o valor médio das contas a receber é de R$ 114 com um
desvio padrao de 22,2 o que é corroborado em dados da empresa para a base completa de clientes. Os
clientes desta empresa tém em média 38,1 anos sendo a mediana em 37 anos com minimos em 18
anos (maioridade legal) e mdximos em 89 anos.

Nota-se ainda algumas curiosidades sobre os dados como 0 mdximo tempo em meses de um
cliente desta base € de 324, ou seja, 27 anos. A empresa foi fundada em 1995 (27 anos atrds) e por
isso € plausivel que existam clientes com cadastros tao antigos quanto este. A mediana no tempo de
ativagdo dos planos € de 5 meses enquanto a média € de 9,52 meses a0 mesmo tempo que a mediana
nos contratos € de 5 meses e a média de 7,37 meses.

Arvore de Decisdo (CART_model)

Uma érvore de decisao ou, do inglés, Classification and Regression Trees (CART) € uma
técnica que visa encontrar quais varidveis possuem maior carga de informagdo para responder a
melhor classificacdo das perguntas, desde que corretas, realizadas. Kelleher, et al. (2015).

Neste modelo utilizando-se de um custo de complexidade (cp) de 0,00001 para se encontrar o
menor erro entre as predi¢des chega-se um erro de 0.80629 com um cp de 0.000094300 que sera
usado para poda da arvore. A Figura 1 mostra a importancia de cada varidvel do modelo.

Figura 1. Importincias das varidveis independentes no modelo de arvore de decisao
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Fonte: Resultados da pesquisa

A forma de pagamento tradicional é a varidvel que mais influéncia no modelo de decisdo,
seguida pelo credit scoring, probabilidade e classe do tipo F, todos provenientes do SPC. Em seguida
aparece a idade do cliente o que € plenamente corroborado pela literatura uma vez que se espera que
quanto mais idade tenha o cliente menor seja a chance deste se tornar inadimplente (Januzzi, 2010).
Também se nota que a partir deste ponto as variaveis, nas 10 mais importantes, que influenciam sao
aquelas de tempo de relacionamento com a empresa o que € aderente a outros modelos encontrados
na literatura (Gouvéa, et al. 2013).

A arvore depois de podada foi usada para predicdo com base no cutoff que retornasse pelo
menos 80% de sensitividade, conforme exibe a Figura 2.



Figura 2. Curva ROC, sensitividade, especificidade e acurdcia para o modelo de arvore de decisdo

podada buscando o maior cutoff para uma sensitividade de 80%

True positive rate

Accuracy

00 04 0B

03 05 07

Curva ROC

False positive rate

Acuracia

04 0.6

Specificity

Sensitivity

00 04 0B

00 04 08

Sensitividade vs Especificidade

,

04 06

Sensitivity

Maior cutoff para Sensitividade de 0.8

Cutoff

Fonte: Resultados da Pesquisa

Com base no modelo o menor cutoff encontrado foi de 0.1829268 que gerou a matriz de
classificagdo exibida na Tabela 4.

Tabela 4. Matriz de Classificacio do Modelo de Arvore de Decisdo na base de treino

Previsdao do Modelo

Observado
Adimplente (0) Inadimplente (1)  Observacdes Nivel de Acerto
Adimplente (0) 37195 16631 53826 Especificidade: 69,10%
Inadimplente (1) 3933 15761 19694 Sensitividade: 80,03%

Acuracia: 72,03%

Fonte: resultados da pesquisa.

O resultado encontrado € satisfatorio para o modelo com um indice de acurécia elevado, na
casa dos 72% e com elevado indice de sensitividade (>80%). O modelo foi aplicado ao conjunto de
dados de teste para aferir a funcionalidade e capacidade preditiva deste. Para a geracdo da informacao
foi utilizado o mesmo cutoff da base de treino sobre as probabilidades calculadas na base de teste. O
resultado € exibido na Tabela 5.

