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Resumo

BAPTISTA, G. Aprendizado por Reforgco em lote para a construgao
de um Sistema de Cobrangas. 2017. Trabalho de Conclusao de Curso - Ins-
tituto de Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2017.

Neste trabalho, modelamos o problema de cobranca de inadimplentes como
um processo de decisao markoviano e usamos a ténica de aprendizado por re-
forgo em lote para aprendermos a melhor politica de cobranga, para cada uma
das carteiras de inadimplentes.

Para a execugao deste trabalho nos foi fornecida uma parte de um banco de
dados de uma empresa especializada em cobrancas, chamada Adimplere.

Palavras-chave: Aprendizado por Reforgo, Sistema de Cobrancas, Apren-
dizado por reforgo em lote
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1 Introducao

Esse trabalho tem como proposta aplicar técnicas de inteligéncia artificial
para o desenvolvimento de um sistema de tomada de decisdo sequencial apli-
cado ao problema de cobranca de clientes inadimplentes, tendo como objetivo
maximizar o numero de acordos financeiros para a empresa de cobrancga e seus
parceiros.

Um primeiro conceito que deve ser considerado é o de planejamento proba-
bilistico, que leva em conta tomadas de decisdes sequenciais em que ag¢bes im-
plicam em efeitos probabilisticos. No planejamento probabilistico, o problema é
modelado como um Processo de Decisdo Markoviano (Markov Decision Process
- MDP) [14], no qual um agente seleciona uma agido para ser executada num
ambiente, levando-o de um estado a outro com uma probabilidade associada;
para cada acgado executada o agente tém um custo para executd-la e também
recebe uma recompensa como forma de um feedback. O objetivo é acumular o
maximo de recompensas e o minimo dos custos ao longo de suas agoes.

Em muitos problemas que envolvem MDPs, nao se tém conhecimento com-
pleto do ambiente no qual o agente ird atuar e nesse caso, o agente pode realizar
uma série de experiéncias no ambiente e analisar as recompensas recebidas por
cada uma, constituindo assim um modelo do ambiente. Essa abordagem per-
mite aprender a melhor sequéncia de agoes que leva o agente a maximizar as
recompensas menos os custos acumulados. Este processo recebe o nome de
Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL) [11].

Um dos principais algoritmos de RL é o Q-Learning [12], considerado ine-
ficiente para problemas reais, pois requer um numero grande de interagoes até
alcancar a convergéncia desejada, isto é, quando alcancada. Um outro caso que
podemos enfrentar é quando o agente nao pode interagir com o ambiente du-
rante a fase de aprendizado, possuindo apenas uma amostra de interagoes do
passado que sdo dadas a priori. Ao utilizar essa amostra para inferir sobre
o ambiente, nem sempre é possivel encontrar a sequéncia de agoes 6tima, mas
a partir desta amostra pode-se encontrar uma sequéncia de ac¢des que seja a
melhor possivel para esse conjunto de dados, caracterizando um problema de
Aprendizado por Refor¢o em Lote (Batch Reinforcement Learning - BRL)[13],
sendo essa a abordagem adotada nesse trabalho.

No dia-a-dia, é possivel aplicar técnicas de planejamento probabilistico e
aprendizado por reforco em diversas situagoes, sendo uma delas o problema de
cobrangas.

O problema de cobranga de inadimplentes. Uma empresa especializada
em cobrangas, possui vdrias companias (parceiros) que disponibilizam dados de
seus clientes inadimplentes. Tal empresa deve ser capaz de selecionar a melhor



politica de agdes de cobranga (também chamadas de campanhas), isto é, pro-
postas de acordos para o pagamento de dividas, com o objetivo de influenciar
os inadimplentes a quitd-las. Todas as campanhas sdo armazenadas num banco
de dados, tal como: os diferentes tipos de cobrancas realizadas para os dife-
rentes parceiros (e-mail, correio, telefonema, etc) o formato da cobranga (geral,
para um grupo de clientes especificos ou personalizada para cada cliente); e di-
ferentes acordos de pagamento (permitindo ou ndo futuras negociagoes). Uma
das decisOes criticas que a empresa de cobranga deve tomar é excluir um cli-
ente de sua lista de inadimplentes, desistindo assim de receber o pagamento
daquela divida. Essa decisao é tomada com base em uma andlise do custo acu-
mulado da cobranga mediante a chance de quitacao da divida. Para o problema
de cobranga de inadimplentes é possivel aplicar técnicas de BRL que use as
experiéncias de campanhas armazenadas pelos diferentes paceiros de uma em-
presa especializada em cobrancas, para aprender a melhor politica de cobrancas.

Para este estudo, nos foi fornecida uma base de dados que funcionard como
nossa amostra dada a priori, pertencente a uma empresa chamada Adimplere,
especializada em cobrangas com empresas parceiras de inimeros ramos. Ela é
responsavel por intermediar a comunicagdo destas empresas com seus inadim-
plentes e armazenar os dados de suas campanhas de cobranga. O sistema de
Aprendizado por Reforgo em Lote aplicado a esse conjunto de dados, tem por
objetivo aumentar o retorno financeiro para cada parceira em questdo, bem
como para a propria empresa de cobrancas, a Adimplere.

Essa monografia estd organizada da seguinte forma. Na secdo 2 definimos
os Processos de Decisao Markoviano (MDPs), seus principais conceitos e o al-
goritmo Iteracao de Valor que devolve a politica étima para um dado MDP. Na
secao 3 definimos os conceitos de Aprendizado por Reforco, bem como o algo-
ritmo @-Learning que é responsavel por armazenar o valor esperado acumulado
da recompensa menos o custo para cada par estado, agdo (funcio Q). Na se¢do
4 determinamos um conceito mais especifico, o de Aprendizado por Reforgo em
Lote, também o algoritmo Fitted @) Iteration, que é responsavel pelo calculo
da funcao Q para um lote de experiéncias passadas. Na secdo 5, explicamos o
problema do sistema de cobrancas, definimos alguns conceitos importantes para
o seu entendimento, assim como as relagoes envolvidas no processo. Na segdo
6, descrevemos como o problema foi modelado para ser resolvido. Na se¢do
7, observamos alguns resultados obtidos experimentalmente, bem como alguns
conceitos envolvidos para uma anéalise que é feita ao fim de suas subsecoes. Na
secao 8, ha uma discussao sobre a modelagem aplicada para a resolugao do pro-
blema, embasada nas discussdes com a Adimplere. Na se¢do 9, hd uma breve
discussao sobre possiveis projetos que podem ser feitos, bem como na sec¢do 10,
uma conclusdo de nosso trabalho.



2 Processo de Decisao Markoviano

Um Processo de Decisdo Markoviano (Markov Decision Process - MDP) [14],
consiste em um modelo matemédtico para tomada de decisdes sequenciais onde
um agente deve escolher uma acdo a cada estado do ambiente que o leva a um
novo estado com uma dada probabilidade e com uma recompensa e custo asso-
cidos a essa transicao.

