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RESUMO

O presente trabalho objetiva apresentar um plano completo de a¢bes tomadas para
adaptar a politica de crédito de uma fintech durante o periodo de quarentena devido a pandemia
do coronavirus. Com as incertezas que surgiram devido ao cenario, nem todos os modelos e
componentes utilizados na politica de crédito continuaram tendo outputs condizentes com a
realidade. A fim de investigar os componentes que tinham sido afetados e com qual intensidade,
foi criada uma task force focada nisso. A task force fez acompanhamentos em maior detalhe
dos modelos utilizados e de alguns componentes da politica de crédito. Estudado o efeito que a
pandemia teve em cada um dos componentes analisados, foram propostas uma série de
alteragBes na politica. Na implementacdo da nova politica construida foi encontrado um erro,
pois as estimativas feitas de nUmero de aumentos que seriam dados foram bastante diferentes
da realidade. Tal erro levou o time a investigar mais a fundo 0s experimentos que eram
realizados com a politica. Foram revistos todos o0s experimentos que estavam vigentes no
momento, seus tamanhos amostrais e, por fim, um estudo sobre o intervalo de confianga das
principais métricas variando os tamanhos amostrais. A partir dessa investigacdo foram
propostos o término de alguns experimentos e mudancas do tamanho amostral dos que
permaneceriam vigentes e futuros experimentos. Com a aprovagédo das mudangas proposta, foi
possivel obter um bom resultado com a nova politica de crédito, condizente com as estimativas

feitas inicialmente.

Palavras-chave: Politica de Crédito. Tamanho Amostral. Bootstrap.



ABSTRACT

This work aims to present a complete plan of actions taken to adapt the credit policy of
a fintech during the quarantine period due to the coronavirus pandemic. With the uncertainties
that arose due to the scenario, not all models and components used in the credit policy continued
to have outputs consistent with reality. In order to investigate the components that had been
affected and to what extent, a task force focused on this was created. The task force monitored
in more detail the models used and some components of the credit policy. After studying the
effect that the pandemic had on each of the components analyzed, a series of policy changes
were proposed. In the implementation of the new policy built, an error was found, since the
estimates made of the number of increases that would be given were quite different from reality.
Such an error led the team to further investigate the experiments that were carried out with
politics. All the experiments that were in force at the time, their sample sizes were reviewed
and, finally, a study on the confidence interval of the main metrics varying the sample sizes.
From this investigation, it was proposed to end some experiments and to change the sample
size of those that would remain in force and future experiments. With the approval of the
proposed changes, it was possible to obtain a good result with the new credit policy, in line with

the estimates made initially.

Key Words: Credit Policy. Sample Size. Bootstrap.
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1. Introducéo

Neste capitulo, sera apresentada a empresa em que foi realizado o Trabalho de
Formatura, bem como as motivagOes para a realizacdo do projeto e sua relevancia. Ao fim,

serdo apresentados o objetivo do trabalho e a maneira como ele foi estruturado.

1.1. Aempresa e a defini¢do do problema

A empresa onde trabalha o Autora do Trabalho de Formatura é uma fintech - termo
utilizado para designar empresas de tecnologia que visam oferecer servicos financeiros com
alto grau de agilidade e baixos custos, o que € possivel devido a exploracdo de meios digitais,
processamento de dados em larga escala e tecnologias de ponta. Por motivos de
confidencialidade, a empresa sera denominada ao longo do documento de "Fintech X". O
projeto a ser apresentado no documento foi executado durante o periodo de estagio da Autora
na Fintech X.

A fintech em questdo possui uma série de servigos financeiros ja oferecidos ao grande
publico, e conta com mais de 20 milhdes de clientes em sua base. Os principais produtos
ofertados sdo: um cartdo de crédito, uma conta de pagamentos, um programa de recompensas,
uma linha de empréstimo pessoal e uma conta para pessoa juridica. Ela foi fundada em Séo
Paulo, e possui escritérios localizados nessa cidade, além de escritdérios no México, na
Argentina e na Colémbia. Tendo uma histdria relativamente recente, ela é tida como umas das

pioneiras e referéncia na revolucao do ecossistema de startups brasileiras.

O cenario de hiper crescimento pelo qual passa a Fintech X implica uma série de
desafios de escalabilidade. A criagdo de sistemas, mecanismos e processos gque suportem a
operacdo continuada da empresa, de modo que ndo haja prejuizo em termos de experiéncia para
o cliente, configura-se um dos principais pontos de atencdo para a Fintech X na atualidade. Este
trabalho, embora focado em uma area especifica da empresa, visa contribuir para solucionar

uma parte deste desafio.

Abaixo, serdo descritos com maiores detalhes os produtos oferecidos pela empresa.



1.1.1. Cartdo de Crédito

O cartdo de crédito da Fintech X possui dois principais pontos de atratividade: auséncia
da cobranca de anuidades; e controle de gastos e pagamento de fatura por meio de um aplicativo
para smartphones. Além disso, existe tanto o cartdo fisico quanto a opg¢ao de um cartéo digital.
Ambos o0s atrativos, embora hoje aparentem ser comuns no mercado brasileiro, eram

considerados uma novidade no setor quando o produto foi langado.

Hoje, o cartdo é a principal fonte de receitas da companhia. A Fintech X, assim como
outras empresas que operam no setor de cartdes de crédito, possui ganhos com o produto de

trés maneiras:

i) Taxa de intercambio: um percentual fixo por cada transacdo realizada com o

cartdo de crédito;

ii) Juros rotativos: pagamento de juros pelo cliente quando ele atrasa 0 pagamento

de sua fatura;

iii) Spread sobre compras feitas no exterior: taxa fixa para cada operagdo de
compra no exterior, aplicada sobre a cotagdo do ddlar;

Como se pode observar pela natureza do negocio de cartdes de crédito, quanto a geracao
de receita, quanto mais cartfes emitidos sédo utilizados pelos clientes (e suas faturas pagas, ainda
que fazendo uso do crédito rotativo), melhor para a companhia. Portanto, grande parte do
esforco da Fintech X até hoje foi direcionado na aquisi¢cdo de novos clientes e criacdo de
incentivos para o uso de seu cartdo em detrimento dos cartdes de seus concorrentes. Os
incentivos mais notaveis, e que até hoje sdo considerados alicerces do negécio da companhia,
sdo um atendimento ao cliente rapido e confiavel e um aplicativo com experiéncia de uso

intuitiva.

1.1.2. Conta de Pagamentos

A conta de pagamentos da Fintech X tem como principal atrativo o fato que o dinheiro
nela depositado automaticamente ja possui rendimentos atrelados ao CDI (Certificado de
Depdsito Interbancéario) e com ganhos reais acima da poupanca. Além disso, ndo ha cobranca

de taxas em transferéncias para outros bancos, e é possivel que duas pessoas com contas da



Fintech X realizem transferéncias entre si a qualquer hora do dia, sem depender do horério

comercial.

O produto possui grande importancia estratégica no portfélio da empresa, porém néo
apresenta grande potencial de geracdo de receita como seu cartdo de crédito. Trata-se de um
produto de maior abrangéncia, e como nao é aplicada uma andlise de crédito quando uma pessoa
requisita uma abertura de conta, diferentemente do cartdo de crédito, ele possui alcance

universal e pode ser considerado um grande potencializador de marca.

1.1.3. Programa de Recompensa

A Fintech X langou seu programa de recompensas com o intuito de estimular compras
utilizando o cartdo de crédito da empresa. O programa é opcional, e pode ser contratado
pagando-se uma mensalidade ou uma anuidade. Com a adesao ao programa, 0 usuario ganha
um "ponto" virtual para cada real gasto em compras, e depois pode utilizar seus pontos para
apagar despesas realizadas no cartdo ou trocar por pontos em programas de milhagem. O
principal diferencial competitivo do produto € a possibilidade de utilizacdo dos pontos para uma
variedade grande de compras - desde restaurantes até passagens aéreas - e o fato de os pontos

nunca expirarem.

A criacdo do programa pode ser vista como um movimento estratégico de agregacao de
valor, um beneficio adicional aos usuarios do cartdo de crédito, porém, assim como a conta de
pagamentos, ndo se configura como um forte driver de receitas da companhia, uma vez que que
o0s descontos arrecadados por clientes de alto volume de gastos - os chamados heavy spenders

- acabam superando o preco da mensalidade do programa.

1.1.4. Empréstimo Pessoal

Trata-se da possibilidade da contratagdo de um empréstimo que pode ser utilizado para
qualquer fim que o cliente desejar. A quantia requisitada € depositada diretamente na conta de
pagamentos do cliente, e € possivel fazer simulacdes das taxas de juros e da quantia a ser paga
todo més diretamente do aplicativo da Fintech X. Os dois principais pontos de atratividade do

programa sdo o processo de contratacdo do empréstimo, que dura poucos minutos e pode ser



feito diretamente pelo aplicativo da empresa, e a taxa diferenciada de juros, que se encontra

posicionada consideravelmente abaixo da taxa média do mercado.

Embora tenha sido lancado recentemente, o produto gera grande expectativa de geracéo
de receita, uma vez que o recebimento dos juros dos empréstimos contraidos pode alavancar o
resultado operacional da empresa de forma significativa. Trata-se de um produto altamente
escalavel, e que adequa a exposicao de risco dos empréstimos de acordo com o perfil de cada

cliente, através da utilizacdo de algoritmos de machine learning.

1.1.5. Conta Pessoa Juridica (Conta PJ)

Por fim, o ultimo produto lancado no portfélio da empresa foi a conta para pessoas
juridicas. Esse produto também pode ser visto como uma evolucdo natural do neg6cio. Assim
como na conta pessoal, a conta para pessoa juridica ndo possui nenhuma tarifa e pode ser criada
através do aplicativo, sem grandes burocracias. Além disso, € possivel gerar extratos OFX
(Open Financial Exchange) diretamente no aplicativo, 0 que auxilia a gestdo contabil, e,
também, existe a possibilidade de gerar um boleto de cobranca, que pode ser enviado
diretamente para o cliente.

Atualmente a conta PJ esta disponivel apenas para clientes da Fintech X, seja cartdo de
crédito ou conta pessoal, que sdo s6cios Unicos do seu negécio (tipo societario MEI -
microempreendedor individual, EI - empresa individual ou EIRELI - empresa individual de

responsabilidade limitada).

1.2. Objetivo e escopo

Atualmente, a politica de crédito utilizada pela Fintech X é muito conservadora, 0 que
faz os limites de crédito oferecidos ndo serem altos e como consequéncia ha insatisfacdo e
muitas reclamagGes. Assim, a otimizacdo da politica de crédito é uma das prioridades da
Fintech X.

O objetivo do Trabalho de Formatura consiste em apresentar o desenvolvimento e
implementacdo de uma politica para otimiza¢do da politica de limite de crédito durante a

pandemia do coronavirus. A pandemia gerou uma grande incerteza, em todos 0s aspectos, e



mudanca de comportamento dos consumidores. Assim, as predi¢des feitas na politica de crédito
até entdo vigente, ndo condiziam com a realidade do momento, pois ndo levavam em conta as
novas incertezas e nem as mudancas de comportamento. Para atender a essa nova realidade sem
deixar de dar aumentos de limite, uma nova politica e um plano para sua implementacdo foram
elaborados pela Autora e sua equipe (chamada internamente de squad de Core Limit Policies -
CLP).

Neste Trabalho sera descrito todo o trabalho realizado por uma task force criada
exclusivamente para analise dos efeitos da pandemia na politica de crédito. Assim, serdo
detalhados todos os monitoramentos realizados, conclusGes tiradas, como foi feita uma
adaptacdo na politica para que ela estivesse mais proxima da realidade, sua implementacéo e
problemas encontrados. Durante a implementacdo da politica ocorreu um problema, o qual sera

tratado com mais detalhes no desenvolvimento deste trabalho.

Sempre que sdo feitas mudancas na politica de crédito, sejam pequenas, como 0 ajuste
da taxa cobrada pela bandeira do cartdo sobre cada transacéo, ou grandes, como no caso de uma
nova politica, sdo calculadas estimativas de quantos aumentos de limite serdo dados e a soma
total desses aumentos. Quando a nova politica foi implementada, percebeu-se que um ndmero
consideravelmente menor de pessoas havia recebido aumento, quando comparado com a
estimativa calculada. Tal problema levou a uma revisdo em relacdo aos experimentos que sao
realizados com as politicas. A Autora participou ativamente de diversas etapas desse processo,

desde a fase de descoberta até a fase de implementacéo.

1.3. Motivagéo e importancia do trabalho

Segundo dados divulgados pelo Instituto Locomotiva, em agosto de 2019 o Brasil
contava com 45 milhGes de pessoas desbancarizadas, ou seja, pessoas que ndo possuem registro
nos bancos tradicionais ou que ndo movimentam sua conta h4 pelo menos seis meses. Ainda
segundo os dados, esse publico movimenta cerca de R$817 bilhdes ao ano. Paralelamente, a
edicdo de 2019 da TIC Domicilios, que realiza pesquisas anuais sobre o comportamento do
usuario na internet, identificou que 70% dos brasileiros acessam a internet regularmente,

realizando encomendas, solicitando servigos ou pesquisando pre¢os. Juntando o resultado das



duas pesquisas € possivel identificar um grande potencial de crescimento para os bancos
digitais. (COMPUTER WORLD, 2020)

Além do contexto de interesse sobre esse mercado de fintechs, com sua crescente
atratividade no mercado brasileiro, existe nesse trabalno uma motivacdo principalmente de
carater pessoal, alinhada ao tema abordado, uma vez que a fintech para a qual sera feito o estudo
é onde a Autora realiza estagio. Tendo em vista as constantes reclamacdes de seus clientes a
respeito do limite de crédito oferecido, o desafio estabelecido fora o de estudar e aplicar técnicas
relevantes para resolucdo do problema enfrentado e, com isso, ajudar a empresa tanto

internamente quanto no seu relacionamento com seus clientes.