Tabela 5. Matriz de Classificagio do Modelo de Arvore de Decisio na base de teste

Previsdao do Modelo

Observado

Adimplente (0) Inadimplente (1)  Observagdes Nivel de Acerto
Adimplente (0) 9148 4337 13485 Especificidade: 67,84%
Inadimplente (1) 1225 3670 4895 Sensitividade: 74,97%

Acuracia: 69,74%

Fonte: resultados da pesquisa.



Apesar do resultado na base de testes ter sido inferior a base de treino ainda assim o modelo
se mostrou promissor e vidvel para aplicagdo com uma acurdcia maior que 65% e uma sensitividade
bastante elevada. A Figura 3 mostra a capacidade preditiva do modelo com base na Curva ROC
comparativa entre a base de treino e a base de teste.

Figura 3. Curva ROC das bases de treino e teste do modelo de Arvore de Decisdo.
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Fonte: resultados da pesquisa
Regressao Logistica (GLM_model)

Os modelos de regressdo logisticos bindrios sdo amplamente usados nas areas de risco de
crédito e consideram a probabilidade de um determinado cliente se tornar inadimplente. E um método
de aprendizado de méquina supervisionado que da melhor previsibilidade se comparado a outros
métodos. Lima, et al. (2021).

Todas as varidveis disponiveis no banco de dados foram utilizadas para modelagem e, apds
i1sso, o procedimento de revisdo das varidveis significativas (stepwise) foi aplicado resultando na
Tabela 6.

Tabela 6. Modelo logistico bindrio integral e com procedimento stepwise para as varidveis
independentes significativas

GLM_model GLM_model_step

Estimativa Erro Padrao Estimativa Erro Padrao
(Intercept) 1.2664918 *** 0.1966265 1.3775198 #%** 0.1880899
MET_contaRecValor -0.0016195 *** 0.0004440 -0.0016584 *** 0.0004434
VAR_clienteIldadeAnos -0.0103477 *** 0.0008011 -0.0104984 *** 0.0007954
MET_planoAtivacaoMeses -0.0055955 0.0010109 -0.0057981 *** 0.0009773
MET_clienteCadastroMeses -0.0002139 *** 0.0002587 NA ##** NA
MET_planoContratoMeses -0.0083991 ** 0.0015104 -0.0084091 *** 0.0015103

MET _spcProbabilidade -0.0046623 *** 0.0015322 -0.0057406 *** 0.0014348



MET_spcScore -0.0021173 0.0002443 -0.0020087 *** 0.0001689
VAR_spcClasse_A 0.1380383 0.1962536
VAR_spcClasse_B 0.2098114 0.1732148
VAR_spcClasse_C 0.2583540 * 0.1486262 0.0854201 * 0.0349724
VAR_spcClasse_D 0.3218694 ** 0.1280580 0.1707298 ** 0.0533749
VAR _spcClasse_E 0.3315230 0.1176103 0.2037269 ** 0.0781706
VAR_spcClasse_F NA #** NA
VAR_diaVcto_10 -0.2203126 *** 0.0243557 -0.2203637 *** 0.0243540
VAR_diaVcto_15 -0.2394162 0.0282011 -0.2390775 0.0281972
VAR_diaVcto_20 0.1327065 0.0279140 0.1332953 sk 0.0279039
VAR_diaVcto_Outros NA ** NA
VAR _unidadeNegocio_ CASCAVEL 0.2922975 #** 0.1084510 0.2963727 ** 0.1083133
¥§R—“nidadeNeg°°i°—SANTATEREZADOOES 0.4909288 0.1203412  0.4938608 ***  (.1202773
VAR _unidadeNegocio_ TOLEDO 0.4209088 0.1111818 0.4238801 *** 0.1110640
VAR _unidadeNegocio_TUPASSI NA #** NA
VAR_planoFormaPgtoPro_Cartdo -1.4369090 0.0195910 -1.4373104 *** 0.0195781
VAR_planoFormaPgtoPro_Tradicional NA #** NA
VAR_clienteGenero_ FEMININO 0.0668754 0.0186779 0.0672595 *** 0.0186422
VAR_clienteGenero_ MASCULINO NA #** NA
VAR_spcSituacao_NAO_RESTRITO -0.2662401 *** 0.0272035 -0.2693352 *** 0.0271084
VAR_spcSituacao_ NOVO -0.3477890 0.0647287 -0.3449944 0.0646324
VAR_spcSituacao_RESTRITO NA NA