Formalmente um Processo de Decisao Markoviano é definido como uma tupla
(S, A, P, R, C), onde:

e S é um conjunto finito de estados do ambiente;
e A é um conjunto finito de agdes que o agente pode tomar;

e R é a fungdo de recompensa, definida como R(s,a), representando a re-
compensa obtida pelo agente ao tomar a agdo a no estado s;

e C é a funcio de custo, definida como C(s¢, a, s¢+1), representando o custo
de tomar a acao a no estado s; levando ao estado s;11;

e P ¢é a funcdo de transicdo de estados sobre S que pode ser representada
como a probabilidade condicional P(s;41 | s¢,a:) que representa a proba-
bilidade do agente ir para o estado s;41 dado que o agente estd no estado
S¢ € executa a agao ai.

e(t-1) e(t)

Figura 1: Dependéncias envolvidas em um Processo de Decisao Markoviano:
Ti(Sts at), ci(se, ar, se41) € P(sey1 | 81, ar).

A figura 1 mostra o modelo de execu¢do de um MDP. A cada unidade de
tempo t, o agente esta no estado s; e executa a a¢ao a;, que o leva para o estado
S¢+1, que produz uma recompensa r; € um custo ¢;.



Este processo tem o nome de Processo Markoviano pois o estado presente
depende apenas do anterior, nao importando os outros estados visitados no pas-
sado e nem os possiveis estados futuros, dessa forma, se comportando como uma
cadeia de Markov [4] e podemos escrever:

P(st41 | Stsat,S¢—1,Qt—1,5t—2,04—2, ..., 50) = P(s¢41 | 8¢, a¢), (1)

dessa forma, o agente nao guarda uma meméria de seus passos, importando
apenas a ultima interagdo com o ambiente.

2.1 Politica

A solucdo de um MDP é uma politica, isto é, uma funcdo que mapeia estados
em agoes, 7 : S — A. Estamos interessados na escolha do melhor mapeamento
possivel, obtendo assim o que é chamado de politica étima [4]. Uma politica
Otima chamada de * : S— A, é responsavel por maximizar o valor acumulado
esperado da recompensa recebida menos custo, num horizonte infinito.

2.2 Valor de Politica

Para analisar uma politica 7 dada, definimos, uma funcio utilidade que
corresponde a recompensa menos o custo acumulado esperado descontado num
horizonte infinito de estdgios de decisao; ou seja, dado um estado s,

o0
VT(s) = B[} ' (re — o) | s = s0), (2)
t=0
onde E[x] é a esperanga da expressdo "x”. A fungdo V™(s), Vs € S, pode ser
calculada através de um algoritmo de refinamento iterativo (com valores iniciais
arbitrérios), baseado em programacao dindmica, sendo que o valor resultante
da fungdo V™ (s) obedece a equacéo:

Vi(s) =) P(s' | 5,7(s))(R(s,7(s)) = Cls,m(s),8") +9V7(s),  (3)

s'eS

onde V™ (s) é o valor do estado s, segundo a politica 7; R(s, a) é a recompensa
associada a acdo a tomada no estado s; C(s, a, s’) é o custo associado & agao
a tomada no estado s; v é uma constante, chamada de fator de desconto, e
estd definida no intervalo [0,1), e P(s’| s, w(s)) é a probabilidade associada a
transicdo dos estados seguindo w. Podemos definir a politica 6tima 7* como
sendo a politica com o valor maximal, considerando todas politicas possives 7
de um MDP, isto é, V™*(s) > V7 (s),Vr. Sendo V™*(s) = V*(s) a funcdo valor
6tima do MDP. Assim, a Equacgdo (3) pode ser reescrita da seguinte maneira:

V™ (s) = max Z P(s" | s,a)(R(s,a) — C(s,a,s") +yV*(s')), (4)
s’'eS



que é conhecida por Equagdo de Bellman [14]. Note que nessa formalizacio,
usamos a fungdo de recompensa dependendo apenas do estado atual e a agdo (s,
a), enquanto o custo depende da acdo e dos estados atual e préximo (s, a, s’).

2.3 Algoritmo Iteracao de Valor

Um dos algoritmos cléssicos para calcular V*(s) é chamado de Iteracao de
Valor (Value Iterarion - VI). Esse algoritmo também é do tipo refinamento
iterativo usando programacao dindmica e modifica a Equagao (4), da seguinte
forma:

Vi(s) + mgXZP(s’ | s,a)(R(s,a) — C(s,a,s") +yV'1(s)), (5)

isto é, fazendo sucessivas atualizacoes & fungao valor para todos os estados de

S.

O algoritmo VI considera valores arbitrarios para Vo(s), Vs € S, e a cada
iteragdo t, computa-se V!(s) através da Equagao (5). Em [4], foi provado que
VI converge depois de infinitas atualizagoes, isto é, V°°(s). Na préatica, VI é
executado até que o erro residual entre duas iteragdes, Res(s), seja menor que
um dado epsilon, V' s € S.



3 Aprendizado por Reforco

O conceito de Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning - RL) pode
ser aplicado em problemas que envolvam escolhas sequenciais e que possam ser
modelados como um MDP. Para alcancar a politica 6tima, o agente pode se en-
contrar em um ambiente parcialmente desconhecido, ou até mesmo totalmente
desconhecido, e através de tentativa e erro de suas itera¢cdes com o ambiente,
ele consegue aprender a politica 6tima. [3]

Pode-se considerar que no aprendizado por reforgo a ideia é introduzir em
um ambiente, que desconhece sua dinamica. Um exemplo é a aquisicao de um
animal doméstico, um ser irracional que depois de experimentar diversas agoes
recebendo incentivos ou repreensdes de seus donos (funcionando como reforco),
aprende quais agoes sdo certas e quais sao erradas.

Dado um problema de RL, comegamos por modelar o ambiente como um
MDP, porém, nao sao conhecidas a priori, a funcao de transicao P, a funcao de
recompensa R e a fungdo de custo C. A ideia de estimar essas fungdes em cada
experiéncia, requer um custo computacional muito alto, entao a melhor forma
de resolver esse problema é estimar a fungao valor étimo (V*) diretamente. Para
isso, existem intimeros algoritmos e o mais utilizado e que sera apresentado aqui
é o algoritmo Q-Learning.

3.1 Q-Learning

Q-Learning é um método proposto por [12] que resolve problemas de RL.
Ele estima a fungdo valor do par (estado, agdo) que determina a esperanga
das recompensas menos os custos futuros, no momento em que o agente executa
uma acdo em um determinado estado e segue a politica étima nos passos futuros.

3.1.1 Q-Valor

Q- Valor é uma fungdo que dada a fungdo V(s), calcula a funcdo valor do
estado s ao se aplicar a acao a,

Q(s,a) =) P(s' | s,a)[R(s,a) = C(s,a,8') + 7V ()], (6)

onde Q(s,a) representa o Q-valor associado ao par (estado s, agdo a) e cada
um dos outros conceitos envolvidos nessa equacao sado como definidos na segao
anterior.

No caso em que conhecemos a fungdo valor de estado 6timo, V*(s), a fungéo
Q-valor 6tima é dada por:



Q*(S,a) = Z P(S/ | S, a)(R(S7a) - C(S’ a, S/) + ’VV*<5/)) (7)

s'eS
Como num MDP queremos achar a politica 6tima, podemos substituir a
Equagéo (7) em (4), e teremos a Equagdo de Bellman escrita como:

V*(s) = max Q*(s,a), (8)

sendo 7*(s) = argmax, Q*(s, a).