1.4. Papel da autora no desenvolvimento do trabalho

Desde o inicio do estagio na Fintech X em margo de 2020, a Autora, como estagiaria de
analise de negdcios, foi alocada no time de Core Limit Policies (CLP). O time de CLP da
empresa esta localizado na Credit Tribe, que retne todos os squads que estdo de alguma forma
relacionados ao produto cartdo de crédito oferecido pela empresa. A Credit Tribe também é
composta, além de CLP, pelos squads: underserved, credit strategy e pricing. Na figura 1 é

possivel ver o organograma referente a Credit Tribe.



Figura 1- Organograma da Credit Tribe

Credit Alliance
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Fonte: Elaborado pela Autora
Em linhas gerais, o squad de CLP é responsavel por tudo o que é relacionado a politica
de crédito utilizada para definir limite do cartdo de crédito de seus clientes. Isto abrange desde
a construcdo da politica e dos modelos nelas utilizados, o aprimoramento e 0 monitoramento

da politica.

A Fintech X utiliza equipes, ou times, para a condugdo dos seus diversos projetos
internos, que sdo chamadas de “squads”. O termo, segundo a metodologia de gestdo agil, é
utilizado para designar um time multidisciplinar que possui um objetivo especifico dentro de
uma organizacao, e pode ter carater de curto ou longo prazo (ABRAHAMSSON, 2002). Ele é
tradicionalmente utilizado em times de produto, que possuem um entregavel tangivel e
localizado no tempo, 0 que ndo é o caso da area de CLP, que esta intrinsecamente ligada a
prépria existéncia da empresa. Entretanto, seguindo a nomenclatura oficial da empresa, que
designa todos os times como squads, sera adotada esta denominagéo ao longo do Trabalho.



1.5. Organizacgéo do trabalho

O Trabalho de Formatura esta organizado em seis capitulos diferentes. O primeiro

capitulo consiste na introducéo, ja apresentada.

O segundo capitulo refere-se a Reviséo Bibliogréafica, que traz o referencial teérico do
que serd apresentado ao longo do Trabalho. Serdo explorados temas relevantes a decisdo de
crédito em uma instituicdo financeira e importancia e métodos estatisticos para anélise dos

modelos utilizados na politica.

O terceiro capitulo refere-se a secdo de Diagnosticos da empresa. Nele, seré descrita a
metodologia utilizada para diagnosticar problemas da Fintech X e de levantamento de solucdes.
Em seguida, serdo identificados os principais pontos de desenvolvimento da empresa na area
de politica de limite de crédito, analisando como o0s processos sdo realizados atualmente e os

problemas e desafios que foram encontrados ao longo do processo.

O quarto capitulo envolve o desenvolvimento do Trabalho, onde serdo especificados
planos de acdo elaborados pela Autora e seu time e como estes planos foram colocados em
pratica. Trata-se da execucdo dos planos criados para resolver os problemas identificados no

capitulo anterior.

O quinto capitulo ira apresentar os resultados obtidos e uma discussao acerca deles.
Durante o periodo de estagio foi possivel ndo somente planejar e implementar as solugdes,
como também de discutir com o time responsavel pela politica de limite de crédito os resultados
obtidos.

Por fim, hd um capitulo de conclusdo, no qual a Autora ira apresentar as consideraces
finais sobre o Trabalho e o aprendizado obtido.



2. Revisdo Bibliografica

Neste capitulo, sera feita a revisdo de literatura sobre conceitos e métodos relacionados
ao cumprimento do objetivo descrito no capitulo anterior. Os tdpicos abordados serdo:
Estatistica, Big Data, Machine Learning, Mercado Financeiro, Processo de Decisao de Crédito

numa Instituicdo Financeira e Andlise de Credito.

2.1. Estatistica

A estatistica fornece métodos para que dados, dos mais diversos tipos referentes ao
assunto que a pessoa deseja ter mais informacdes, possam ser organizados e resumidos a fim
de que conclusdes em relagdo a eles sejam mais facilmente obtidas. Uma populagéo representa
todos os objetos do estudo, por exemplo, todos os clientes de um banco que possuem cartdo de
crédito. Quando se tem dados de todos os clientes, isto €, da populacéo, tem-se o que é chamado
de censo. Entretanto, nem sempre esses podem ser obtidos: em alguns casos pode ser muito
caro obter os dados necesséarios da populacdo, ou ela ndo estd facilmente acessivel para
obtencdo dos dados. Nesses casos, separa-se amostras da populacédo, na qual todos individuos

selecionados terdo todos os dados necessarios levantados para analise (DEVORE, 2006).

A selecdo de uma amostra deve ser feita de maneira correta, a fim de garantir que ela
seja uma representacdo da populacdo. Isso significa que ela deve possuir as mesmas
caracteristicas basicas da populacdo, no que diz respeito as varidveis que serdo analisadas. Os
processos de amostragem podem ser divididos em: amostragem probabilistica, onde todos os
elementos da populacdo tém probabilidade conhecida e diferente de zero de pertencer a

amostra; e amostragem ndo-probabilistica, quando isso ndo ocorre (COSTA NETO, 2002).

A amostragem probabilistica pode ser subdividida em: amostragem casual simples, que
equivale a um sorteio lotérico, amostragem sistematica, na qual os elementos sdo ordenados e
héa retirada dos elementos da amostra periodicamente; amostragem por conglomerado, onde a
populacdo j& apresenta uma subdivisdo em grupos e escolhe-se um dos grupos para ser a
amostra; amostragem estratificada, na qual a populagéo é subdividida em estrato e para cada
estrato a variavel de interesse varia consideravelmente; e amostragem madltipla, caso em que a
amostra € retirada em diversas etapas sucessivas. As amostragens nao probabilisticas ocorrem
quando nem toda populacdo esta acessivel, ou quando a ela é formada por um material continuo,
por exemplo analise de agua (material liquido), ou ainda no caso da amostragem por

voluntarios, como no teste de novos medicamentos (COSTA NETO, 2002).



Normalmente, quando se quer fazer uma investigacdo, apenas algumas caracteristicas
importam. Por exemplo, no caso de clientes de cartdo de crédito de um banco, a idade, a
profissdo, historico de gastos nos ultimos 12 meses etc. Essas caracteristicas podem ser dados
categoricos, como o exemplo da profissao, ou dados numéricos, como 0s outros dois exemplos
citados. Qualquer caracteristica cujo valor pode mudar de um objeto da populagéo para outro,
é considerada uma variavel. (DEVORE, 2006)

Para descrever e resumir as principais caracteristicas da amostra de dados coletada, o
investigador precisa utilizar métodos da estatistica descritiva. Os principais métodos sdo:
construcdo de gréaficos como histogramas e gréficos de dispersdo, e o calculo de medidas
numéricas, como média, desvio padrdo, variancia e coeficientes de correlacdo. A partir das
informacBes obtidas com os dados da amostra, o investigador tira conclusdes a respeito da
populacdo inteira. Dessa forma, a amostra € o caminho pelo qual se chega a conclusdo para a
populacdo. As técnicas de generalizacdo de uma amostra para a populagdo fazem parte da,
denominada, inferéncia estatistica. (DEVORE, 2006)

Figura 2 — Inferéncia Estatistica
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Fonte: DEVORE, 2006

Na estatistica inferencial ou indutiva, como o préprio nome ja diz, ocorre um processo
de indug&o, no qual partindo-se do conhecimento de uma parte, a amostra, tira-se conclusdes
sobre o0 todo, a populacédo. Esse tipo de processo ndo é exato, portanto, esta sujeito a incertezas,
assim, antes de assumir as conclusdes da amostra como verdade para toda a populacao é preciso
entender quais sdo suas incertezas e tentar quantifica-las. A estatistica inferencial faz uso de
técnicas que visam esclarecer em que pontos pode haver uma incerteza e qual a probabilidade
desta incerteza existir. As técnicas mais comumente utilizadas séo: estimativa por porto e
estimativa por intervalo. (COSTA NETO, 2002)



Antes de entrar no conceito de cada tipo de estimativa, é importante ter em mente o
conceito de estimador e de estimativa. E chamado de estimador a quantidade, calculada através
dos dados obtidos com a amostra, que serd usada no processo de estimacdo do parametro
desejado. Dessa forma, o estimador é uma estatistica, uma variavel aleatoria caracterizada por
uma distribuicdo de probabilidade e seus respectivos parametros préprios. E a estimativa é o
valor assumido por um estimador. (COSTA NETO, 2002)

Uma estimativa pontual de um parametro é um unico nimero que pode ser considerado
um valor condizente com o valor real do pardmetro para a populacgdo inteira. Para obter uma
estimativa pontual é preciso selecionar uma estatistica adequada e calcular o valor do parametro
através dos dados amostrais. A estatistica selecionada, que, por exemplo, pode ser a média da
populacdo, é chamada de estimador pontual do parametro. A estimativa por ponto é geralmente
utilizada quando se precisa de um valor aproximado do estimador para ser substituido em uma
expressdo analitica. (DEVORE, 2006)

A estimativa por ponto, por ser um Unico namero, nao fornece por si sé informacdes
referentes a precisao e confiabilidade do dado. Suponha que tenha sido calculada a média de
uma amostra, com a estimativa pontual a probabilidade dessa média coincidir com a média da
populacdo é praticamente nula e ndo é possivel dizer quao préxima a média dessa amostra esta
da média da populacdo. Devido a esse fato, tem-se a ideia de construir um intervalo em torno
da estimativa por ponto, de forma que este intervalo tenha uma probabilidade conhecida de
conter o valor real do parametro desejado. Este intervalo é chamado de intervalo de confianca.
(COSTA NETO, 2002)

Para o calculo do intervalo de confianca, em geral, assume-se que a distribuicdo da
populacdo é normal, 0 que € uma suposicdo razoavel. O célculo do intervalo de confianca varia
de acordo com o parametro (8) desejado. Para cada um dos parametros mais usuais (média,
variancia e proporcdo populacional) existem formulas diferentes para fazer o calculo, e no caso
da média a forma varia dependendo se o desvio padrdo da populagdo é conhecido ou néo.
(COSTA NETO, 2002)

Para exemplificar, no caso em que o parametro () desejado ser a média, e o desvio

padréo (o) da populacdo for conhecido, o intervalo de confianga é dado pela seguinte formula:

o
\/ﬁ,
segue uma distribuicdo normal e € um valor tabelado, o € o desvio padrdo da populagéo e n 0

IC = 6 % z,/,—, onde 6 ¢ o parametro desejado, aé o nivel de confianca, z€ o escore-z que

tamanho da amostra. A partir da férmula é calculado 0 maximo e o minimo do intervalo de



confianca da média, considerando uma distribuicdo normal. No caso de distribuicGes normais,
0 minimo do intervalo de confianga equivale ao percentil a/2%e o0 maximo ao percentil (1 —
a/2)% (COSTA NETO, 2002).

Figura 3 — Intervalos de confianca distribui¢do normal
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Fonte: DEVORE, 2006

Antes de calcular o intervalo de fato, é preciso determinar o nivel de confianca ou grau
de confiabilidade («) do intervalo, os a« mais utilizados sdo 90%, 95% e 99%. Um intervalo
com nivel de confianga 95%, por exemplo, significa que em 95% das amostras retiradas da
populacdo o célculo do parametro desejado fornecerd um intervalo que contenha o valor real
deste pardmetro para a populacdo. Quanto maior o nivel de confianca, mais preciso o resultado
obtido. As informacgdes sobre precisdo de uma estimativa de intervalo de confianca séo
transmitidas através de sua extensdo. Quanto maior o a« e menor a diferenca entre 0 maximo e

0 minimo do intervalo, mais preciso ele é. (DEVORE, 2006)

Figura 4 — Intervalos de confianca que indicam informagdes precisas (marca 1) e imprecisas (marca 2)
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Fonte: DEVORE, 2006

A precisdo do intervalo de confiangca também esta relacionada ao tamanho da amostra, pois
considerando uma amostra com tamanho fixo, confian¢a e precisdo tornam-se inversamente
proporcionais. Um nivel de confianca maior implica que o intervalo de confianca seja maior para

abranger mais possibilidades, o que diminui sua precisdo. Uma técnica que pode ser utilizada a fim de



obter um intervalo de confianca mais préximo do veridico € o bootstrap, que sera mais detalhado a
seguir. (DEVORE, 2006)

2.1.1. Bootstrap

O bootstrap é um método baseado em inteligéncia computacional que serve para tornar
as estimativas estatisticas, como intervalos de confianca, mais precisas. A ideia basica do
bootstrap é bastante simples, consiste na técnica de reamostragem com repeticdo da amostra
original. Técnicas de reamostragem sdo bastante utilizadas para facilitar o calculo de

estimadores quando métodos analiticos forem complicados. (EFRON; TIBSHIRANI, 1993)

O método de bootstrap possui uma grande vantagem por ser genérico, ou seja, nao
requer que muitas suposicGes sobre a amostra inicial sejam feitas. Esse método pode ser
aplicado independentemente do tipo de distribuicdo estatistica original do parametro estudado,
ou mesmo se essa distribuicdo seja desconhecida. Por se tratar de um método bastante
generalista, ele pode ser aplicado para solucdo de problemas complexos. (EFRON;
TIBSHIRANI, 1993)

Como citado anteriormente, ¢ um método baseado em inteligéncia computacional, pois
para repetir um procedimento de analise com muitas réplicas de dados é necessario o auxilio de
programas computacionais para que as reamostragens e 0s calculos sejam feitos de maneira
rapida e eficaz. E, para realizar uma estimativa com o Bootstrap é necessario um nimero grande
de iteragfes. (DAVISON ; HINKLEY, 2008)

Para realizar um teste utilizando o bootstrap € preciso coletar uma amostra mestre, que
sera utilizada na geracdo das demais amostras. Assim, essa primeira amostra precisa ser
coletada de forma planejada, pois caso ela ndo represente adequadamente a populacdo, o
bootstrap ndo levard a resultados confiaveis. A partir da amostra mestre sdo feitas as
reamostragens e € calculado o parametro desejado para cada reamostra. (EFRON;
TIBSHIRANI, 1993)

O método Bootstrap é uma ferramenta Util tanto para o calculo de desvios padrao quanto
para intervalos de confianca mais precisos, em comparacdo com os metodos tradicionais. O
calculo de desvio padrdo de uma distribuicdo Bootstrap para a media, também chamado de erro
padréo, é calculado atraves da formula:



. . ~ (b).\°

o (0w - 6ch, 0B
SEpootstrap = Z B — |
b=I

Onde B é o nlimero de reamostragens realizadas e 8" é o valor do pardmetro para cada
reamostra. (EFRON; TIBSHIRANI, 1993)

Para o célculo de intervalos de confianga, Efron e Tibshirani (1993) descrevem alguns
métodos para célculo de intervalos de confianca utilizando bootstrap, destacando-se 0s
métodos: Método Bootstrap-t, Método Percentil e Método Bias-corrected Accelerated (BCa).