Fonte: Resultados da pesquisa
Obs: Nivel de significancia: *** p <0.001; **p <0.01; *p <0.05;.p <0.1

Como os modelos foram estimados pelo método de Maxima Verossimilhanca (Favero, 2017)
faz-se necessdrio a confirmacao estatistica de que os termos de erros estdo menores entre os modelos
e para isso compara-se o Log Likelihood em que no modelo completo tinha o valor de -35930 e no
modelo com as varidveis significativas chegou a -35932 uma perda imperceptivel de performance na
qualidade da predicdo com um nimero muito menor de varidveis (9 a menos).

A retirada das varidveis pelo procedimento de stepwise reduz a necessidade de recursos
computacionais para o processamento do modelo e facilita o trabalho de aplicacdo dele em dados
posteriores, diminuindo o ndmero de varidveis. Conforme consta na explicagdo das varidveis nota-se
que (MET_clienteCadastroMeses) ndo tem significancia estatistica pois € possivel que um cliente
seja usudrio do servigo desta operadora de telecom diversas vezes, ndo simultaneas, durante sua vida.
Os estimadores e seus sinais também tém aderéncia ao modelo e a outros trabalhos (Gouvéa, et al.
2021) como, por exemplo, a varidvel (VAR_clienteldadeAnos) em que € esperado que um
consumidor de mais idade esteja financeiro estavel e por isso tenha menor (sinal negativo) tendéncia
a inadimpléncia. Bem como € esperado que um cliente de classe C, D ou E no SCP tenha um
estimador positivo maior que um de classe A.

Foi aplicado também a modelagem de escolha do cutoff para garantir pelo menos 80% de
Sensitividade no modelo, conforme exibe a Figura 4.



Figura 4. Curva ROC, sensitividade, especificidade e acuricia para o modelo de regressao logistica
bindria buscando o maior cutoff para uma sensitividade de 80%.
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Fonte: Resultados da pesquisa

Com base no modelo o menor cutoff encontrado foi de 0.2066074 que gerou a matriz de
classificagdo exibida na Tabela 7.

Tabela 7. Matriz de Classificacdo do Modelo Logistico Bindrio na base de treino

Previsao do Modelo

Observado

Adimplente (0) Inadimplente (1)  Observacdes Nivel de Acerto
Adimplente (0) 32181 21645 53826 Especificidade: 59,79%
Inadimplente (1) 3938 15756 19694 Sensitividade: 80,00%

Acuracia: 65,20%

Fonte: Resultados da pesquisa

O resultado encontrado € satisfatorio para o modelo com um indice de acuricia elevado, na
casa dos 65% e com elevado indice de sensitividade (80%). O modelo foi aplicado ao conjunto de
dados de teste para aferir a funcionalidade e capacidade preditiva deste. Para a geracio da informacao
foi utilizado o mesmo cutoff da base de treino sobre as probabilidades calculadas na base de teste. O
resultado € exibido na Tabela 8.

Tabela 8. Matriz de Classificacdo do Modelo Logistico Bindrio na base de teste

Previsdao do Modelo

Observado . .

Adimplente (0) Inadimplente (1)  Observagoes Nivel de Acerto
Adimplente (0) 7966 5519 13485 Especificidade: 59,07%
Inadimplente (1) 961 3934 4895 Sensitividade: 80,37%

Acuracia: 64,74%

Fonte: Resultados da pesquisa



O resultado da base de teste foi bastante satisfatoério e muito préximo ao encontrado na base
de treino. A Figura 5 mostra a capacidade preditiva do modelo com base na Curva ROC comparativa
entre a base de treino e a base de teste.