3.1.2 Q-value update

Com essa nova maneira (Equacao (8)) de expressar a Equagdo de Bellman
(Equagédo (3)), podemos ainda definir uma nova operagdo, a Q-value update,
que para cada par (s,a) atualiza o Q-valor [10], da seguinte maneira:

Q'(s,a) ¢ ) P(s,a,8)[R(s,a) = C(s,a,8") + ymax Q! (s,a)],  (9)

s'es

onde t é um ntimero inteiro que representa uma iteracao do Q-value update.

Estamos interessados em fazer Q-value updates para cada par (s,a) com o
objetivo de encontrar a politica 6tima, porém, como nao sdo conhecidas as
fungoes P, R e C, computa-se uma aproximacao dos valores de Q durante a fase
de aprendizagem. Para uma experiéncia de transigdo (s, a, s’, r, ¢), onde s,
s’ € S (conjunto de estados), a € A (conjunto de agdes), r € R (conjunto de
recompensas) e ¢ € C (conjunto de custos), temos:

Qs.0) ~ 7 — e+ ymaxQ(s', ). (10)

Mas, como estamos interessados na maior recompensa a longo prazo, precisa-
mos ter uma medida sobre todas experiéncias anteriores, portanto, computa-se
o valor QQ da seguinte forma:

Q(s,a) = (1 —a)Q(s,a) +afr —c+ 7 max Q(s',ad")], (11)

onde « € [0,1] é a taxa de aprendizagem. Sendo assim, Q funciona como uma
média mével das experiéncias recebidas a cada passo.

3.1.3 O algoritmo

Com todos os conceitos discutidos anteriormente, nesta se¢do apresentamos
a defini¢do formal do algoritmo de Q-Learning [12]. Ele consiste em aprender a
fungdo Q*(s,a) ao invés de V*(s). Para calcular a politica 6tima, fazemos:

m*(s) = argmax Q* (s, a), (12)



isto é, para se calcular a politica 6tima para s € S, é necessario encontrar um
argumento que maximiza a fun¢do Q-value para todo par (s, a).

De acordo com todos os conceitos apresentados nessa se¢io, estamos prontos
para uma primeira abordagem envolvendo um pseudo-cédigo do algoritmo.

Algorithm 1 Q-Learning(S,A), adaptado de [10]

1: para i« 0 até |S| faca
2 para j < 0 até |A| faca
3 Q(i,7) = random > Inicializa Q(s,a) arbitrariamente
4: j—i+1
5: fim para
6 1 1+1

7: fim para

8: Observa o estado atual s

9: enquanto Nao convergiu faga

10: Seleciona agdo a

11: Executa acao a em s

12: Recebe r-c > Reforco menos o custo de tomar a em s
13: Q(s,a) = (1 — a)Q(s,a) + afr — c+ymaxd'Q(s,a’)]

14: s+ 8

15: fim enquanto

16: Retorna argmax, Q(s,a)

O algoritmo 1 recebe um conjunto de estados S e um conjunto de acgdes A e
atualiza a fungao Q(s, a) utilizando a Equacdo 11, esse algoritmo é executado
até a funcao Q convergir e entdo devolve a politica 6tima.



4 Aprendizado por Reforco em Lote

O algoritmo Q-Learning requer muitas iteragées para convergir para uma
politica 6tima, tornando sua aplicacdo inviavel no mundo real, pois os recursos
computacionais sao finitos e muitas vezes nao se tem tempo para esperar essa
convergéncia. Em outros casos, o agente nao tem interagdo com o ambiente du-
rante o processo de aprendizado, entdo a solucao é fazer o aprendizado a partir
de um numero fixo de amostras de transi¢ao de interacoes prévias.

Como o conjunto de experiéncias prévias geralmente é finito, o objetivo do
BRL passa a ser o de encontrar a melhor politica possivel a partir dos dados
que o agente possui.

Alguns algoritmos foram criados para BRL, sendo que a principal ideia é
aplicar uma atualizagdo de programacao dindmica para todos elementos de um
conjunto de amostras, substituindo assim as atualizagoes locais. Dessa forma,
o algoritmo Q-Learning passa a ter um comportamento estavel, com a conver-
géncia garantida para uma fungdo valor 6tima aproximada [13].

Algorithm 2 BatchReinforcementLearning(S,A,m), adaptado de [6]

L Q<+ Qo

2: enquanto Q ndo convergiu faga

3: D+ {}

4: i—0

5: experiencias < 0

6: enquanto experiencias < m -1 faga
7 i—i+1

8: experiencias < experiencias + 1
9: s; < estadoDoAmbiente()

10: a; + selecionaAcao(Q, s;)

11: executaAgao(a;)

12: r; < recompensaDoAmbiente(s;, a;)
13: ¢; < custoDoAmbiente(s;, a;)

14: Si+1 < estadoDoAmbiente()

15: d; < (si,ai,siﬂmhci)

16: D+ DuUd,;

17: fim enquanto

18: Q « FittedQlteration(D)
19: fim enquanto

O algoritmo 2 mostra o pseudo-cédigo do algoritmo BRL. O algoritmo co-
meca com um conjunto vazio de lotes e nas Linhas 6 - 17, um lote de m ex-
periéncias d; = (s;,a;, 8;41,74,¢;) é coletado. Para cada experiéncia, o agente
se encontra num estado s;, executa a acido a;, selecionada de maneira gulosa
(max, Q(s,a)), levando-o a um estado s;+1 e devolvendo um custo ¢; e uma

10



recompensa ;. Ap0Os a coleta de m experiéncias no lote D o algoritmo chama
a fungdo de treinamento, Fitted Q-Iteration (Algoritmo 3). No caso em que
apés o treinamento a fungdo Q nao tenha convergido (Linha 2), um novo lote
de m experiéncias é coletado.

4.1 Algoritmo Fitted Q-Iteration

Seja um conjunto fixo D = {(s¢, a;, S;41, Iy, ¢ |t = 1, ..., m)} de m experi-
éncias (s, a, 8”, 1, ¢) e um valor inicial para Q por exemplo, ¢° = 0, para todo
(s, a). A cada iteragdo, podemos fazer uma melhor aproximacio da fungdo Q
através dos seguintes passos [6]:

1. Dada a aproximacdo Q'~!, para cada experiéncia (sj,a5,8j41,75,¢5) € D,
calcula-se:

T;H =1 —¢j +ymaxQ'(s', a), (13)

onde Tj é o valor aproximado alvo (target) para a funcdo Q (como no
algoritmo Q-Learning);

2. Usa-se aprendizado supervisionado para extrair uma nova aproximagao de
Q', isto é, ajustar a aproximacao de T}.

O Algoritmo 3, chamado de Fitted Q Iteration [13] implementa as ideias
descritas acima:

Algorithm 3 FittedQIteration(D,m), adaptado de [6]

1: i+ 0

2: Qi < Qo

3: enquanto i < m faga

4 para j < 1 até tamanhoLote(D) faca

5: Tj < 1; —¢j +ymax, Qi—1(Sj4+1,a) > experiéncia (s;j,a;,7;,¢5,Sj+1)
6 je—ji+1

7 fim para

8 \\ Ajusta a aproximacdo alvo (T}) usando aprendizado supervisionado
9: para iteracao < 1 até k faga