Esses métodos serdo apresentados a seguir.

2.1.1.1.Intervalo de Confianga Bootstrap-t

O método Bootstrap-t utiliza a tabela t-Student e o célculo do intervalo de confianga é
feito utilizando as seguintes formulas: § — t/~(/2) x SE} . c1rqp Para o limite inferiore 8 +
t%/? x SE pootstrap Para o limite superior, onde 6 é o pardmetro, t é encontrado utilizando a
tabela t-Student, a€ o nivel de confianca e SE},4¢strap€ 0 desvio padréo bootstrap. Este método

¢ uma generalizacdo do método usual t-Student, sendo particularmente aplicavel para
estatisticas de locacdo, como a meédia, a mediana e percentis. O método Bootstrap-t ndo é o
mais confidvel para o célculo de outras estatisticas, como o coeficiente de correlagdo. (EFRON;
TIBSHIRANI, 1993)

2.1.1.2.Método Percentil

O intervalo de confianga pode ser calculado de duas formas diferentes utilizando o

método percentil. A primeira forma &, para um nivel de confianga a, encontrar o percentil (1 —
%)1 00% e o percentil (a/2)100%da média das reamostras da estatistica do parametro que se
deseja calcular. (EFRON; TIBSHIRANI, 1993)

Por ser uma técnica que calcula o parametro desejado para diversas amostras, é possivel

obter com maior facilidade os percentis para a distribuicdo. Assim, os intervalos de confianga

podem ser facilmente calculados a partir dos percentis. Por exemplo, para o célculo de um



intervalo de confianga com 95%, basta tomar os valores dos percentis 2,5 e 97,5. (DEVORE,
2006)

A segunda forma de obter o intervalo de confianca pelo método percentil € através das
diferencas de valores das estatisticas das reamostras em relacdo ao valor medio dessa mesma
estatistica nas reamostras. Para estimar o intervalo de confianga de um parédmetro 6 é preciso
calcular o valor do parametro para todas as reamostras de Bootstrap feitas e a média deste
parametro 6(MONTGOMERY; RUNGER, 2003).

Dessa forma, para um nivel de confianca de 95%, obtém-se o intervalo de confianca
utilizando 0 método percentil da seguinte forma: [8 — Py; 50, X d; 8 — P50, % d |. Onde, 8
€ 0 parametro, Py; 5.,€ 0 percentil 97,5%, P, 5., 0 percentil 2,5% e d € a soma das diferencas

calculadas entre cada parametro e a média do parametro. (MONTGOMERY; RUNGER, 2003).

2.1.1.3.Método Bias-Corrected Accelerated (BCa)

O método de Correcéo de Vicio Acelerado (BCa — Bias Corrected-Accelerated) permite
encontrar o intervalo de confianca quando houver uma assimetria muito grande na forma como
os dados estdo distribuidos. Neste método, também sdo utilizados os percentis para obtencéo
dos extremos do intervalo, mas ndo necessariamente sao os percentis obtidos como no tépico
anterior. Neste caso, os percentis dependem de dois nimeros @ e 7Z,, que sdo chamados
respectivamente de aceleracdo e corretor de viés e podem ser obtidos através das seguintes

férmulas:

B (6,,-8) 3 T < B
a = 2= B e g = gt (H0<0)
6{5f., (05-6)')

Onde, @~/ ¢ a inversa da funcdo de distribuicio normal padrdo, B é o nimero de
reamostragens realizadas, 8; é o valor do pardmetro estudado para cada reamostra e %é amédia

do parametro de todas as reamostragens. (EFRON; TIBSHIRANI, 1993)

E, o intervalo de confianca ¢ calculado da seguinte maneira: [P,“i @ ngz] ea

. . . . . 7 + 2@/
forma para célculo das constantes esta descrita a sequir: al = @ ( N )

1—a(z, +2z@/2)
Zy + 2~ (@/2)
I—a (on + Z(I—(a/Z)))

al = cp(?o + ) (EFRON; TIBSHIRANI, 1993)



2.2. Big Data

No mundo de hoje, onde todos estdo conectados a todo momento, séo geradas milhares
de informagGes. A cada segundo é produzida uma imensidade de dados desestruturados, de
diversas origens e categorias, e 0 numero de informagbes produzidas aumenta
exponencialmente. Por exemplo, segundo o site internet live stats, a cada segundo séo feitos

9207 tweets, sdo postadas 1028 fotos no instagram e sdo feitas 87065 pesquisas no google.

Big data é um termo utilizado para conjuntos de dados significativamente grandes com
estrutura variada e complexa, que impde dificuldades para armazenamento, analise e
visualizacao. O processo de pesquisa em grandes quantidades de dados € utilizado para revelar
padr@es e correlagdes ocultas, e é chamado de analise de big data. Essas informaces resultantes
podem ajudar empresas ou organizacOes a obter percep¢des mais ricas e mais profundas além
de proporcionar uma vantagem sobre a concorréncia. Por esse motivo, as implementacdes de
big data precisam ser analisadas e executadas com a maior precisdo possivel. (SAGIROGLU,;
SINANC, 2013)

Hoje, as empresas estdo explorando Big Data para descobrir fatos que ndo sabiam antes.
Esta se tornou uma tarefa importante depois da crise de 2008, pois ela forcou mudancas
profundas na maioria dos negdcios, especialmente para aqueles que dependem de consumidores
em massa. Usando analises avancadas, as empresas podem estudar big data para entender o
estado atual dos negdcios e rastrear aspectos ainda em evolucdo, como comportamento do
cliente. (RUSSON, 2011)

Big Data requer que analises de dados mais avangadas sejam feitas e essas analises séo
caracterizadas por trés principais componentes: variedade, velocidade e volume. Variedade diz
respeito a origem dos dados, que podem vir de diversas fontes diferentes e de trés formas
diferentes: dados estruturados, dados com tags e ja separados em campos especificos; dados
semi-estruturados, possuem tags mas ndo estdo separados em campos especificos; e dados
desestruturados, que ndo possuem nenhum tipo de categorizacdo. A velocidade é necessaria
para 0 processamento de todos os dados e, também, esta relacionada a rapidez com que uma
enorme quantidade de dados é gerada. E, por fim, o volume esta relacionado ao tamanho dos
dados, que atualmente sdo maiores do que terabytes e petabytes (SAGIROGLU; SINANC,
2013).



2.3. Machine Learning

O aprendizado de maquina (ou Machine Learning) é um subcampo da inteligéncia
artificial que pode ser definido, de forma bastante abrangente, como o uso de métodos
computacionais para analise de dados, visando melhorar o desempenho ou fazer previsdes mais
precisas. A partir desses métodos sdo construidos modelos inteligentes, que passam por uma
fase de “treinamento”, ou “aprendizado”, na qual recebem dados existentes para assimilar
padrdes. Depois da fase de treinamento, o modelo pode ser utilizado para classificar uma outra
populagéo ainda ndo analisada. Na ciéncia da computacgdo, uma das medidas de qualidade dos
algoritmos é a complexidade, tanto em tamanho de c6digo quanto em tempo de processamento,
mas, para o aprendizado de maquina, ha mais uma medida que deve ser considerada, o tamanho
da amostra, ou seja, a quantidade de dados que o sistema possui. (MOHRI, ROSTAMIZADEH
e TALWALKAR, 2012).

Normalmente, classificam-se os algoritmos de machine learning em trés categorias:
aprendizado supervisionado, aprendizado sem supervisdo e aprendizado por reforco. A
principal distin¢do entre as categorias € a respeito do nivel de interven¢do humana na rotulagéo
dos dados. Nos algoritmos classificados como de aprendizado supervisionado, 0 modelo
matematico é construido tanto com os dados de entrada quanto com os dados de saida
esperados. O principal objetivo desses algoritmos é aprender um padrdo para saber a saida, de
acordo com a entrada dada. As principais tarefas desses tipos de algoritmos € fazer uma
classificacdo, regressao e estimacao. Os algoritmos de machine learning mais conhecidos dessa
categoria sdo: maquina de suporte vetorial, Naives Bayes, modelo oculto de Markov, Redes
Bayesiana e Redes Neurais Artificiais. (RUSSEL; NORVIG, 2013)

Na aprendizagem sem supervisao, o sistema ndo possui o resultado que deve estimar,
possui apenas os dados de entrada. O objetivo dessa categoria de algoritmo é explorar os dados
e encontrar uma estrutura para saida a partir somente das entradas. As principais tarefas desta
categoria de algoritmos é fazer uma clusterizacdo e predi¢do. Os algoritmos mais conhecidos
sdo: K-means, modelo de mistura Gaussiana, modelo de mistura de processo Dirichlet, X-
means. (QIU et al, 2016).



Tabela 1 — Categorias de Machine Learning

Categoria de ML Tarefa Algoritmo de ML
Maquina de Suporte Vetorial
Aorendizado Classificagdo Naives Bayes
prend Regressao Modelo Oculto de Markov
Supervisionado Estimacs
slimagao Redes Bayseiana
Redes Neurais Artificiais
K-means
Aprendizado sem Clusterizagao Modelo de Mistura Gaussiana
Superviséo Predicao Modelo de Mistura de Processo Dirichlet
X-means
Q-learning
i - R-learning
Aprendizado por Reforgo Tomada de Decisao -
TD-learning
Aprendizado Sarsa

Fonte: Adaptado de QIU et al, 2016

Na categoria de aprendizagem por reforco, os algoritmos identificam automaticamente
0 comportamento considerado ideal dentro de uma gama de possibilidades, a fim de maximizar
seu desempenho. O sistema deve ser capaz de realizar suas atividades designadas sem
orientacdes, a principal tarefa nessa categoria € a de tomar uma decisdo. As principais técnicas
de algoritmos de machine learning para essa categoria sdo: Q-learning, R-learning, TD-
learning e aprendizado Sarsa (GIRYES; ELAD, 2011).

Quanto a ultima categoria citada, por ter bastante generalidade, seu campo de atuagdo
acaba sendo estudado, também, por outras disciplinas. Sendo as mais comuns: teoria dos jogos,
teoria do controle, pesquisa operacional, teoria da informacdo, otimizacdo baseada em
otimizacdo, sistemas multiagentes e algoritmos genéticos. Por fim, cabe ressaltar que as
aplicacdes de sucesso que mais se destacam na categoria de aprendizado por reforco séo os
veiculos autbnomos e 0s jogos contra um componente humano, quando o proprio computador
é seu adversario. (BERTSEKAS, 2012)



2.4. Mercado Financeiro

Um mercado € um grupo de compradores e vendedores de determinado bem ou servico,
onde as demandas séo determinadas pelos compradores e as ofertas, pelos vendedores. Os
mercados podem assumir diferentes formas, as vezes sdo altamente organizados, quando
compradores e vendedores determinam um certo horario e local para encontrarem-se e ha ajuda
de um leiloeiro para determinacgéo de precgos. E, na maioria dos casos, sdo menos organizados,
quando ha vérios estabelecimentos ofertando 0 mesmo produto e o preco é determinado por
cada estabelecimento. (MANKIW, 2014)

O mercado financeiro representa uma parcela do mercado na qual ocorre o intercambio
de ativos financeiros, determinando seus precos, entre agentes superavitarios e agentes
deficitarios. Esse mercado deve proporcionar um ambiente de troca transparente e livre. E um
dos setores com maior regulacdo de suas atividades pelas autoridades puablicas. A
regulamentacéo se da através de um conjunto de leis, recomendacdes e regulamentos, contratos
e procedimentos de fiscalizagdo e acompanhamento. Ao tratarmos do mercado brasileiro, as
iniciativas de regulacdo que mais se destacam s&o: a criagdo do Mercado Novo no ambito da
Bolsa de Valores de Sdo Paulo (B3, antiga BM&FBovespa), as praticas de Governanca
Corporativa, o0 Codigo de Protecdo ao Consumidor e a Lei de Faléncias. (ASSAF NETO, 2014)

O Mercado Novo é um segmento da B3 destinado a negociacdo de a¢fes emitidas por
empresas que se comprometem com a adocdo dos mais altos niveis das praticas de governanca
corporativa. A governanca corporativa € o sistema que permite aos acionistas e cotistas o
controle estratégico de suas empresas e a efetiva monitoracdo da dire¢do executiva. O objetivo
das préaticas de governanca corporativa é assegurar a todos acionistas equidade e
responsabilidade pelos resultados e obediéncia as leis. Algumas das exigéncias do Mercado
Novo sdo: emissdo de acdes unicamente ordinarias; manutencao de, ao menos, 25% das a¢des
em negociacdo no mercado; e obrigacdo de divulgacdo de relatdrios financeiros completos
(BUSSOLA DO INVESTIDOR, 2014).