Figura 5. Curva ROC das bases de treino e teste do modelo de Regressdo Logistica Binaria
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Fonte: Resultados da pesquisa
Arvore de Decisdo: Random Forest (RF_model)

Uma variacdo da arvore de decisdo, que utiliza um algoritmo de divisdo da base de treino,
conhecido como bagging, pode ser usado também para a definicdo de inadimpléncia. Em muitos
casos esse método tem melhor capacidade preditiva que outros comumente utilizados. Madaan, et al.
(2021).

Utilizou-se um total de 200 drvores, valor que se mostrou mais eficiente na acurécia (74,68 %)
que de forma aleatdria utilizaram até 9 varidveis (mtry = 9). A Figura 6 mostra a importancia de cada
varidvel do modelo.

Figura 6. Importancias das varidveis independentes no modelo de arvore de decisdo utilizando o
algoritmo de Random Forest
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Fonte: Resultados da pesquisa



H4 uma mudanca considerdvel na ordenagcdo de importancia das varidveis em relacdo ao
modelo de drvore de decisdo tradicional, agora a varidvel mais importante € a idade do cliente seguida
do tempo que este cliente se relaciona com a empresa que sdo amplamente discutidas na literatura
(Januzzi, 2010), em seguida aparece o valor do servico contratado, mais varidveis de tempo de
relacionamento, que também sdo exploradas na literatura (Gouvéa, et al. 2013) e, por fim, varidveis
de credit scoring. A forma de pagamento deixou de ter importancia entre as top 10 neste modelo.

Foi analisada a curva ROC a partir da definicao de um cutoff que retornasse pelo menos 80%
de sensitividade, conforme exibe a Figura 7.

Figura 7. Curva ROC, sensitividade, especificidade e acurdcia para o modelo de drvore de decisdo
utilizando o algoritmo de Random Forest buscando o maior cutoff para uma sensitividade de 80%
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Fonte: Resultados da Pesquisa

Com base no modelo o menor cutoff encontrado foi de 0.2500985 que gerou a matriz de
classificagdo exibida na Tabela 9.

Tabela 9. Matriz de Classificacio do Modelo de Arvore de Deciséo utilizando o algoritmo de Random
Forest na base de treino

Previsdao do Modelo

Observado

Adimplente (0) Inadimplente (1)  Observacdes Nivel de Acerto
Adimplente (0) 39148 14678 53826 Especificidade: 72,73%
Inadimplente (1) 3938 15756 19694 Sensitividade: 80,00%

Acuréacia: 74,68%

Fonte: resultados da pesquisa.

O resultado encontrado € satisfatério para o modelo com um indice de acurécia elevado, na
casa dos 74% e com elevado indice de sensitividade (80%). O modelo foi aplicado ao conjunto de



dados de teste para aferir a funcionalidade e capacidade preditiva deste. Para a geracdo da informacao
foi utilizado o mesmo cutoff da base de treino sobre as probabilidades calculadas na base de teste. O
resultado € exibido na Tabela 10.

Tabela 10. Matriz de Classificagio do Modelo de Arvore de Decisio utilizando o algoritmo de
Random Forest na base de teste

Previsdao do Modelo

Observado i i

Adimplente (0) Inadimplente (1)  Observacdes Nivel de Acerto
Adimplente (0) 9753 3732 13485 Especificidade: 72,32%
Inadimplente (1) 970 3925 4895 Sensitividade: 80,18%

Acuracia: 74,42%

Fonte: resultados da pesquisa.

O resultado na base de teste foi excelente e teve pouca perda de acurdcia. A Figura 8 mostra
a capacidade preditiva do modelo com base na Curva ROC comparativa entre a base de treino e a
base de teste.

Figura 3. Curva ROC das bases de treino e teste do modelo de Arvore de Decisdo utilizando o
algoritmo de Random Forest.
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Fonte: resultados da pesquisa.
Comparativo entre modelos
Para ter uma ampla visdo sobre os modelos testados e assumir o melhor para o desempenho

da fun¢do de predicdo € importante verificar os parametros comparaveis entre eles com base na
afericdo da base de teste. A Tabela 11 mostra estes pardmetros.