10: para j «+ 1 até tamanhoLote(D) faca

11: Qi(s), aj) « Qi(s;, a;) + a(Tj - Qi(s;, a;))

12: je—j+1

13: fim para

14: iteracao ¢ iteracao + 1

15: fim para

16: i—i+1

17: fim enquanto
18: retorna Q
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O algoritmo 3 recebe um lote D de experiéncias, com |D| miltiplo de m, que
é responsavel por limitar o nimero de iteragées no aprendizado. O algoritmo
também leva em conta os dois passos descritos anteriormente. No lago de linhas
(3-6) o algorimo atualiza a fungdo Q (como na Equagdo de Bellman) a partir
do lote D, com o calculo de uma funcao 7} para cada experiéncia. No lago das
linhas (11-16) gera uma nova aproximagao para Q (como no @-Learning), fa-
zendo um aprendizado supervisionado, em no méaximo k iteragoes. Dessa forma,
k deve ser bem escolhido para evitar um overfitting ou underfitting da funcao.
Devolve a funcao Q atualizada de acordo com o lote recebido inicialmente.
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5 O problema do sistema de cobrancas

Vamos imaginar que uma pessoa deseja realizar a compra de um televisor
numa loja de eletrodomésticos e decide efetuar o pagamento via boleto ou cartao
de crédito em 12 vezes, com um contrato pré-definido. Caso ocorra a quebra do
contrato, ela entra para uma lista de inadimplentes da loja.

No caso de grandes redes de lojas, surge a necessidade do gerenciamento
de sua lista de inadimplentes (essa lista pode conter milhares ou até milhoes
de clientes, como uma das empresas consideradas nesse trabalho que possui
400000 inadimplentes) e, muitas vezes, a rede ndo consegue conciliar a tarefa
de cobranca de inadimplentes e o processo natural de vendas. Por isso, existem
empresas de cobranca que formam parceria com as grandes redes de lojas e sao
responsaveis somente pela tarefa de cobranca.

Dentre os principais conceitos envolvidos em um sitema de cobranga estao:

o Empresa de cobranca: Empresa responsavel pela cobranga das dividas de
clientes de empresas parceiras que a contratou.

e Parceiro: Para a empresa de cobrancga, o parceiro é a empresa que vende
produtos e gera contratos com os clientes, que podem ser quebrados ge-
rando uma lista de inadimplentes, que deve ser fornecida a empresa de
cobranca.

o (liente: Para a empresa de cobranca, o cliente é a pessoa que se encontra
na lista de inadimplentes.

e Carteira: Uma lista de inadimplentes de um parceiro, um parceiro pode
possuir mais de uma carteira.

o Aumento da Carteira: Durante o processo de cobranca, a lista de inadim-
plentes pode ser atualizada com a adicao de novos clientes fornecidos pela
empresa parceira, constituindo um aumento da carteira.

o Ezxclusdo de clientes da Carteira: Durante o processo de cobranga, a lista
de inadimplentes também pode ser atualizada com a exclusao de clientes
que nao respondem as propostas de acordos e que provavelmente nao qui-
tarao suas dividas. Essas exlusoes também sao realizadas para minimizar
os custos envolvidos nos envios das campanhas.

e Acordo: Denota o fim do processo de negociacao cliente - empresa; é o
momento em que o cliente paga sua divida, ou gera boletos, para paga-la.

o Acordo Valido: Este conceito aplica-se no caso em que o pagamento da
divida se d4 durante um perfodo (pagamento & prazo), dizemos que um
acordo ¢ valido se o pagamento das parcelas de um cliente ndo passou do
prazo permitido.
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e Acordo Invdlido: Se o boleto vence e o pagamento nao for identificado até
2 dias uteis apds o vencimento, o acordo passa de valido para invalido e é
considerado como quebrado e o cliente volta & carteira.

e Campanha: Agdo de cobranga aos clientes de uma determinada carteira
através da empresa de cobranca. Tem por objetivo que o maior nimero
possivel de pessoas negocie a sua divida e gere acordos para quitacao de
suas dividas.

o Histérico da Carteira (h): Armazena todo o processo das campanhas reali-
zadas para uma carteira.

O processo representado na Figura 2 pode ser usado para sintetizar o pro-
blema da Cobranga. O parceiro, em algum momento do processo de venda
de seus produtos, mantém uma lista de inadimplentes que é passada para a
empresa, constituindo uma carteira. A empresa de cobranca gera campanhas
(agoes de cobranga) com o objetivo de recuperar o valor das dividas e com isso, o
cliente é notificado e pode vir a fechar um acordo para pagamento de sua divida.

Retorna parte do dinheiro

Fornece carteira
Empresa de
Cobranga

Parceirg

Compra

Exclui da
carteira

Cliente
lgnora cobranga

Fecha acordo

Figura 2: Ilustracdo do processo de cobranga envolvendo um Parceiro, Clientes
e a Empresa de Cobranga. Ovais representam as entidades do problema e as
linhas rotuladas com setas indicam as relacoes entre entidades.

O parceiro vende seus produtos para diversos clientes e alguns deles acabam
nao pagando pelos mesmos, formando assim uma lista de inadimpléncia. Essa
lista é disponibilizada a empresa de cobranga, constituindo uma carteira, que
fica responsédvel por cobrar os clientes através de campanhas de propostas de
acordos. O cliente pode vir a ignorar sucessivas campanhas de cobranca, o que
pode causar sua exclusao da lista de inadimplentes. Isso significa uma confirma-
¢ao da perda do valor devido. Outros clientes podem fechar acordos para quitar
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suas dividas, e nesse caso, a empresa de cobranca deve repassar parte da divida
recuperada para a empresa parceira e ficar com a parte que lhe é cabida. Assim,
tanto a empresa de cobranga como seus parceiros tém interesse em definir uma
politica 6tima de campanhas.

5.1 A empresa de cobranga

Para o parceiro, quase que majoritariamente o lucro obtido vem dos paga-
mentos convencionais de venda de seus produtos. As empresas especializadas
em cobranga sao responsaveis tnica e exclusivamente por cobrar clientes inadim-
plentes. Como o parceiro muitas vezes nao tem o foco nesses clientes, a empresa
de cobranga acaba ficando com uma porcentagem alta dos valores recuperados.
Portanto, surge a necessidade de um aperfeicoamento na relacdo deste tipo de
empresa com os clientes inadimplentes, visando assim um aumento no retorno
financeiro.

O primeiro contato (que chamamos de campanha) da empresa de cobranca
com o cliente serve como um aviso ao mesmo. Uma vez que o cliente esta ci-
ente, ele pode responder e gerar um acordo, as campanhas subsequentes com
os clientes ja levam em conta alternativas com o objetivo de convencer o maior
numero de clientes a fechar acordos rapidamente, oferecendo diferentes formas
de pagamento permitindo negociagoes de acordo.

Campanhas sdo feitas de diversas maneiras, como por exemplo: Short Mes-
sage Service (SMS), whatsapp, correio (utilizado em locais mais afastados, como
em regides rurais e onde os meios mais tecnol6gicos ndo chegaram), telefone
(utilizado quando o fechamento do acordo se torna primordial para a continui-
dade da carteira, pois é um meio de custo alto) e o mais importante e mais
utilizado s&o os e-mails. Eles serdo o foco neste estudo por conta da facilidade
de armazenamento de informacoes e pela quantidade de campanhas ja enviadas
por e-mail pela empresa de cobranca fornecedora dos dados, a Adimplere.