O cddigo de protecao ao consumidor foi promulgado em setembro de 1990, e tem como
objetivo assegurar 0 reconhecimento da vulnerabilidade do consumidor. Assim, 0sS
fornecedores passaram a ser, de fato, responsabilizados pelos seus produtos e servicos
ofertados. Em relagdo a importancia da Lei de Faléncias, ela possibilitou as empresas em

situacBes criticas uma negociacdo mais flexivel com seus credores. Além de dar uma



oportunidade para que as empresas se reorganizem, mantendo 0s empregos e 0s pagamentos
aos credores (PROCON, 2020 e TCJE, 2009).

Esse mercado subdivide-se em quatro: mercado monetario, mercado de capitais,

mercado cambial e mercado de créditos, descritos a seguir. (ASSAF NETO, 2014)

2.4.1. Mercado Monetério

O mercado monetario tem como objetivo controlar a liquidez monetaria da economia e
as taxas de juros fixadas pelas autoridades monetarias. Esse mercado é caracterizado,
principalmente, pelo tempo de resgate curto e alta liquidez, ou seja, € um mercado de curto ou
curtissimo prazo. E ainda é responsavel pela formacdo das taxas de juros da economia, taxa
Selic e taxa DI. (ASSAF NETO, 2014)

S&o negociados no mercado monetario papeéis emitidos pelo Tesouro Nacional, diversos
titulos publicos emitidos pelos Estados e Municipios, os certificados de depdsitos
interfinanceiros (CDI) e titulos de emissdo privada. O mercado monetério é essencial para
estabelecer o nivel de liquidez da economia através do controle e regulacéo do fluxo de papel
moeda e de moeda escritural. (ASSAF NETO, 2014)

2.4.2. Mercado de Capitais

O mercado de capitais possui um papel econdmico muito importante no processo de
desenvolvimento econémico, pois ele gera grande parte da municdo de recursos permanentes
para a economia. Essa geracdo de recursos permanentes se da, devido a concorréncia entre 0s
investidores, aqueles que poupam, e quem precisa de recursos de longo prazo, que € feito no
mercado de capitais. (ASSAF NETO, 2014)

Nesse mercado, as principais operacfes sdo financiamentos de medio e longo prazos
para capital de giro e capital fixo. Além disso, também é possivel fazer financiamentos com
prazo indeterminado, como as operac6es que envolvem emisséo e subscrigdo de agdes. (ASSAF
NETO, 2014)



2.4.3. Mercado Cambial

No mercado cambial, como o nome ja indica, é onde sdo feitas as operacGes que
envolvem moedas internacionais conversiveis. Esse mercado relne todos os agentes
econdmicos que, por algum motivo, precisam realizar transac0es internacionais. Para que essas
operacdes sejam realizadas, existe a taxa cambial, que indica a relacdo entre uma moeda e a
outra. No Brasil, o cdmbio é fiscalizado e regulamentado pelo Banco Central, que tem como
objetivo fazer um controle das reservas cambiais da economia e manter o valor da moeda
nacional em relagdo as demais. (ASSAF NETO, 2014)

2.4.4. Mercado de Crédito

O mercado de crédito compreende as operacdes financeiras de curto e médio prazos dos
varios agentes econdmicos, seja através da concessao de créditos as pessoas fisicas ou através
de empréstimos e financiamento as empresas. E comum incluir as operacdes de financiamento
de bens de consumo duraveis praticadas pelas sociedades financeiras no &mbito do mercado de
créditos. As operacBes desse mercado sdo tipicamente realizadas por bancos comerciais e
maultiplos. Estas atividades tém como principal objetivo para os bancos, reforcar o volume de
captacdo de recursos. (ASSAF NETO, 2014)

A instituicdo financeira atua como um intermediario, captando as poupancas para
empréstimos e investimentos futuros. Os trés principais clientes das instituicdes financeiras sao:
pessoas fisicas, pessoas juridicas e 6rgaos governamentais, sendo o primeiro considerado como
principal ofertante e os outros dois como demandantes. Entende-se por ofertante aqueles
clientes que poupam mais do que captam, ou seja, depositam mais dinheiro na instituicdo
financeira do que captam na forma de crédito. J& os demandantes, sdo os que fazem o oposto,

captam mais do que poupam. (GITMAN, 2010)

De maneira resumida, a instituicdo financeira recebe recursos dos poupadores,
assumindo a responsabilidade de devolver a quantia acrescida de juros no futuro, e com o capital
levantado realizada empréstimos e financiamentos aos tomadores de crédito. Assim como é
importante fazer a captacéo de recursos de forma adequada, é preciso realizar um investimento
adequado. Se faz necessaria uma analise criteriosa das oportunidades de investimento dos
recursos, ou seja, dos tomadores de recursos, garantindo que tenham resultados positivos para
a instituicdo financeira. (ASSAF NETO, 2014)



Figura 5 — Intermediacdo Financeira
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Fonte: ASSAF NETO, 2014

Este tipo de organizacdo precisa estar sempre atualizado em relacao a suas informacdes,
principalmente no que diz respeito ao mercado de linhas de crédito oferecidas. Em um mercado
em que ndo h& muita estabilidade a preocupacdo, no processo decisério de crédito, aumenta
ainda mais. A instabilidade de um mercado pode ser vista por aumentos ou declinios de vendas
subitos de uma empresa, expansao ou retracdo de mercados, concorréncia acirrada, inflagéo,
elevacdo de precos, alteracdes regulamentares na politica governamental e inadimpléncia, todos
estes fatores fazem com que o risco de ndo pagamento aumente, ou seja, que mais pessoas

tornem-se inadimplentes.

2.5. Processo de Decisdo de Crédito Numa Instituicdo Financeira

Quando ha alguma alteracdo na disponibilidade de caixa das empresas, as instituicdes
financeiras sentem de maneira imediata, pois isso esta diretamente relacionado a capacidade de
pagamento dos empréstimos concedidos. Para tentar prevenir problemas, é feito um
monitoramento das principais varidveis que influenciam as financas de uma empresa:
faturamento, custos, lucro, fluxo de operacgdes e liquidez dos clientes. Estas varidveis estdo
ligadas a satde econdmico-financeira das empresas, assim, € imprescindivel manter um bom

monitoramento delas como forma de apoio as decisdes de crédito.

Um executivo do mercado financeiro tem uma pressdao maior em relagéo ao erro, pois
lida de uma forma direta com o risco, isto é, a chance de perda financeira. Uma acao equivocada,
neste caso, pode provocar prejuizos financeiros a organizagao, como a decisao ao conceder ou
negar crédito a algum cliente, que esta diretamente relacionada a um valor monetario.
(GITMAN, 2010)



O processo de decisdo e o risco envolvido ndo depende apenas dos conhecimentos
acumulados pelo decisor, o principal fator séo as informacgdes a respeito do cliente. Ter as
informacdes do cliente veridicas e de forma atualizada € de extrema importancia para o processo
decisorio da concessdo de crédito. Tratando-se de um processo decisorio complexo nas
instituicbes financeiras, é preciso fazer uma analise mais aprofundada do assunto. Assim, a
seguir serd analisado o crédito como negdcio, onde tem-se o risco como Vvaridvel

importantissima na decisao, juntamente com outras variaveis do processo.

2.5.1. A Funcéao do Crédito

A palavra crédito vem do latim “credere” que significa eu acredito ou confio. A
confianca, nesse caso, trata-se de uma atividade bilateral, tanto por parte do adquirente quanto
por parte do fornecedor. O fornecedor confia que o adquirente ird cumprir com o0s prazos para
pagamento do crédito concedido dentro do prazo estabelecido. E o adquirente confia que o
crédito sera depositado como o prometido no acordo de concessao.

O crédito corresponde a uma troca de bens presentes por bens futuros, ou seja, a empresa
concede um limite de crédito para o seu cliente por meio de uma promessa de pagamento
expresso. Por meio do crédito, o cliente passa a ter um poder de compra maior e, além disso, 0
crédito serve para criar oportunidades de novos negécios. (CAOUETTE; ALTMAN;
NARAYANA; 2000)

Devido as inumeras facilidades que o crédito pode introduzir na dindmica do processo
econbmico, ele tem um importante papel social. Dentre esses papéis destacam-se: oportunidade
de empresas expandirem e estimulo ao consumo dos individuos (CAOUETTE; ALTMAN;
NARAYANA; 2000).

Para as instituices financeiras, as operacfes de crédito constituem seu principal
negocio e consiste em analisar a capacidade de pagamento do cliente que esta solicitando o

crédito, visando assegurar sua reputacdo e solidez financeira. (SILVA, 2000)



2.5.2. Crédito como Negdcio

Para as instituicdes financeiras o crédito é visto como seu principal produto na forma de
empréstimos ou cartdo de crédito. E, como dito anteriormente, é preciso ter informac6es
referentes ao cliente para decidir sobre a concessdo de crédito. Dessa forma, quanto mais
informacdes cadastradas no seu sistema a institui¢do financeira tiver, melhor sera sua previsdo
sobre o risco de o cliente ndo cumprir com suas obrigacdes. (CASTRO NETO; SERGIO, 2009)

Os bancos possuem os seguintes meios para oferecer crédito aos seus clientes: desconto
de duplicatas a receber, empréstimos garantidos por notas promissérias ou cheques pré-datados,

outras modalidades de financiamento, e cartido de crédito.

2.5.3. Politica de Crédito

Na administracdo de empresas, as politicas sdo instrumentos que determinam padrdes
de decisdo para resolucdo de problemas semelhantes, assim, quando um problema se torna

reincidente na empresa, indica-se a criacdo de uma politica.

As politicas de crédito sdo caracterizadas pelas atividades de concessao de prazo para
pagamento das transa¢Oes comerciais. Nela definem-se a seleg@o de clientes que receberdo o
crédito, os limites de créditos, os prazos para pagar € 0s riscos operacionais. (SILVA, 2000)

Segundo Schrickel (2000), uma “politica de crédito deve ser lucida, flexivel e
pragmatica, ou seja, realista em relacdo ao mercado, mutavel ao longo do tempo, e auxiliadora

da concretizagao dos negocios”.

No que se refere as normas legais, um dos principais parametros a ser observado, no
Brasil, é aquele tragado pela Resolugdo n° 4193 (2013) do Banco Central do Brasil. A resolugdo
estabelece a necessidade minima de um patriménio liquido ajustado de 8% em relagdo aos
ativos ponderados pelo risco. Tal determinacdo, dependendo da estrutura de capital de cada
instituicdo, podera implicar na retracdo do oferecimento de empréstimos por parte dos bancos,

ou mesmo redirecionamento de seus investimentos.

Para que a concessdo de crédito tenha liquidez e seja de qualidade, é preciso ter uma
politica baseada no equilibrio entre os objetivos da institui¢do financeira e as necessidades dos

clientes. Ela ndo deve ser voltada para o risco excessivo, visando somente a lucratividade, e



nem extremamente conservadora, negando crédito a maioria dos solicitantes. (MIURA, DAVI,

2000)

Para SILVA (2000), a politica de crédito de uma institui¢do financeira deve contemplar,

entre outros fatores:

Definicdo estratégica do banco — a politica de crédito deve ser construida a partir
da decisdo estratégica da instituicdo financeira. No planejamento estratégico deve-
se definir qual o segmento de clientes que a instituicdo deseja focar, os produtos que
serdo oferecidos e 0s objetivos de lucratividade a serem alcangados pela instituicéo.

Forma de deciséo e delega¢do de poderes — a decisdo de crédito pode ocorrer de
trés maneiras em uma instituicdo financeira: individual, conjunta ou colegiada,
sendo que este Gltimo também conhecido como comité de crédito. Vale destacar que
quanto maior o poder de decisdo individual, maior sera a agilidade para concessdo
de crédito, entretanto, isto impacta em um menor controle sobre a qualidade das

operacdes.

Analise de Crédito — definir qual tipo e com qual abrangéncia sera feita a analise
de crédito € um dos principais pontos nas operacGes dessa natureza. Em alguns
casos, uma instituicdo financeira copia a forma de andlise utilizada por outra
instituicdo, o que nem sempre ¢é adequado, visto que o perfil dos clientes pode ser
diferente. O ideal é ter modelos de anélise diferenciados de acordo com perfil, porte
e regido que o cliente se encontra. A analise de crédito sera melhor detalhada mais
a frente neste Trabalho.

Limites de Crédito — a defini¢do do limite de crédito que sera concedido vai além
da abrangéncia de uma simples analise de crédito, deve-se fixar limites para 0s
diferentes produtos em diferentes prazos. Tais definicbes devem levar em conta a
qualidade do cliente e as garantias a ele associadas. De maneira geral, as instituigdes
financeiras segmentam os limites por cliente em trés formas de operacdo: o

financiamento padrdo; operacdes rotativas e operacdes com derivativos.

Normais legais — em funcdo das instituicdes utilizarem recursos financeiros
captados de terceiros nas suas operacOes de financiamento existe a necessidade de
fiscalizacdo e normatizacdo das operacOes por parte dos reguladores. Como dito

anteriormente, no Brasil o responsavel por essas normas € o Banco Central do Brasil



(BACEN) e tem as normas descritas nas resolucdes. E de extrema importancia que
a politica de crédito esteja bem alinhada com as normas vigentes.

A politica de crédito nas instituicdes financeiras ndo representa somente a avaliacao dos
clientes e aprovacgdo dos limites, deve conter também as regras de precificacdo em funcdo das
avaliacOes, formas de gestdo do risco durante a operacdo e instrumentos de recuperacdo das

dividas em atraso.