Tabela 11. Comparativo entre modelos utilizados

Modelo CART _model GLM_model_step RF_model

Acuracia 69,74% 64,74% 74,42%
Especificidade 67,84% 59,07% 72,32%
Sensitividade 74,97% 80,37% 80,18%
AUC 0,7789 0,7662 0,8369

Fonte: resultados da pesquisa.

O desempenho do modelo de drvore de decis@o utilizando o algoritmo de Random Forest é
evidente e muito superior aos demais modelos tendo a maior acurédcia, mantendo um 6timo balanco
na sensibilidade e mostrando desempenho na drea abaixo da curva ROC.

Comparativo com outros estudos

Com o intuito de perceber mudanga ou vieses no presente estudo foram comparados os
resultados obtidos, em especial dos estimadores do modelo logistico, com a literatura disponivel:

e A idade do cliente demonstrou ter alta importancia nas decisdes e teve seu estimador com
sinal negativo no modelo logistico significando que, quando mais idade tem o cliente, menor
a chance dele se tornar inadimplente. Este comportamento estd em linha Gouvéa, et. al.
(2013), Lima, et. al. (2021) e Januzzi (2010) mas contrario a Locatelli et al. (2015) e Maciel
e Maciel (2017).

e Geénero teve peso significativo no modelo logistico e participacdo na arvore de decisdo.
Comportamento semelhante foi encontrado em Maciel e Maciel (2017) e Ritta, et al. (2015).

e O tempo de relacionamento do cliente com a empresa, medido neste estudo por 3 varidveis,
MET_clienteCadastroMeses, MET_planoAtivacaoMeses e MET_planoContratoMeses, se
mostrou significativo em todos os modelos e teve seu estimador com sinal negativo no modelo
logistico significando que, quanto mais tempo o cliente permanece com a empresa, menor a
chance dele se tornar inadimplente em linha com Albuquerque et al. (2017), Amorim Neto e
Carmona (2004), Guimaraes e Chaves Neto (2002) e Lima, et. al. (2021).

e Por fim o valor do servigo ou do produto também teve significincia nos modelos tendo seu
estimador negativo no modelo logistico significando que quanto maior o valor da conta a
pagar menor a chance de inadimpléncia. Diferente dos estudos de Amorim Neto e Carmona
(2004), Guimaraes e Chaves Neto (2002), Jannuzzi (2010), Lima, et. al. (2021) e Ritta, et al.
(2015). A ressalva € que todos os estudos apresentados sdo de empréstimos bancéarios de alto
valor e aqui, o valor € de um servico de telecomunicagdes, mensal, muito inferior a uma
parcela ou mesmo totalizador de um financiamento.

Consideracoes Finais

Este estudo teve como objetivo principal identificar a capacidade preditiva de inadimplentes
utilizando modelos de aprendizado de maquina diferentes e medindo sua capacidade para a aplicacao
real dentro de uma empresa do ramo de telecomunicagdes de nivel médio.

O objetivo foi alcancado em todos os modelos propostos, desde a arvore de regressdo, ao
modelo logistico geral e por fim no modelo utilizando a técnica de Random Forest. Neste sentido,
sim, é possivel identificar e prever um comportamento de inadimpléncia de clientes nestes dados com
uma acurdcia em nivel adequado, maior que 65%, e ainda uma sensitividade, ou seja, a correta
predi¢do de positivos verdadeiros em excelente desempenho chegando a casa de 80%.



Também foi possivel perceber a relacdo entre este estudo e outros estudos do mercado
financeiro, com caracteristicas de estudos diferentes, mas com varidveis independentes similares
tendo comportamentos muito alinhados com a literatura o que engrandece a confiancga na capacidade
preditiva do modelo.

O modelo utilizando Randon Forest (RF_model) foi implantado em produ¢ao na empresa para
monitoramento e melhorias das estratégias de aceitacdo de novos clientes, melhorando de fora
sensivel os problemas de caixa, pela baixa inadimpléncia, e os problemas de rescisdo de contratos,
conhecido por churn.
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