Cada e-mail contém as informagdes necessirias para que o cliente negocie
sua divida. Nele esta contido o valor inicial da divida, sua data de efetuar os
pagamentos e o periodo de inadimpléncia, bem como o desconto oferecido. Além
disso, sao disponibilizados links que redirecionam o cliente para sites onde existe
mais informacoes sobre a divida, negociagoes e acordos. Caso o cliente nao uti-
lize nenhuma das opgbes anteriores, ele pode fazer a negociagdo respondendo o
préprio e-mail.

5.2 A tarefa de cobranca

A empresa de cobranga envia e-mails para todos os clientes de determinada
carteira sob a forma de campanhas. O e-mail tem um esqueleto pré-definido, e
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é personalizado com os dados de cada cliente (nome, valor da divida, desconto),
porém a forma de cobranga é a mesma para todos clientes.

A estrutura de um e-mail pode ser descrita com uma sequéncia de caracteres
pré-definidas, onde o titulo do e-mail vem seguido de uma saudacdo ao cliente
com seus dados (nome, CPF/ CNPJ), detalhes da divida com o seu valor e
o desconto oferecido, indicagdo de sites para iniciar a negociacao da divida,
informagoes adicionais sobre a proposta: nome e contato do parceiro, quantidade
de parcelas e o prazo que é valida e por fim o contato da empresa de cobranca

Neste trabalho, estamos interessados em analisar quais campanhas tém mais
sucesso que as outras, aprendendo assim qual seria a melhor forma de abordar
o cliente para uma maior recuperacao dos valores devidos.

5.3 O sistema automatico de cobrancga

Para aplicarmos BRL, estamos interessados nos dados referentes as campa-
nhas e iremos utilizar: Identity (ID) da campanha (estd associado a uma data),
nome da carteira, titulo da campanha, niimero de inadimplentes, niimero de
acordos gerados no dia'.

Um ponto crucial é manter o Internet Protocol(IP) da empresa limpo, pois
o envio repetitivo de cobrangas para e-mails que o julguem como spam acaba
sujando o IP da empresa, fazendo com que os proprios servidores de e-mail jul-
guem todos e-mails com esse IP como spam e os enviem para a caixa de spam
do cliente, prejudicando assim a cobranca. Portanto, um servico que é cons-
tantemente utilizado pela empresa de cobranga é o de limpeza dos clientes da
carteira, excluindo alguns clientes da lista de inadimplentes. Como um efeito
colateral desse processo de exclusao de clientes, a empresa de cobranca consi-
dera perdido os valores devidos por esses clientes (o que pode ser visto como
um custo da aplicagdo da campanha).

Outro fato que pode se observar no sistema é que os acordos gerados em
um dia nao necessariamente sdo referentes aos estimulos enviados sob forma de
campanha do mesmo. De fato, é possivel observar que apés uma dada cam-
panha, um nimero maior de acordos firmados do que os de e-mails clicados,
indicando que campanhas anteriores podem gerar acordos em dias futuros.

Nesse trabalho, uma vez que estamos modelando esse problema com um pro-
cesso de decisao markoviano, vamos assumir que os acordos observados em um
instante t depende somente da campanha atual.

1Vale ressaltar que os dados utilizados nesse trabalho foram fornecidos pela Adimplere e
que algumas informagdes sdo omitidas por serem confidenciais.
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6 Resolucao do problema

Para resolver o problema, foi necessdrio um pré-processamento dos dados
para aplicar o algoritmo de BRL, isto é, como modelar um MDP a partir dos
dados fornecidos pela empresa de cobranca, Adimplere. Essa empresa nos for-
neceu dados de 7 carteiras diferentes, cada uma com um ndmero variado de
clientes e campanhas.

6.1 Classificagao das agoes

Como descrito nas segbes anteriores, iremos nos concentrar em aprender
como os tipos de campanhas influenciam na quantidade de acordos gerados.
Nesse trabalho, vamos nos restringir as campanhas feitas através do envio de
e-mails.

Observamos que os titulos dos e-mails podem ser usados para caracterizar os
tipos de campanha, uma vez que os titulos enviados nas campanhas seguem um
padrao definido pela Adimplere.

{PRIMEIRO_NOME}: {PARCEIRO] - Feirdo de Regularizacao

{PRIMEIRO_NOME}, quite seu débito {PARCEIRO} com {DESCONTO}% de desconto!
{PRIMEIRO_NOME]}, negocie com até {DESCONTO}4 de desconto por tempo limitado!
{PRIMEIRO_NOMEY}, negocie com até {DESCONTO)% de desconto por tempo limitado!
{PRIMEIRO_NOME]}, evite transtomos. Nao perca essa oportunidade.

{NOME}, evite transtornos. N&o perca essa oportunidade.

{PRIMEIRO_NOME}. negocie com até {DESCONTO}% de desconto por tempo limitado!
{PRIMEIRO_NOME]}, ainda da tempo de aproveitar os {DESCOMNTO}4 de descontol

O tempo esta se esgotando, {PRIMEIRO_NOME}. Voce nao ira fazer nada?

Campanha de regularizacao - {PARCEIRO}

{PRIMEIRC_NOME}, quite seu deébito {PARCEIRO} com {DESCONTO}% de desconto.

Campanha de regularizacao - {PARCEIRO}

Campanha de regularizacao - {PARCEIRO}

{PRIMEIRO_NOMEY}, liquide seu débito com {DESCONTO}% de desconto e evite maiores transtornos!
{PRIMEIRO_NOME]}, evite transtomos. Nao perca essa oportunidade

Campanha de regularizacao - {PARCEIRO}

Campanha de regularizacao - {PARCEIRO}

{PRIMEIRO_NOMEY}, liquide seu débito {PARCEIRO} com {DESCONTO}% de desconto!
{PRIMEIRO_NOME}. o tempo para quitar 0 seu debito {PARCEIRO} com {DESCONTO} de desconto esta se esgotando
Campanha de regularizacao - {PARCEIRO}

Figura 3: Parte da amostra de titulos de e-mails enviados para um dos parceiros
da Adimplere.

Como podemos ver na Figura 3, existem algumas palavras-chaves no titulo,
que servirdo para a nossa classificagdo. Palavras como {PRIMEIRO_NOME},
{NOME} e {DESCONTO} se referem a uma caracteristica prépria de cada cli-
ente, {PARCEIROY} se refere ao nome do parceiro. Note que alguns e-mails sao
enviados com uma conotacdo de tempo: "ULTIMO DIA para quitar seu débito
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com {DESCONTO}% de desconto”, é um exemplo enviado em algumas cam-
panhas. Enquanto que outros sdo enviados com mais personalizacao ao cliente:
juntamente com o nome do mesmo, estao associadas informagoes de seus docu-
mentos, o RG ou seu CPF/ CNPJ (condensadas em uma espécie de ID para
mantermos a seguranca dos dados confidenciais).