2.6. A Analise de Crédito

Ao tomar a decisdo de conceder crédito, € necessario que seja feita uma andalise mais
aprofundada do solicitante para ter embasamento na concessao ou ndo do crédito. A analise de
crédito compreende uma série de técnicas para avaliar a capacidade de pagamento do cliente,
sendo as trés mais comumente usadas: analise subjetiva, analise financeira e analise estatistica.
(CASTRO NETO; SERGIO, 2012)

A funcdo da andlise de crédito consiste em avaliar a capacidade de pagamento do
solicitante, visando sempre assegurar a reputacao e solidez da instituicdo que esta concedendo
o crédito. A solidez da instituicdo é importante, pois ela precisa ter condi¢cdes de garantir a seus

acionistas o retorno esperado, garantindo que seja um retorno maximizado. (SILVA, 2003).

O processo de analise de crédito é vital para a seguranca e sustentabilidade das
instituicGes financeiras. Assim, esse processo decisério é a fase mais importante para se
conceder crédito de forma adequada. Segundo BLATT (1999), ha algumas informacdes que

sdo indispensaveis nesse processo de analise, sendo elas:

e Cadastro de pessoa fisica ou juridica dependendo de quem € o solicitante de crédito;

e Apontamentos cadastrais;

e Sistema de controle operacional;

e Fluxo de caixa e/ou conta corrente;

e Balancos e balancetes;

e Em casos de operagdes pré-aprovadas, o escore de crédito;

e Ficha de abertura de conta corrente;

e Em casos de pessoas juridicas, também € preciso verificar a saide financeira do setor

de atuacdo;



Segundo CAOUETTE (1999), existe uma sequéncia de passos que deve ser seguida para
realizacdo da andlise de crédito:

i) Estabelecimento de interesse mutuo entre as partes, fornecedor e solicitante de

crédito
ii) Analise financeira do solicitante, seja uma pessoa fisica ou pessoa juridica
iii) Anélise financeira do setor no qual o solicitante atua

iv) Analise da administracdo executiva e estratégia operacional. Esta analise refere-

se a avaliacdo das perspectivas de longo prazo do solicitante.

Em suma, a andlise de crédito contempla a avaliacdo ambiental, a avaliacdo de

desempenho do solicitante e a avaliacdo das diretrizes estratégicas observadas.

Um dos componentes mais importantes na analise de crédito € o risco que o solicitante
possui. O risco, em seu sentido fundamental, é definido como a probabilidade de haver um
prejuizo financeiro. No caso da anélise de crédito, o risco € 0 mesmo que a incerteza que se tem
sobre o retorno de uma concessdo feita. Quanto mais certo for o retorno do crédito concedido,
menor o risco. (GITMAN, 2010)

O risco pode ser classificado em quatro grupos: risco do cliente, risco da concessao do
crédito, risco da concentracao e risco da administracao de crédito. O risco esta na probabilidade
de que algo esperado aconteca ou que algo indesejado aconteca. Por exemplo, uma concordata,
ou seja, é definido como uma possibilidade de que aquele que concedeu o crédito nao receba o

valor esperado do devedor nos prazos e condigdes definidas. (BLATT, 1999).

A seguir serdo detalhados dois métodos de andlise de crédito bastante utilizados: 0s 5C's

do crédito e o Credit Scoring.

2.6.1. Os 5C’s do Crédito

Os 5C’s do crédito consistem em uma metodologia de analise de crédito bastante
difundida, na qual é feita anélise de cinco critérios considerados basicos. Segundo SCHERR
(1989), este € o modelo mais tradicional de organizacao de informacdes sobre a possibilidade

de pagamento de um cliente.



Os critérios sdo: carater, capacidade, capital, condigdes e colateral. Essa metodologia €
baseada tanto em fatores subjetivos — carater e capacidade — quanto em fatores financeiros —
capital, condices e colateral. (GITMAN, 2010)

Carater esté relacionado a intencdo do cliente em cumprir a promessa de pagamento
que foi acordada. Assim, é necesséario que as instituicdes financeiras fagam uma pesquisa
minuciosa sobre a vida do cliente. Muitas das informacGes necessarias séo preenchidas na ficha
cadastral do cliente. Em um processo de analise de crédito, o critério “carater” ¢ considerado

como fator eliminatério, sendo insubstituivel no processo. (CASTRO NETO; SERGIO, 2009)

Capacidade esta relacionada com a capacidade do cliente honrar o crédito pedido.
Nesse critério sdo analisadas tanto a capacidade financeira do cliente quanto sua capacidade
gerencial. Para a analise da capacidade financeira ha um julgamento baseado nas informacoes
financeiras fornecidas, principalmente nos fluxos de caixa do cliente. Além disso, também s&o
levadas em consideracao informacdes a respeito do ramo de atividade no qual o cliente atua.
Para analise da capacidade gerencial, por se tratar de uma analise mais subjetiva, deve-se ter

clara a resposta de algumas perguntas sobre o cliente. Alguma das perguntas em questéo sao:
e Qual € o seu grau de educacgédo?
e Qual é a sua experiéncia profissional?
e Qual € o seu posicionamento gerencial sobre 0s negdcios? (conservador ou arriscado)
e Possui algum hobbie custoso ou que possa ser perigoso?
e Para qual atividade sera destinado o crédito, se concedido?

Capital refere-se a situacdo econdmico-financeira do solicitante do crédito. Séo
analisados os demonstrativos contabeis para se ter informaces sobre a relacdo entre a divida e
o patriménio liquido do solicitante. Este critério € préprio para analise de crédito de pessoas
juridicas e ndo de pessoas fisicas. (CASTRO NETO; SERGIO, 2009)

Condices refere-se as condigbes econdmicas gerais e setoriais e quaisquer outras
vinculadas a uma transagéo especifica. Nesse critério séo feitas analises de fatores externos e
macroeconémicos para ajudar no entendimento do momento econémico no qual serad
desembolsado o crédito e suas possiveis implicacbes no pagamento da divida. (CASTRO
NETO; SERGIO, 2009)



Colateral equivale a garantia, ou seja, o valor dos ativos que cliente dispGe para dar de
garantia do crédito. Quanto maiores forem as garantias, maior a chance de a instituicéo

financeira reaver o dinheiro em caso de inadimpléncia. (GITMAN, 2010)

Vale ressaltar, que a analise apenas desses critérios ndo é suficiente para decidir sobre a
concessdo de crédito. (GITMAN, 2010). Segundo SCHERR (1989), este modelo apresenta, do

ponto de vista da avaliacdo para instituicdo financeira, trés desvantagens:

e N&o possui consisténcia temporal nas decisdes de crédito. Isto ocorre porque diferentes
analistas podem dar pesos diferentes a cada um dos critérios, fazendo com que a deciséo

varie de acordo com quem realiza a analise.

e EXxige que os analistas tenham experiéncias prévias para terem bons resultados. Como
alguns critérios sdo subjetivos, é preciso que a pessoa que faz a analise ja tenha

vivenciado casos semelhantes para ter um parametro comparativo.

e N&o esta diretamente alinhado com o objetivo estratégico da instituicdo. Com a
aplicacdo dessa metodologia ndo sdo consideradas perdas pela recusa de bons clientes,

ou seja, ndo esta alinhado com o objetivo de maximizacéao de lucros da instituicéo.

2.6.2. Credit Scoring

O credit scoring é, também, bastante comum, podendo ser utilizado tanto para
concessdo de crédito para pessoas fisicas quanto para pessoas juridicas. Quando aplicado a
pessoas fisicas, utiliza-se informacdes cadastrais e comportamentais do cliente. J& quando
aplicado a empresas, sdo utilizados indices financeiros como varidveis determinantes.
(SAUNDERS, 2000)

Os modelos de credit scoring sdo utilizados para determinar se o solicitante é ou nao
merecedor de crédito e para determinar o limite maximo que pode ser oferecido. Esses modelos
partem da premissa que as caracteristicas de clientes que irdo tornar-se inadimplentes é
semelhante as caracteristicas de clientes que ficaram inadimplentes anteriormente. Os modelos
utilizam técnicas estatisticas para determinar um escore para o cliente, baseado nos principais
fatores que determinam a probabilidade de inadimpléncia. Apesar de usar técnicas estatisticas,
iSs0 ndo assegura que bons pagadores sejam recusados e nem que maus pagadores sejam

rejeitados, como pode ser visto no grafico a seguir.



Gréafico 1 — Ponto de Corte e Intervalo de Duvidas — Credit Scoring
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Fonte: SANTOS; FAMA (2007)

Para construgdo de um modelo de credit scoring as institui¢fes financeiras devem seguir

0s seguintes passos:

i)

i)

iv)
v)

vi)

vii)

Utilizar o banco de dados da empresa para que sejam elaboradas amostras de

bons e maus pagadores.

Aplicacdo de técnicas estatisticas, como analise logit e analise probit, para
determinar variaveis que ajudam na identificacdo tanto de bons pagadores

quanto de maus pagadores.

Determinacdo de pesos para as variaveis encontradas anteriormente, de acordo

com o seu grau de importancia na classificacdo das pessoas.
Definicdo de uma equacdo para o calculo do score do cliente.
Definicdo do limiar de corte de bons e maus pagadores.

Célculo do limite de crédito baseado em dados referentes a renda e valor do

patrimdnio do cliente.

Definigdo de limites para os diferentes produtos: cheque especial, cartdo de

crédito e empréstimos.



Figura 6 — Processo de concessdo de crédito com uso de modelos Credit Scoring
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Como citado anteriormente, para pessoas fisicas, que ¢ o foco deste Trabalho, sdo
utilizadas informacdes cadastrais e comportamentais como variaveis nos modelos de credit
scoring. Algumas das informacdes que podem ser utilizadas sdo apontadas por SECURATO
(2002): estado civil, idade, tipo de residéncia (propria ou alugada), ha quanto tempo mora na
residéncia atual, ocupacdo, tempo no emprego, receita bruta, quantidade de cart@es de crédito,

contas correntes.

SANTOS e FAMA (2007) construiram uma formula para calculo do escore do cliente a
partir das seguintes varidveis: aspectos demogréficos, idoneidade, capacidade financeira,
colateral, relacionamento bancério, fonte geradora de renda e eventos sistémicos. Cada valor
atribuido a uma das variaveis é multiplicado por um coeficiente de ponderacdo — grau de
importancia. A tabela 2, a seguir, apresenta as informacGes que cada variavel contém e seu

coeficiente de ponderagéo.



Tabela 2 — Variaveis e Coeficiente de Ponderacdo Modelo de Credit Scoring

.. . Ponderacéo

Variavel Informacao Cocficientes
Idade 4.02%
Estado Civil 4.17%
Residéncia 4,06%
Tempo na Residéncia 4.15%
Aspectos Demograficos Nemero de Dependep .tes 4.86%
Plano de Sanide Familiar 3.97%
Plano de Seguro Residencial 2.48%
Plano de Seguro para Veiculos 2.77%
Cargo na Atividade Salarial 3.94%
Tempo de Atuacio na Atividade Assalariada 4.27%
. Carater - Idoneidade do Chente Pessoa Fisica 8.10%

Idoneidade ) _ .

Carater - Idoneidade da Fonte Geradora de Renda Assalariada 5.22%
Capacidade Financeira |Renda Mensal Liquida 5.38%
Colateral Patrimdnio (bens moveils e imoveis) 3.89%
Tempo de Relacionamento com o seu principal Banco 3.31%
Relacionamento Patrimdnio (aplicagdes financeras) 4.13%
Bancario Numero de Cartdes de Crédito 3.86%
indice Médio de Comprometimento de Renda com Dividas Onerod  5.84%
Fonte Geradora de Grau de Rota.ti\.ridade dos Prgdutos/ Servicos em Epoca de Recessd|  4.61%
Renda Tempo de Atividade Operacional da Fonte Empreeadora 4.01%
Natureza Contratual (Ltda, S.A.. 3/C Ltda., etc) 2.11%
Eventos Sistémicos Situagio Macroecondmica 5.45%
Comportamento da Taxa de Juros em Créditos Rotativos 5.40%

Fonte: Adaptada de SANTOS; FAMA (2007)

Por serem modelos amplamente utilizados pelas instituicdes financeiras, Caouette,

Altman e Narayanan (2000) destacaram suas principais vantagens e desvantagens. Dentre as

vantagens tem-se:

e Facilidade para aplicacdo e interpretacdo dos modelos. As metodologias utilizadas para

aplicacdo dos modelos sdo bastante comuns e bem entendidas, assim como as

abordagens usadas para avalia-los.

e Padronizagdo da analise, diminuindo a subjetividade que andlises, como os 5C’s,

possuem. E, como os modelos sdo construidos baseados na experiéncia das institui¢oes

financeiras, podem ser aplicados tanto aos clientes ja existentes quanto aos novos

clientes.




e O processo de andlise de concesséo de crédito se torna mais rapido e mais eficiente.
Com a construgdo dos modelos, ndo é preciso que analistas facam as analises
individualmente para cada cliente, o processo torna-se escalavel e, portanto, mais

rapido.

e Possibilidade de automatizacdo da anélise de crédito e concessdo em massa, visto que

interacdo com gerente deixa de ser necessaria.
Quanto as desvantagens dos modelos de credit scoring, os autores destacam:

e Apesar de ser baseado em metodologias simples, a constru¢do de um modelo de credit
scoring pode acarretar custos para a instituicdo financeira. Os custos podem estar
associados a contratacdo de profissionais capacitados, equipamentos e até a coleta de

dados.

e Baixa qualidade e/ou falta de dados. Nem sempre a instituicdo tera todos os dados
necessarios de todos seus clientes ou clientes em potencial, 0 que pode afetar a
performance do modelo. E mesmo que tenha todos os dados, é necessario que eles sejam

fidedignos a realidade.

e Pode ocorrer superestimacdo da eficacia dos modelos, principalmente de analistas
pouco experientes. E, como citado anteriormente, nem sempre os dados serdo

confiaveis, entdo € necessario questionar se o resultado do modelo faz sentido de fato.

Verifica-se que os modelos de credit scoring tem um grande potencial de trazer
beneficios para as instituicdes financeiras, se desenvolvidos e utilizados adequadamente.
Assim, para terem uma melhor performance, os modelos devem ser revistados e avaliados
constantemente, verificando se as variaveis e seus respectivos coeficientes de pondera¢do ainda

fazem sentido.



3. Diagnostico da Situacgao e Desafios na Fintech X

O objetivo deste capitulo € apresentar um diagnostico preliminar dos desafios

encontrados no squad de CLP da Fintech X.

3.1. O time de CLP da empresa

O time de CLP esta localizado na Credit Tribe, como citado na introducédo, que é o
grupo onde se encontram todos os times que estdo de alguma forma ligados ao produto cartdo
de crédito oferecido pela Fintech X. Os times que fazem parte da Credit Tribe e seus respectivos
papéis sdo: underserved, que é responsavel pela politica de limite de crédito para clientes com
limite inferior a R$500; credit strategy, que é o time responsavel por determinar se um cliente
estd ou ndo elegivel a ter um cartdo de crédito da Fintech X e se sim, com qual limite inicial;
pricing, responsavel por precificar taxa de juros e negociar com os clientes; e core limit policies
(CLP), que é responsavel pelas politicas de credito que determina o limite de todos os clientes
com limite superior a R$500.

As principais atividades do time de CLP s&o: construcdo e aprimoramento de modelos
a serem utilizados nas politicas de crédito e construcdo, manutencdo das politicas de crédito
proativa, reativa e temporaria, além de experimentos para testar possibilidade de novos produtos
relacionados ao limite do cartdo de crédito. Na politica proativa, a Fintech X da um aumento
do limite de crédito sem que o cliente tenha pedido, e é a politica que mais da aumento aos
clientes atualmente. Na politica reativa, 0 aumento é dado ao cliente que fez uma solicitacao
através do aplicativo. Ja na politica temporaria, 0s aumentos possuem tempo para expirar, ou

seja, depois de passado o tempo pré-determinado o limite do cliente volta ao anterior.

O organograma abaixo mostra o time inteiro de CLP e suas subdivisdes internas de
qguando a Autora comegou seu estagio na Fintech X. Pode-se notar que ha uma divisao de

fungdes entre os times de engenharia e os times de analises de dados.



Figura 7 — Organograma do time de trabalho da Autora
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Fonte: Elaborado pela Autora

A equipe Pack 1 estd focada na politica proativa, e é composta por dois analistas de
negocios (BASs), dois cientistas de dados (DS), um Engenheiro de Machine Learning (MLE) e
um analista financeiro (FA). A equipe Pack 2, na qual a Autora foi alocada, esta focada nas
demais politicas: reativa e de limites temporarios; e em outros projetos como uma possivel
politica de diminuicdo do limite. Ela é composta por quatro analistas de negécios (BAS), um
Engenheiro de Machine Learning (MLE) e um cientista de dados (DS).

O time de engenharia é composto por nove engenheiros e possui uma subdivisao interna.
Uma parte do time esta focada na infraestrutura para o produto e outra na infraestrutura para
receber dados externos referentes aos clientes da Fintech X.

Essa configuracdo multifuncional é comum na Fintech X. E esperado que os analistas
de negdcios e os analistas de dados tenham uma base de habilidades analiticas bastante forte, e
que trabalhem durante a sua carreira em diversas areas, em uma espécie de rotacao de trabalho.
O objetivo de suas fungdes é justamente saber extrair e manipular dados e modelos para tomar

decisdes bem fundamentadas nas mais diversas areas de negocio.



3.1.1. Modo de operacao atual

Como citado anteriormente, o time trabalha dividido em packs, que possuem autonomia
para realizar seus projetos. O pack 1 trabalha focado em melhorias na politica proativa, alguns
exemplos de projetos feitos por esse time sdo: novo modelo de gastos usando random lines
(RL), onde sdo dados aumentos de limites aleatorios para os clientes; novo modelo de risco
com novos dados vindos de outras fontes; e pequenos ajustes na politica, como atualizacéo da

taxa cobrada pela bandeira do cartdo sobre cada compra realizada.

Ja o Pack 2, foca nos outros tipos de politica: a reativa e a temporaria. Alguns exemplos
de projetos ja feitos sdo: aumentos temporarios em datas especiais como black friday ou quando
o cliente ativa o aviso viagem; e mudangas na forma como ¢ feita politica reativa, por exemplo,
atrasar em um més o aumento calculado pela politica proativa, para caso o cliente solicite o

aumento ele seja dado de maneira reativa.

No cenario de pandemia, com muitas incertezas que surgiram e mudan¢as de
comportamento dos clientes, foi criada uma equipe temporéria, a task force, focada em estudar
esses efeitos. A task force foi composta por um cientista de dados, um engenheiro e trés
analistas de negocios, sendo uma delas a Autora deste trabalho. As atividades realizadas pela

task force serdo melhor descritas mais a frente.

Na Fintech X os times utilizam OKRs (objective key results) para definirem seus
objetivos, geralmente os OKRs visam um objetivo que possa ser cumprido em trés meses, ou
objetivos com metas definidas para serem cumpridas nos proximos trés e seis meses. E para
cada um dos objetivos, existem algumas métricas que foram definidas a fim de que os objetivos
possam ser considerados como cumpridos. Com o cenario pandémico os OKRs tanto da
empresa como um todo quanto de cada time foram atualizados, a fim de ficarem focados em
objetivos condizentes com a nova realidade. Atualmente, os OKRs e suas métricas do time de
CLP séo:

1. Resistir a tempestade e vencer o momento da verdade - este objetivo esta
diretamente ligado ao cenario de pandemia.

a. ter alguma politica proativa no ar novamente dando aumentos;

b. ter pelo menos um milhdo de clientes impactados por politicas de

resposta a crise;



C.

manter a salide do time durante a crise;

2. Fazer investimentos estratégicos de longo prazo.

a.

ter no minimo 3.000 clientes na plataforma de limites, que esta sendo
desenvolvida, com os fluxos proativo, reativo e emergencial;

habilitar a coleta de dados de fontes que ndo bureaus de pelo menos 4
fontes novas;

ter 100% dos modelos e features monitorados com dashboards
acessiveis;

experimentos do tipo increase and block langados mensalmente e com
zero problemas de execucao;

melhorar o VPL (valor presente liquido) esperado para todas as politicas
em 15%;

3. Maximizar o impacto do cliente.

a.
b.

d.

aumentar em 1% a quantidade de aumentos reativos dados;

aumentar a satisfacdo dos clientes com o limite (NPS - Net Promoter
Score);

manter estavel a taxa de contato por aumento de limite do cartdo de
crédito;

reduzir a taxa de churn de clientes devido ao ndo aumento de limite;

3.2. A politica de Crédito

A politica de crédito decide se certo cliente recebera ou ndo um aumento do seu limite

do cartdo. Para chegar a uma decisdo, ha um fluxo de transformacdes de dados que € a mesma

para as trés principais politicas (proativa, reativa e temporaria). A diferenca esta no final do

fluxo, onde ha uma otimizacdo do limite, na qual os critérios para otimizagdo variam de acordo

com o tipo de politica. Em uma primeira etapa, sdo coletados tanto dados obtidos internamente

na Fintech X, quanto dados externos, comprados de bureaus financeiros.

Os dados internos sdo provenientes da movimentacao da conta dos clientes que também

possuem conta na Fintech X e das faturas anteriores do cartdo de crédito. Quanto aos dados

externos, estes sao provenientes de diferentes fontes e fornecem dados a respeito do cliente nos

diferentes bancos em que ele possua conta ou cartdo de crédito. O principal bureau de dados

no Brasil € 0 SCR (Sistema de Informac@es de Crédito do Banco Central) e retne informacdes

sobre operacOes de crédito, avais e fiancas de pessoas tanto fisicas quanto juridicas no pais.



Todos os bancos no Brasil sdo obrigados, por lei, a enviar mensalmente como esta a situagao
de crédito de cada cliente para o Banco Central.

Figura 8 — Fluxo de dados para construcéo das politicas de crédito
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Fonte: Elaborado pela Autora

A partir dos dados, sdo construidos e treinados modelos com uso de machine learning,
que possuem como objetivo fazer uma predicao a partir de dados do passado. Os principais
modelos na Fintech X sdo: de risco, 0 de gasto e o de severidade, que serdo melhor descritos
mais a frente. Os modelos geram uma predicdo sobre cada cliente, seja a probabilidade de
tornar-se inadimplente ou qual serd o gasto do cliente num futuro pré-determinado. A populagéo
que cada modelo utiliza para ser treinado sera mais bem detalhada no topico especifico de cada

modelo.

Um ponto relevante a respeito de todos os modelos é que varios deles possuem um
periodo de censura, o que faz com que os modelos sejam treinados com dados muito antigos.
Em uma populacdo como a da Fintech X que esta em constante mudanca, seja por expansao
geografica ou canais de aquisi¢cdes diferentes, isso pode ser um problema, ja que a predicdo

pode ficar consideravelmente diferente da realidade em um intervalo de tempo pequeno.

A fim de normalizar e facilitar a classificacdo de um cliente em relagdo a outro, é
atribuido a cada cliente um escore para cada modelo, tornando possivel entender de maneira
mais direta qual cliente possui um risco maior do que o outro, por exemplo. Os modelos dao
um escore para cliente uma vez por més, quatro dias apds a data de vencimento da fatura

anterior. Os modelos e seus respectivos escores serdo melhor detalhados mais a frente.

Os modelos d&o uma visdo de curto prazo, com prazo variando de acordo com cada
modelo, sobre cada cliente. Como a Fintech X busca ter uma visdo mais a longo prazo, sdo
construidas curvas a partir dos outputs dos modelos. Normalmente, o output do modelo para

todos os clientes ndo esta distribuido de maneira uniforme, entéo é feito um agrupamento de



clientes que possuem comportamento semelhante através da funcdo de distribuicdo empirica
(ecdf - empirical distribution function). Essa funcdo agrupa uma mesma quantidade de clientes

em cada valor de banda possivel.

Gréfico 2 — Distribuicao da populacgéo pelo output do modelo e por ecdf
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Fonte: Elaborado pela Autora

As curvas sdo feitas para 120 meses, entretanto usam dados reais apenas para 0S
primeiros meses e depois é feita a regresséo linear a média. As principais curvas sao a de risco,
a de severidade, a de gastos e a ADB (average daily balance), sendo que essa Ultima ndo possui
um modelo préprio. Com os outputs, que sdo predicdes a respeito de cada cliente, obtidos dos

modelos e das curvas, sdo feitas as politicas reativa, proativa e temporaria.

Para decisdo final sobre o aumento ou ndo do limite do cliente, sdo levados em
consideracao as previsdes feitas em relacao aos seus gastos, tanto nacional quanto internacional,
seu risco de tornar-se inadimplente, as possiveis receitas ou custos que a Fintech X tera com
esse cliente. No caso das politicas proativa e reativa, para tomar a decisao final sobre aumento
do limite, é utilizado o limite que possui Valor Presente Liquido (VPL) otimizado para 12
meses, que sera 0 mais lucrativo, e que ainda seja lucrativo em 99 meses. O critério de decisao
de ambas as politicas sdo 0s mesmos e, por isso, atualmente a politica reativa ndo da tantos
aumentos aos clientes. Ja para a politica temporaria, a otimizacgdo é feita para o VPL em 6 meses
e que ainda seja lucrativo em 24 meses. Por ndo ser uma politica que da aumentos permanentes,

ela é menos conservadora que as demais.

Séo calculados os VPL para limites que variam do limite atual do cliente até o dobro de
seu valor ou R$5.000 a mais do limite, variando de R$50 em R$50. O aumento maximo de
limite que a Fintech X da em um més aos seus clientes € o menor valor entre 100% do limite
atual ou R$5.000, com um aumento minimo de 10% do limite atual. O resultado que a politica
de crédito retorna é o limite 6timo calculado, depois disso ainda ha alguns bloqueios e

participacao ativa ou ndo em algum experimento que sdo levados em conta para decidir se 0



cliente realmente receberd o aumento determinado pela politica. Os bloqueios e o0s
experimentos serdo melhor detalhados apds a descricdo dos principais modelos e curvas

utilizados.

Figura 9 — Fluxo até o aumento de limite ser dado ao cliente
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Fonte: Elaborado pela Autora

Apdbs os bloqueios e conferéncia sobre participacdo em experimentos, para que 0
aumento de fato seja dado aos clientes é preciso que ele chegue ao sistema de servico da Fintech
X. Nele os aumentos sdo de fato concedidos, e para deciséo sair da base de dados e chegar até
0 sistema ocorre um processo conhecido como ETL (Extract, Transform and Load). Neste
processo, 0s dados séo extraidos dos sistemas de armazenamento, transformados conforme as
regras do negdcio e, por fim, carregados no sistema pré-determinado, que no caso é o sistema
de servigos. O processo de ETL pode ser bastante complexo e podem ocorrer problemas de
execucao que afetem significativamente os negdcios, portanto é sempre um ponto de atencao

para o time de CLP para garantir que os aumentos estdo sendo dados corretamente.

3.2.1. Modelo e Curva de Risco

O modelo de risco prediz se o cliente ird tornar-se inadimplente nos préximos seis
meses. Na Fintech X é considerado que o cliente estd inadimplente quando o atraso do
pagamento de alguma fatura, mesmo que apenas de um valor parcial, chega a 60 dias. Para a
construcdo do modelo de risco sdo considerados em torno de 250 fatores diferentes,
provenientes tanto das fontes de dados externas quanto internas. Dentre os principais fatores,
pode-se citar: utilizacdo do limite, hd quanto tempo possui o cartdo da Fintech X, escores de
bureaus de dados, idade do cliente, soma de gastos em cada categoria (lazer, educacéo, casa
etc.) e dia de fechamento da fatura. No grafico abaixo é possivel ver o ranqueamento de
importancia que cada componente tem no modelo. Para fazer o ranqueamento de importancia

dos componentes foi utilizada a metodologia SHAP (SHapley Additive exPlanations), que ¢



uma abordagem de codigo aberto que busca explicar qudo bem cada componente segrega a
classificacdo de risco. Quanto maior o valor de SHAP, maior a segregacdo que o componente

faz e, portanto, maior sua importancia para o modelo de risco.