Acéo Titulo
a1 GENERICO
as NOME
as NOME + DESCONTO
ay DESCONTO
as NOME + ID
ag | NOME + ID + DESCONTO
ar NOME + ID + TEMPO
as NOME + TEMPO
ag DESCONTO + TEMPO

Tabela 1: A acéo é o titulo do e-mail.

A Tabela 1 mostra o conjunto de 9 acées que compde nosso modelo. Elas
sa0 responsaveis por agrupar o conjunto de titulos dos e-mails de todas as cam-
panhas da Adimplere. Por exemplo, a a¢ado a; corresponde aos e-mails enviados
sem nenhuma informacdo a respeito do cliente, a acdo as corresponde aos e-
mails enviados contendo apenas o nome (primeiro nome esté contido aqui) do
cliente, a agdo ag possui informacoes do desconto e também uma conotacao de
tempo, ja a agdo as contém além da informagdo do nome do cliente o ID asso-
ciado ao mesmo. As outras ac¢oes sdo derivadas das que ji foram descritas.

6.2 Classificacao dos estados

Como o objetivo da empresa de cobranga é gerar mais acordos, isto é, dimi-
nuir a quantidade de inadimplentes a cada campanha enviada, é natural que a
quantidade de clientes seja uma variavel que descreva os estados do MDP que
representam o processo de cobranga.
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CLIENTES | ACORDOS | EXCLUSOES

1 237398 49 10829
2 226520 88 193
3 226239 90 3189
4 215833 38 7076
5 225598 94 0

6 219853 81 5651
7 218511 73 2247
8 216191 78 3664
9 212449 87 0
10 310723 203 55493
11 255027 180 276
12 254298 115 158
13 250788 113 3397
14 259926 82 0

Tabela 2: Parte dos dados de uma carteira, a primeira coluna representa a
quantidade de clientes inadimplentes de determinada campanha, a segunda a
quantidade de acordos que ocorreram e a terceira a quantidade de exclusoes de
clientes.

A Tabela 2 mostra os dados de uma carteira para 14 campanhas, extraidas
de um histérico de 56 (extraidas do que chamamos de Carteira C). A primeira
coluna indica a quantidade de clientes inadimplentes no instante de envio da
campanha, a segunda indica o nimero de acordos e a terceira o ntimero de cli-
entes excluidos ap6s determinada campanha.

Na Tabela 2 observamos alguns comportamentos interessantes, como um
aumento repentino na quantidade de clientes (entre as linhas 9 e 10), indicando
um aumento da carteira e logo depois uma diminui¢do nesse nimero (entre 10
e 11), este fato se deve a necessidade de manter o IP da empresa de cobranga
limpo, excluindo alguns clientes com e-mails que nao respondiam as campanhas.

Para nao termos uma quantidade muito grande de estados, o que poderia
dificultar a convergéncia do algoritmo BRL [15], consideramos faixas de quan-
tidades de clientes, que correspondem a uma particdo do espaco de estados de
cada carteira.
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Estado | Faixa de valores
sl 0 .. 220000
s2 220001 .. 230000
s3 230001 .. 240000
s4 240001 .. 250000
sb 250001 .. 310723

Tabela 3: Particao do espaco de estados da Carteira C.

Um exemplo de divisdo dos dados por faixas de quantidades da varidvel
CLIENTES esta na Tabela 3, cada faixa representa um estado da carteira em
questao. Essa mesma ideia foi aplicada em todas as carteiras da Adimplere.

6.3 Recompensa e Custo

Como a empresa de cobranca deseja a recuperacao de dinheiro, que vem
através dos acordos, associarmos a quantidade de acordos com a recompensa
recebida apds a execugao de uma campanha em um dado estado. Dada uma
experiéncia (s, a, s’, r, ¢) a fungdo de recompensa é definida como:

R(s, a) = # de acordos efetuados ap6s a campanha a em s.

Existe um custo em manter o IP da empresa ativo e em boas condigdes para o
envio de campanhas futuras, sendo essa a principal razao da excluséo de clientes
que nao demonstram interesse pelas campanhas que vem sendo efetuadas pela
empresa de cobranca. A exclusdo de clientes além de implicar na manutengdo
de IP, significa a confirmacdo da perda de possiveis acordos. Por exemplo, na
Tabela 2, é possivel observar que apds a campanha J, houve uma exclusao de
55493 clientes. Assim, consideraremos a quantidade de clientes excluidos como
o custo de uma campanha a ser realizada no estado s e levar para o estado s’,
calculada da seguinte forma:

C(s,a,s") = #clientesexcluidos = CLIENTES(s)—R(s,a)—CLIENTES(s")
(14)
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S a | ¢ r C

1 | s3|a2|s2]| 49 | 10829
2 | s2al|s2| 88 193
3 | s2]a2|sl| 90 3189
4 | sl |a3|s2| 38 7076
5 | s2 a3 |sl| 94 0

6 | sl | a4 |sl| 81 5651
7 | sl|ab|sl| 73 2247
8 |sl|al|sl| 78 3664
9 | sl | a9 |sd | 87 0

10 | s5 | a4 | s5 | 203 | 55493
11 | s5 | a7 | sb | 180 276
12 | s5 | a8 | s5 | 115 158
13 | sh | al | s | 113 | 3397
14 | s5 | a2 | sb | 82 0

Tabela 4: Parte dos dados de uma carteira, a primeira coluna representa o estado
da campanha apds a classificagao por faixas, a segunda a campanha enviada, a
terceira o proximo estado, a quarta a recompensa (acordos) e a quinta o custo
(exclusdes de clientes).

A Tabela 4 representa as experiéncias utilizadas pelo sistema modelados
como descrito nesse capitulo, em cada linha as experiéncias sdo da forma (s, a,
s r, c).
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7 Resultados Experimentais

As experiéncias extraidas do banco de dados da empresa Adimplere sdo da
forma: (s;, a4, Si41,74,¢;), sendo s; o estado (#clientes) em que a campanha a;
foi enviada resultando no estado s;1+1 (#clientes no instante em que a préxima
campanha foi enviada); a recompensa r; o #acordos fechados apds a; e inicio
da préxima campanha e o custo ¢; é o ntimero de clientes excluidos apds a; e
inicio da préxima campanha.

No problema do sistema de cobrancas, estamos interessados em encontrar a
politica que maximize a esperanca das recompensas menos custos recebidos ao
longo das campanhas (Equacao (12)).

Para analisarmos o desempenho do algoritmo de aprendizado por reforgo
em lote aplicado ao banco de experiéncias da empresa Adimplere, iremos uti-
lizar a técnica conhecida por k-fold, uma técnica de validagiao cruzada [6], que
explicaremos a seguir.

7.1 K-Fold

O k-fold consiste em uma técnica de validacdo cruzada no aprendizado de
maquina. No nosso caso, essa técnica avalia a capacidade de estimar a politica
Otima a partir de uma amostragem de experiéncias em um sistema dindmico.