Gréafico 3 — Nivel de importancia dos componentes no modelo de risco
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Fonte: Elaborado pela Autora

Este modelo é treinado utilizando dados de um periodo de 18 meses de 50% da
populacado. O valor que 0 modelo retorna é um nimero entre zero e um, e o valor indica a chance
de o cliente tornar-se inadimplente nos préximos seis meses. Por exemplo, um output de 0,08

significa que o cliente tem 8% de ficar inadimplente nos préximos seis meses.

Para a distribuicdo ecdf, sdo construidas bandas de 0 a 1000, sendo que quanto menor a
banda, maior o risco. Assim, um cliente com banda 100 apresenta um risco alto de tornar-se
inadimplente, enquanto um cliente com banda 800 apresenta um risco bem baixo. Para a

construcdo da curva de risco, é feito agrupamento em buckets de 20 bandas cada, e entdo, é

tracada uma curva para cada uma delas.



A curva de risco mostra a probabilidade de inadimpléncia a cada més e é construida
para 120 meses, como dito anteriormente, neste caso especifico, 0os 18 primeiros meses sao
construidos utilizando dados antigos de clientes e nos demais meses, € feita uma regressao
linear a média. A populacdo usada no treino da curva equivale a 30% do total, sendo que esses
30% nao participaram do treinamento do modelo. A curva usa como dados de entrada os outputs
do modelo de risco e faz algumas transformacdes nos dados para que seja construida uma curva
mais mondtona. Para isso, na construcdo da curva séo aplicadas uma funcdo mondétona e uma
funcdo suavizadora (smoothing), a fim de deixar a curva mais regular. Alem disso, no caso da
curva de risco ainda é feito um ajuste de 7% em relacdo ao seu célculo, ou seja, 0s valores sao

multiplicados por 1,07 para construir a curva.

Gréfico 4 — Curvas de risco para buckets de 100 bandas
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Fonte: Elaborado pela Autora

3.2.2. Modelo e Curva de Severidade

O modelo de severidade prediz quanto do limite, em porcentagem, o cliente deixara de
pagar apés 180 dias de atraso, caso fique atrasado. O output do modelo é um nimero que varia
entre 0 e 1, representando a porcentagem do limite que o cliente deixara de pagar. Por exemplo,

no caso do output do cliente ser 0,5, isso significa que, apds 180 dias de atraso, ele ndo terad



pago 50% do limite que possui €, como consequéncia, a Fintech X considerara como perda essa

porcentagem do limite. O quanto um cliente deixa de pagar apds 180 dias é considerado como

perda pela Fintech X, ou seja, é a quantia de dinheiro que ndo ira reaver.

Este modelo é treinado com dados de um periodo de 12 meses e de 70% da populacéo.

Essa grande porcentagem de populagéo que é utilizada no treinamento do modelo se da pois ele

utiliza apenas pessoas que de fato ficaram atrasadas por mais de 180 dias. Assim como no

modelo de risco, também sdo construidas bandas de ecdf que variam de 0 a 1000. Entretanto,

nesse caso, quanto menor a banda menor a porcentagem do limite que a predicdo diz que o

cliente deixara de pagar, ou seja, mais seguro o cliente.

A curva de severidade mostra a predi¢do de qual porcentagem do limite ira tornar-se

perda, para cada més caso o cliente atrase 0 pagamento, e é construida para 120 meses, como

dito anteriormente. No caso dessa curva em especifico, os 12 primeiros meses foram

construidos utilizando dados antigos de clientes e, para os demais meses, é feita uma regressao

linear a média. A populacao utilizada no treino de curva é de 20% do total, sendo que esses nao

fazem parte da populagédo de treino do modelo de severidade. A curva usa como dados de

entrada os outputs do modelo de severidade e, assim como na curva de risco, sdo aplicadas

funcGes monotonas e suavizadoras (smoothing) na curva.

_pred

severity

Gréafico 5 — Curvas de severidade para buckets de 100 bandas
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Fonte: Elaborada pela Autora



3.2.3. Modelo e Curva de Gastos

O modelo de gastos € um modelo de regressdo que prediz a soma de gastos de cada
cliente nos proximos trés meses em relacdo a soma do limite disponivel que este cliente tem
para o mesmo periodo. O output modelo € o valor previsto para o gasto, sendo maior ou igual
a zero. O modelo divide os clientes por comportamento de gastos, € usado como base para
construcdo da curva de risco e, também, é usado para predizer os gastos caso o cliente receba
um aumento de limite. Inclusive, essa previsdo de gastos com um aumento de limite € utilizada
para o célculo do VPL tanto no curto prazo (12 meses) quanto no longo prazo (99 meses).
Diferentemente dos modelos citados até entdo, este modelo possui um importante papel nas

projecdes de receita na area de cartdo de crédito da Fintech X.

A curva de gastos é construida a partir dos outputs do modelo e faz a previsao de qual
sera 0 gasto do cliente nos proximos trés meses de acordo com a soma do limite disponivel que
ele possui. Assim como as demais curvas, essa curva também utiliza bandas de 0 a 1000
construidas a partir dos outputs do modelo e, quanto maior a banda, mais propenso a gastar o
cliente é. Além disso, essa curva também passa pelas mesmas transformac@es que as demais,

com uma funcdo mondtona e de suavizacdo (smoothing).
Gréfico 6 — Curvas de gastos para buckets de 100 bandas
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3.2.4. Curvade ADB

A curva de ADB (average daily balance) nao possui um modelo préprio, mas utiliza os
dados do modelo de risco para ser calculada. A curva retrata a razdo entre ADB e PV (purchase
volume), onde PV representa o quanto o cliente gastou naquela fatura. A curva de ADB é
utilizada para calcular a receita de juros. Assim como as demais curvas, esta também é
construida para 120 meses e utiliza dados reais para a construcdo dos 18 primeiros meses e para

os demais é feita uma regressao linear a média.

H& algumas suposi¢cdes que sdo levadas em consideracdo na construcdo da curva:
ADB/PV é constante para diferentes PVs, nao é levado em conta um efeito de segunda ordem;
é considerada uma convergéncia no longo prazo; a receita por juros é considerada como zero
para as duas primeiras faturas de um cliente; a curva de ADB é construida considerando apenas
clientes que ndo estavam bloqueados na score date utilizada e utiliza 30% da populacéo para

ser treinada.

Gréfico 7 — Curvas de ADB para buckets de 100 bandas
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Fonte: Elaborado pela Autora

3.2.5. Bloqueios da Politica

Apbs o célculo do limite 6timo, ou seja, com VPL étimo em 12 meses e ainda positivo

em 99 meses, ainda ocorre a fase de bloqueios. Nela, existem alguns fatores que sdo examinados



para decidir se aquele limite 6timo calculado pode ser de fato oferecido ao cliente. Os fatores

que blogueiam o aumento de limite séo:

Ultimo aumento muito recente, ha menos de 40 dias.

Escore de risco menor do que a banda 200 da distribuicéo ecdf.

Negativado em algum bureau de dados.

Com empréstimo ativo.

A razdo entre as dividas em aberto do cliente e sua renda tem que ser no maximo 100%,
sendo que as dividas podem ser tanto na Fintech X quanto em outras instituicGes as
quais tem-se acesso aos dados através dos bureaus.

Margem de utilizacdo, quanto o gasto médio do cliente ira aumentar com o aumento do
limite, tem que ser maior ou igual a 5%.

Com pagamento da fatura em atraso, tanto na Fintech X quanto segundo dados de
bureaus.

Com pagamento de alguma fatura anterior parcelada e sem estar totalmente quitada.
Cliente ha menos de dois meses, nesse caso em especifico, ha ainda uma verificacdo do
escore de risco, que caso seja muito baixo o periodo aumenta para trés ou quatro meses.
N&o possui cartéo ativo.

Possui tags especificas, como, por exemplo, de fraude.

Com pagamento atrasado em alguma outra institui¢do, isso € verificado a partir dos

dados obtidos com os bureaus.

3.3. Experimentos

Em CLP constantemente sdo feitos experimentos, com uma parcela da populacédo, para

validar e mensurar o impacto de hip6teses criadas, seja a respeito de modelos, de curvas, da

politica como um todo ou de uma potencial mudanca em telas do aplicativo relacionadas com

o limite do cartdo do cartdo. Existem alguns experimentos que ocorrem pontualmente e outros

que sdo recorrentes.

Os experimentos pontuais tém como objetivo validar se uma hipétese criada tem o

impacto esperado. Alguns exemplos de experimentos pontuais que ja foram feitos na Fintech

X sdo: experimento de aumento manual pelos atendentes do chat, visando ver se havia algum

ponto cego na politica que os atendentes conseguiriam perceber; aumentos de limite temporario



para determinados grupos, por exemplo pessoas com aviso viagem ativado, ou em datas
especiais, como black friday e dia das criancas, entre outros. Todos esses experimentos sao

feitos usando um grupo controle, que fica sem receber aumentos.

Os experimentos recorrentes, que tem como objetivo monitorar o efeito dos aumentos
de limite, principalmente a mudanca no delta VPL esperado de cada cliente, e ajudar a entender
possiveis pontos de melhoria. Os dois principais experimentos recorrentes sao: teste e controle

e increase and block, que serdo melhor descritos a seguir.

Um ponto importante é que todos os experimentos que deixam de dar aumentos para 0s
clientes geram um custo para a Fintech X. Esse custo ocorre porque o aumento de receita da
Fintech X na area de cartdo de crédito estd diretamente relacionado ao gasto que os clientes
fazem. Assim, ao deixar de dar um aumento calculado pela politica, impedimos que o cliente
possa gastar esse limite a mais e, por consequéncia, o VPL da Fintech ndo aumenta.

Para que os clientes figuem de fato ativos nos experimentos, eles devem atender
algumas condigdes. Essas condi¢bes sdo pré-determinadas no momento em que 0S
experimentos sdo criados. As condi¢cdes mais comuns sao: tempo desde que a conta foi criada,
ter estado ativo em algum experimento recente, ter recebido aumento recentemente e escore de

risco.

A escolha dos clientes que participam de determinado experimento é feita utilizando um
namero arbitrario que divide toda populacéo disponivel, ou seja, que ndo esta em experimentos,
de forma ortogonal. Cada numero arbitréario divide toda a populagdo disponivel em 1000
buckets, cada um contendo a mesma quantidade de pessoas. Sabendo a quantidade de pessoas
gue se deseja ter no ativa no experimento, é preciso rodar uma vez o experimento com um
intervalo arbitrario de buckets, e assim descobrir quantos clientes ativos existem por bucket e,
por fim, calcular proporcionalmente o nimero de buckets necessarios para obter a populacdo

desejada no experimento.

Nem todos os clientes que estdo nos buckets selecionados serdo considerados como
ativos no experimento, estes sdo considerados divergentes. Esses ndo entram na populacao
disponivel para outros experimentos, ou seja, mesmo sem estarem participando ativamente de
um experimento sdo considerados como populacdo ndo disponivel. Os clientes divergentes
ficam sujeitos a politica de crédito padrdo. Além das defini¢Oes descritas acima, das condi¢des
que os clientes devem atender para ficarem ativos nos experimentos, do numero aleatorio que

distribui a populacdo e dos buckets que seréo utilizados, também precisam ser definidos: a data



de inicio do experimento, a duracdo do experimento e a qual politica os clientes do experimento

vao estar sujeitos.

3.3.1. Teste e Controle

Nos experimentos chamados de teste, todos o0s clientes que estdo ativos podem receber
aumentos durante todo o periodo do teste, como se estivessem na politica padrdo. Normalmente
0 nome desses experimentos esta associado a uma versdo da politica, por exemplo, quando
houve o langamento da versdo trés da politica, foram lancados os experimentos test v3 e
control_v3. Apesar do nome do experimento estar relacionado a uma versao da politica, 0s
clientes que estdo ativos no experimento ndo ficam sujeitos apenas a aumentos da versdo da
politica que d& nome ao experimento, mas sim a politica padrdo, mesmo que seja lancada uma
nova versao da politica. O experimento existe para garantir que uma parcela da populacdo ndo
entre em outros experimentos e que ndo sejam dados aumentos temporarios ou reativos, para

que possam ser analisados 0s aumentos dados pela politica proativa de fato.

No controle, desde o inicio até o final do experimento todos os clientes ativos nesses
experimentos ficam bloqueados de receber qualquer aumento de limite, independentemente de
ser por politica proativa, reativa ou algum limite temporario. Este tipo de experimento € o que

gera maior custo para a Fintech X, visto que nenhum aumento € dado para esses clientes.

3.3.2. Increase And Block

Nesses experimentos todos os clientes ficam elegiveis a receber aumento no primeiro
més, os que recebem o aumento ficam bloqueados, na politica de controle, durante o resto do
periodo e os demais sdo liberados para politica padrdo. A politica a qual os clientes ficam
elegiveis no primeiro més, em geral, € a politica padrdo, mas existem algumas excec¢des em que
é utilizada uma outra politica. Lembrando que existem algumas condi¢des que o cliente precisa
cumprir para ficar ativo no experimento, ou seja, estar dentre os clientes que podem receber
aumento e ficarem bloqueados. Este tipo de experimento implica em um custo para Fintech X,

pois durante o tempo de bloqueio o cliente deixa de receber aumentos.

Quando um experimento de increase and block é langado junto com um teste, ndo ha

necessidade de fazer um controle especifico, pois o controle do teste pode ser utilizado.