O método consiste em particionar a amostra em K partes independentes en-
tre si, com tamanhos iguais (ou préximos). Como ilustrado na Figura 4, dado
um conjunto de experiéncias, faz-se uma particdo de tamanho K, sendo que uma
parte servira para executar teste e as outras K - 1 serdo usadas no aprendi-
zado, o BRL neste caso.

ey Yy Y Y O O

Figura 4: Esquema representando um k-fold, com k = 7, as partigoes vermelhas
sao as utilizadas para fazer o aprendizado e as verdes para os testes.
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Para quantificar esse processo, consideremos:

e Q(s,a): O valor aprendido esperado com o lote de experiéncias, para a
funcdo Q no estado s ao executar a acdo a, a partir das K - 1 particoes
responsaveis pelo aprendizado;

. V(aprendido(s)): A funcdo valor aprendida a partir de Q para o estado s.

e V(h(s;)): O valor da recompensa menos o custo acumulado do histério de
uma carteira, a partir do estado s;.

o T ={t, ta, ..., tp}, T C D: Conjunto de testes de n tuplas da forma ¢;
= (si, @i, Sit1, Ti, Ci), onde s;, s;01 €S, a; € A, r; € Rec¢ € C que
indica que partindo do estado s;, tomando uma ac¢ao a;, o agente chega no
estado s;11 com uma recompensa 7; e custo ¢; associados a essa transigao.

Desta forma, para cada um dos estados s € S, ¢ possivel determinar qual o
valor de V (s), a partir da equagdo 7, considerando a fungdo @) aprendida, ou
seja:

V*(s) = maaXQ(&a) (15)

As Equagoes 13 e 14 funcionam para cada uma das iteragoes dentro da
técnica k-fold, ao final dessas k execugoes, podemos calcular uma medida de
dispersao entre estes valores da seguinte maneira:

V() _ V(h(si)

DISPERSAO(si) = — - (16)
E em termos percentuais, podemos escrever essa medida como:
V(h(s;
ERRO(s:) = 1 — L)) (17)
V*(si)

A partir da Equagdo 16, obtemos informagoes mais confidveis para o nosso
sistema de cobrancas, podendo utilizar essas informacgoes para as futuras cam-
panhas.

7.1.1 Leave-one-out
O método leave-one-out é um caso particular do k-fold, onde k = N, com N

sendo o niimero de dados. Nesse método, calcula-se N vezes o erro.

Este método funciona como um bom estimador no caso em que se possui
poucos dados, pois tem um custo computacional alto, e iremos utiliza-lo para
gerar alguns testes, pois a maior carteira possui apenas 65 campanhas.
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7.2 Experimentos para as carteiras da Adimplere

Como cada carteira tem comportamentos distintos, o aprendizado foi rea-
lizado para cada carteira separadamente. A Tabela 5 mostra as 7 carteiras e
o numero de campanhas realizadas para cada uma pela Adimplere, que corres-
ponde ao niimero de experiéncias usadas no aprendizado.

Carteira | Campanhas
A 65
B 56
C 42
D 43
E 30
F 30
G 63

Tabela 5: Descrigao do niimero de campanhas em determinada carteira.

Assim, para cada carteira, utilizamos a técnica leave-one-out, e comparamos
os valores de V*(Sy) aprendidos com os de V"(Sy) a partir dos histéricos, sendo
Sp o estado inicial do histérico de cada carteira. Os resultados podem ser
observados na Figura 5:
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Carteira A Carteira B

MJWXJ A, . /__/_\fV\fvij/M ﬁ/—\—[ [V
uuuuu /

Esperanca de Recompensa - Custo
Esperanca de Recompensa - Custo

—— V(aprendido)
ol Vihistérico)

— V(aprendido)
lhistorico)

(a) Carteira A. (b) Carteira B.

Carteira C Carteira D

v T P

Esperanca de Recompensa - Custo
Esperanca de Recompensa - Custo

—— V(aprendido) —— V(aprendido)
V(histérico) V(histérico)
(c) Carteira C. (d) Carteira D.
Carteira E Carteira F
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Figura 5: No eixo Y temos os valores aprendidos e valores dos histéricos de
cada carteira de acordo com o estado inicial Sy e o eixo X representa o fold
correspondente do leave-one-out.

A Figura 5 mostra os valores (eixo Y), V*(Sy) e V"(Sy), para cada fold do
leave-one-out (eixo X), isto é, rodando o algoritmo BRL usando o conjunto de
experiéncias excluindo apenas uma delas. Note que um pico invertido corres-
ponde & exclusdo de uma experiéncia que traria uma recompensa significativa
para o valor de V"(Sy), enquanto V*(Sy) computado com a auséncia daquela
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mesma experiéncia, manteve o valor esperado maior. Uma explicacao possivel
para isso é que, ao verificarmos os histéricos, as experiéncias excluidas foram
responsaveis pela exclusdo ou inser¢do abrupta de clientes nas carteiras corres-
pondentes. Também podemos observar que os valores V*(Sp) e V*(Sy) apre-
sentam comportamentos similares sendo que na maioria dos casos, V*(Sg) é
maior que o V"(Sp), o que era previsto, uma vez que V*(Sy) computa o valor
esperado acumulado a partir de Sg.

Carteira | ESTADO INICIAL (Sp) | ERRO | DISPERSAO
A 52 0,35 25747,06
B 51 0,38 14755,90
C s1 0,37 26881,72
D $9 0,30 30401,37
E s5 0,38 9068,48
F S5 0,25 6942,86
G s5 0,44 45534,84

Tabela 6: Medidas, erro e dispersdo, calculadas a partir de um estado inicial,
So, para cada carteira.

A Tabela 6 mostra as medidas de Erro e Dispersao calculas pelas Equagoes
(15) e (16), para cada uma das carteiras. Observamos que a Carteira G apresen-
tou as maiores medidas de Erro e Dispersao, enquanto a Carteira F apresentou
as menores medidas. Isso pode ser explicado através da Figura 5, uma vez que
essas foram as carteiras com a maior e a menor quantidade de picos, respecti-
vamente.

7.3 O valor dos estados

Uma vez que o modelo adotado possui um ntimero pequeno de estados (5),
na Figura 6, mostramos os valores V*(s;) e V"(s;) para cada carteira.
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Figura 6: Comparagdo entre valores aprendidos (V*(s;)) e valores dos histéricos
(VR(s;)) para todos os estados de cada carteira.

Nessa analise, foram consideradas todas as campanhas para cada carteira e
comparadas aos valores dos histéricos também considerando todas as campa-
nhas. A Figura 6 mostra que os estados com maiores quantidades de clientes
inadimplentes, sdo os que possuem os maiores valores V* e V", o que indica que
o uso da politica 6tima pode de fato trazer um maior retorno financeiro para as

empresas.



7.4 A politica 6tima para o sistema de cobrancga

Considere a fungdo Q*(s;, a;), com ela é possivel extrair a politica 6tima, a
partir da Equagdo (9), para cada carteira.

Carteira | (s1, S2, S3, S4, S5)
ag, a5, a4, a1, as
az, as, s, a4, a5
ar, ar, ai, as, ag

( )
( )
( )
(az, as, asz, as, ay)
( )
( )
( )

a4, A5, A2, G2, G5
Gy, A4, a3, A6, G2

QEHOQW >

3
7
2
a4, A2, A1, @1, a1
45
4,

Tabela 7: Tabela com as politicas 6timas aprendidas para cada carteira. A
segunda coluna representa a politica para os 5 estados; a; representa a melhor
acao a ser tomada no estado s;.

As politicas observadas na Tabela 7 sdo aquelas extraidas da fungao Q*(s;, a;)
para cada carteira. Com isso, se a empresa se encontrar no estado s; e tomar
a agado a;, € possivel garantir que essa acao é a melhor que a empresa podera
tomar naquele momento.
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8 Discussao sobre a modelagem aplicada

8.1 A divida

A divida possui uma idade, que nada mais é que o periodo em que um cliente
se encontra numa lista de inadimpléncia. Numa divida com idade baixa (menor
que um ano), a empresa responsavel pela loja se esforca para que o cliente venha
a pagar, pois nela se cobra juros, multas e corregoes.

Entretanto, quanto maior a idade da divida, a tendéncia é de que o retorno
financeiro seja pequeno, quase nulo. Esse fato foi observado pela empresa de
cobranca, que nos forneceu essa informagao. Sendo assim, podemos montar um
grafico, figura 7, que represente esse comportamento das dividas.

Comportamento geral da divida

Esperanca de Recompensa - Custo

0 5 10 15 20 25 30
Tempo(meses)

Figura 7: Comportamento do valor esperado da recompensa menos custo num
periodo de tempo.

Neste grafico podemos observar que a divida inicia com um valor, no comego
do processo sofre um aumento devido aos juros e depois o valor esperado comeca
a cair . Apdés um ano de divida, o valor fica menor do que o inicial, até chegar
numa fase onde esse valor fica quase nulo.

Sendo assim, toda empresa ao efetuar um planejamento financeiro contabi-
liza além dos custos e lucros préprios do negbcio, os riscos envolvidos nele, isto
é, a inadimpléncia. Toda transacao financeira oferece um risco, quanto maior
esse risco, maior o custo para “encara-lo”, contudo maior é o retorno no caso
de sucesso.

Porém, a inadimpléncia é um risco considerado como certo em negociagoes,
deixando praticamente de ser um risco para se tornar um custo. Com isso, as
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empresas investem em previsoes em seus negbcios. Dentro de seus planejamen-
tos anuais ja deixam separado um percentual de inadimpléncia, que é definido
baseado em resultados anteriores, analises de mercado e projegoes futuras, por-
tanto, se a inadimpléncia daquele ano ndo ultrapassar a margem prevista, a
empresa registrara lucro, pois ird cobrir as despesas geradas por esses inadim-
plentes, e essa carteira de inadimplentes poderda, no ano seguinte, ser trabalhada
para recuperacao destas receitas. E tudo o que retornar serd lucro direto para
a empresa, pois o custo destes clientes ja foi coberto no ano anterior.

Alguns clientes conhecem esse processo e preferem ficar devendo por um
periodo de tempo consideravel (mais de um ano), pois sabem que existem di-
versas formas de desconto oferecidos para quitar suas dividas e isso pode vir a
ser vantajoso. Entretanto, as vezes eles precisam ter o nome "limpo”para fazer
empréstimos, negociagdes a prazo e com isso estdo interessados em fazer uma
negociacao de dividas antigas.

8.2 Meétodo anterior de cobranca

A empresa de cobranca antigamente mandava e-mails de acordo com uma
tabela referente a idade da divida, nela constava quanto podia ser dado de des-
conto a cada cliente a partir da idade de sua divida. Os cobradores procuravam
o desconto mais baixo possivel para fechar o acordo, similar com um compor-
tamento 6timo. Contudo, encontrar o melhor desconto em cada caso é muito
complicado para ser feito e por isso a empresa mudou a forma de cobrar, op-
tando sempre por oferecer o maior desconto possivel para dividas antigas.

8.3 Consideragoes sobre a modelagem do MDP de co-
branca

Na solugao do problema, para formar o MDP descrito nas secoes anteriores,
consideramos o comportamento acumulativo natural dos acordos ao longo das
campanhas para representar as recompensas, isto é, um acordo gerado hoje nao
necessariamente é referente as campanhas enviadas hoje, mas além delas, das
anteriores.

Com isso, foi natural gerar a relacdo natural recompensa - acordo, entre-
tando, como cada carteira possui uma quantidade de clientes com ordens de
grandeza diferentes umas das outras, foi necessario efetuar uma normalizagao
nas recompensas a cada campanha. Ela foi feita de forma simples, bastou divi-
dir a quantidade de acordos do dia pela quantidade de clientes de determinada
campanha. Podemos extender esse raciocinio as fungoes de custo ao longo das
campanhas.
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9 Proéximos projetos

Como descrito na se¢do anterior, um possivel projeto é o de aprender o des-
conto 6timo que pode ser dado ao longo de uma carteira, decidindo em qual
momento se deve aumentar o desconto oferecido a cada cliente de acordo com
a idade de sua divida.

Também é possivel aprender como proceder para cada tipo de cliente, isto
é, serd que varidveis como idade, regido que mora, status (empregado, desem-
pregado) dos clientes influenciam na geracao dos acordos? O objetivo aqui se
torna descobrir como lidar com cada um desses casos.

A empresa de cobranca se comunica através de diversas maneiras, como
e-mails, whatsapp, mensagens de texto no celular, cartas, entre outros. Um
possivel aprendizado é o de descobrir quando fazer a transicdo entre as opgoes
de comunicacdo para determinado cliente otimizando o retorno financeiro.

E por fim, um projeto que a propria Adimplere tem é o de aprender lin-

guagem natural nos e-mails, e com isso, de acordo com respostas dos clientes
automatizar totalmente o processo de negociagao da divida.
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10 Conclusao

Nesse trabalho, foi modelado o problema de cobranga como um processo de
decisdo markoviano e foi usada a técnica de Aprendizado por Reforgo em Lote
para o aprendizado da melhor politica de cobrangas a partir de dados reais for-
necidos pela empresa Adimplere.

Considerando as experiéncias fornecidas sobre campanhas passadas, foi pos-
sivel encontrar politicas 6timas para o processo de cobranca. A andlise do
processo de aprendizado sugeriu as seguintes conclusoes:

1. H4 uma similaridade entre as linhas da Figura 6, que representam os
valores V" (sq) e V*(sp), indicando que o aprendizado foi ndo-viesado e de
fato é uma boa estimativa da func¢ao V.

2. Foi possivel observar que a hipdétese feita pela Adimplere: ”campanhas
com informagoes personalizadas geram mais acordos”, é verdadeira quando
realizadas apds o envio de um certo niimero de campanhas genéricas ou
nédo-personalizadas, o que reflete uma certa demora na respostas do cliente
as campanhas realizadas pela Adimplere.

3. Estados com maiores quantidades de clientes sao os que possuem os mai-
ores valores de V' e V*, o que indica que o uso da politica étima pode de
fato trazer um maior retorno financeiro para as empresas.

Apesar da quantidade limitada de dados, espera-se que ao extendermos esse
processo incluindo experiéncias futuras sobre novas campanhas, utilizando a me-
lhor politica aprendida neste trabalho, o processo de aprendizado apresentarao
medidas melhores de Erro e Dispersao com o passar do tempo.

Observamos também uma quantidade enorme de aplicagdes distintas de BRL
nesse mundo de cobrancas, por exemplo, com mais experiéncias e um modelo
mais detalhado de estados, recompensas e custos, ou até mesmo para outras
abordagens de cobranca.
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