Entretanto, nos casos em que isso ndo ocorre, é preciso langar um outro experimento que é
chamado de control and release. Nesse experimento, s6 ficam bloqueados durante todo o
periodo os clientes que estavam elegiveis a receber um aumento no primeiro més e os demais
sdo liberados para a politica padréo. Para ver quais clientes estavam elegiveis, sdo usados 0s
arquivos das politicas, que sdo gerados diariamente e armazenam a decisdo da politica naquele
dia.

O tamanho da populacdo alocada neste tipo de experimento € calculado da seguinte
forma: populagdo que queremos que receba aumento no primeiro més / taxa de aprovagao da
politica utilizada. Assim, se a taxa de aprovacdo da politica € em média 20% e queremos ter
cem mil clientes no experimento para analisarmos, é preciso reservar 500.000 pessoas que
figuem ativas no experimento. O que, devido as condi¢des que sdo impostas, pode fazer com

gue uma quantidade muito maior de clientes seja reservada para 0 experimento.

3.4. Os problemas e desafios encontrados com a pandemia

Com o inicio da pandemia do novo coronavirus no Brasil e, consequentemente,
quarentena ou até lockdown em algumas cidades, surgiu um cendrio de grandes incertezas,
muitos estabelecimentos fechando, mercado de eventos muito afetado, pessoas perdendo
emprego. Como consequéncia disso, a politica de crédito até entdo utilizada deixou de

representar a realidade brasileira e, acabou, por tornar-se muito arriscada para a Fintech X.

Assim, a decisdo tomada inicialmente foi a de desativar a politica, ou seja, nenhum
cliente iria receber aumento de seu limite do cartdo de crédito, e com a politica desligada,
entender quais 0s principais efeitos que a crise teve no comportamento dos clientes e como
adaptar-se ao novo cendrio. Para que esses efeitos pudessem ser encontrados e entendidos, foi
criada uma task force, da qual a Autora deste trabalho participou, que também tinha como

objetivo colocar uma nova politica adaptada em vigor.

Apos analise e formulagdo da nova politica, adaptada ao periodo de pandemia, foram
feitos célculos de estimativas do numero de aumentos de limite, do aumento médio, do VPL
em 12 meses, do VPL em 99 meses e da taxa de aprovacdo da politica, ou seja, qual
porcentagem do numero total de clientes da Fintech X iriam receber aumento. Foi feito o

lancamento, e apds um dia com a politica no ar, percebeu-se que um ndmero muito menor de



aumentos foi dado, em comparag¢do com a estimativa feita, o que levou a uma investigagdo para

identificar as possiveis causas dessa diferenga.

Dentre as possiveis causas, tem-se: erro de execucgdo, seja no servico, que € quem de
fato d& os aumentos aos clientes ou erro na hora de tornar o cddigo ativo; erro no processo de
ETL, que é quando de fato as decisfes de aumento de limite da politica sdo dados aos clientes
pelo sistema de servicos; calculo das estimativas feito de maneira erronea; falta de populacéo
que esteja configurada para receber aumentos da politica padrdo. Para identificar a causa desse
problema, foi montado um pequeno time, composto pela Autora deste trabalho e mais dois

analistas de negdcios mais experientes.

A equipe verificou que a causa responsavel era a falta de populacdo disponivel para
receber aumentos da politica padrdo. Assim, em uma segunda etapa foram revistos todos 0s
experimentos que estavam ativos, ha quanto tempo e seu tamanho amostral, a fim de decidir se
seria possivel acabar com algum experimento. Em um terceiro momento, foi feito um estudo
para redimensionar o tamanho dos experimentos e se existia alguma forma de execucéo
diferente, a fim de poupar a populagdo. Ainda nessa terceira fase, foi feito um estudo do custo
que a Fintech X tem por cliente em cada um dos tipos de experimentos. Todos os detalhes das
tarefas realizadas tanto pela task force quanto pelo time formado para revisao dos experimentos

serdo melhor detalhados nos capitulos seguintes.



4. Desenvolvimento da nova politica de crédito Covid

A primeira tarefa da task force formada para observar e entender os efeitos do cenario
pandémico foi definir quais componentes da politica e modelos seriam monitorados mais de
perto e com maior cautela. Para esse monitoramento, foi criada, também, uma reunido semanal
com o responsavel geral da area de cartdo de crédito da Fintech X. Os componentes da politica
que foram escolhidos para um monitoramento mais detalhado foram: o risco, valor da fatura do
cliente quando este comecasse a ficar atrasado, 0s gastos e a taxa de juros. Quanto aos modelos,
todos passaram a ser monitorados com mais detalhes e os fatores mais relevantes para 0 modelo

de risco também passaram a ter seu comportamento acompanhado com mais detalhes.

4.1. Monitoramento de componentes da politica

O monitoramento do risco mostrou, como esperado, um aumento em relacdo a predicao
feita devido ao cenario com muitas incertezas. Foram feitas algumas estratificacbes na
populacdo para analisa-la de acordo com uma caracteristica especifica. A primeira levou em
conta a profissdo dos clientes, a qual é fornecida pelo proprio de maneira voluntaria através do
aplicativo. O raciocinio por tras dessa estratificacdo foi que, provavelmente, autdbnomos,
microempreendedores e donos e funcionarios de empresas de pequeno e médio porte seriam

mais afetados.

Gréfico 8 — Risco por banda de modelo de risco e por profissdo

Fonte: Elaborado pela Autora



Tal hipdtese foi comprovada ainda nas primeiras semanas de quarentena, nas quais ja é
possivel observar um aumento do risco. Esse aumento de risco ocorreu, principalmente, para
0s microempreendedores, como € possivel observar no grafico 8. Nos graficos referentes ao
monitoramento do risco, 0 zero no eixo vertical equivale a predicéo feita pelo modelo de risco.
Em casos em que esse valor é maior do que zero o modelo errou para menos, ou seja, fez uma

predicdo subestimada. E no caso de valores negativos, 0 modelo superestimou o risco.

Outra estratificacdo feita foi em relagdo a renda de cada cliente, a qual pode ser
informada pelo proprio no aplicativo. Além disso, também é possivel obter uma estimativa da
renda com dados de bureau, mas a renda utilizada € calculada por um modelo proprio da Fintech
X, que leva em consideracdo as duas outras citadas anteriormente. O raciocinio por tras dessa
categorizacao é que aqueles com renda menor teriam um aumento de risco, o que também foi
confirmado nas primeiras semanas de quarentena. Também foi feita uma anélise separando a
populacdo pelo endereco de entrega do cartdo, visto que ha algumas regides nas quais

conhecidamente a populacdo possui maiores dificuldades financeiras.

Gréafico 9 — Risco por banda de modelo de risco e por renda

Fonte: Elaborado pela Autora

Além das categorizagdes citadas anteriormente, também foram feitas as seguintes:
clientes negativados em alguma instituicdo segundo dados de bureau, balango da conta na
Fintech X, utilizagdo do limite, idade, pagamento da fatura via boleto ou direto da conta da

Fintech X, portabilidade do salario para a Fintech X, montante transferido da conta da Fintech



X e se solicitou ou recebeu o auxilio do governo. Um ponto relevante em relacéo a primeira
categorizacao citada neste paragrafo, é que os dados provenientes de bureaus em geral possuem
um atraso de um més, ou seja, o dado recebido esse més é referente ao més anterior. Dessas
ultimas categorizacdes citadas, as que mais chamaram atencédo foram: clientes que transferiram
montantes grandes de sua conta, pagamento da fatura via boleto ou direto da conta e balango
da conta, pois tiveram uma piora no risco maior do que a prevista inicialmente. Em alguns casos

sendo até duas vezes maior do que a previsao.

Em relacdo ao monitoramento do valor da fatura do cliente quando este comecasse a
ficar atrasado, este componente foi normalizado em relagéo ao limite que o cliente dispunha em
seu cartdo de crédito no momento. Para comparar a mudanca de comportamento nesse caso,
foram utilizados os meses de janeiro e fevereiro de 2020. Ao contrario do esperado, os clientes
comecaram a atrasar 0 pagamento com uma utilizacdo de seus limites menor do que nos dois
primeiros meses do ano, quando ainda ndo havia se iniciado a quarentena no Brasil. O gréfico
10 mostra o0 exemplo para uma banda do modelo de gastos, onde o eixo vertical é a porcentagem

de utilizacdo do limite e no eixo horizontal estdo os dias do més.

Gréfico 10 — Porcentagem do limite utilizado no momento que o cliente inicia um atraso de pagamento

Fonte: Elaborado pela Autora

Para o monitoramento dos gastos foram feitos dois tipos de classificagcdo, uma seguindo
a mesma logica usada em risco, de acordo com caracteristica dos clientes, e outra em relacéo a
categoria do tipo de gasto, se foi com lazer, com educac¢do ou com farmaécia, por exemplo. No
primeiro tipo de classificagdo, foram levados em conta menos critérios do que no
monitoramento de risco, foi utilizado apenas: idade, recebimento ou solicitagdo do auxilio

emergencial do governo, renda e profisséo.



Gréfico 11 — Variagdo dos gastos més a més nos Ultimos trés anos
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Fonte: Elaborado pela Autora

De maneira geral, como pode-se observar no grafico acima, houve uma queda nos gastos
de todos os clientes. A principal mudanca de comportamento observada no monitoramento de
gastos na classificacdo dos clientes por idade foi em clientes entre 24 e 35 anos, que diminuiram
seu gasto meédio. Quanto a classificacdo pelo recebimento ou solicitacdo do auxilio
governamental ndo foi possivel uma mudanca comportamental evidente durante os primeiros
meses de quarentena. Em relacdo a classificacdo por renda, pode-se observar que clientes com
renda mais alta passaram a gastar menos do que sua média em anos anteriores. E, por fim, em

relagdo a profissdo, houve uma queda mais acentuada dos autbnomos e microempreendedores.

A queda na taxa de juros € bastante comum em épocas de crise econdmica como uma
forma de estimulo a economia, pois facilita 0 acesso das pessoas ao crédito. O monitoramento
da taxa de juros, cobrada aos clientes que atrasam pagamento da fatura do cartdo, mostrou,
como esperado, que houve uma queda em relacdo aos dois primeiros meses do ano. O inicio da
queda se deu apenas em abril e é ainda mais perceptivel em maio. No gréfico abaixo é possivel

ver como a taxa variou dia a dia nos primeiros cinco meses do ano.



Gréfico 12 — Variacdo da taxa de juros por dia nos primeiros meses do ano
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Fonte: Elaborado pela Autora

4.2. Monitoramento dos modelos

O monitoramento do modelo de risco passou a ser feito mais detalhadamente,
acompanhando de perto 0s componentes que possuem maior peso e que poderiam sofrer
maiores alteracbes. Os componentes que foram acompanhados mais de perto foram:
delinquéncia, que é quando um cliente atrasa pelo menos um dia o pagamento da fatura;
utilizacdo do limite; e gastos, sendo este Gltimo categorizado por tipo de estabelecimento.
Quanto a delinquéncia, pode-se observar um aumento consideravel, ultrapassando o limite

superior, definido pela Fintech X, logo no inicio da pandemia em marco.



Gréfico 13 — Monitoramento da delinquéncia
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Fonte: Elaborado pela Autora

A utilizacdo, quanto o cliente gasta em relacédo ao seu limite, é o principal componente
do modelo de risco, assim, seu monitoramento proximo é muito importante para a Fintech X.
Este componente vinha de um momento de alta, quando muitos clientes estavam usando mais
seu limite do que a média, principalmente devido as festas de final de ano e carnaval. Logo no
inicio da pandemia, ainda houve um leve aumento em margo, porém, a partir do final desse més

houve uma grande queda.
Gréfico 14 — Monitoramento da utilizacéo
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Quanto ao monitoramento dos gastos, este foi dividido por categorias de
estabelecimentos. As categorias consideradas na Fintech X sdo: eletrénicos, vestuario,
supermercado, lazer, transporte, restaurante, servicos, educacgéo, casa, saude e outros. Algumas
categorias tiveram um aumento considerdvel, sendo as que mais se destacam salde e
supermercado. Enquanto outras, como lazer, vestuario e restaurantes, tiveram uma queda
bastante alta. Essas mudancas s&o condizentes com a situacdo do momento de quarentena.

Abaixo é possivel observar nos graficos as principais mudancas.

Gréafico 15 — Aumento de gastos na categoria Supermercado
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Gréfico 16 — Diminuicao de gastos na categoria Lazer
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Fonte: Elaborado pela Autora

O monitoramento do modelo de risco propriamente dito foi feito através do AUC (Area
Under the Curve), que € um indicador de performance bastante utilizado em machine learning.
O valor do AUC varia de zero a um, sendo que o valor um significa que 100% das previsdes
feitas pelo modelo estdo corretas. Esse tipo de analise € feito comparando a predicdo feita pelo
modelo e dados reais do que realmente aconteceu. Um ponto relevante é que ha uma censura
em relacdo aos valores reais de quem se tornou inadimplente, pois sdo necessarios 60 dias de
atraso para poder ser computado. Dessa forma, ha também uma censura no AUC do modelo. O
grafico abaixo foi gerado recentemente, de modo que ja ndo h& mais censura dos primeiros
meses de quarentena. Nele é possivel observar que houve uma queda de performance do modelo
em relacdo a média que vinha tendo, porém a queda foi de apenas 2%. A maior queda ocorreu

no més de margo, que foi quando se iniciou a quarentena no Brasil.



Grafico 17 — AUC do modelo de risco
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Fonte: Elaborado pela Autora

Quanto ao monitoramento do modelo de severidade, este € um modelo que possui um
um periodo de censura muito grande, que sdo os 180 dias considerados na construcdo do
modelo. Devido a isso, no inicio da pandemia ndo foi possivel observar grandes mudancas no
comportamento dos clientes e nem dados relativos aos meses de inicio do cenario. Assim, esse

monitoramento nédo foi de grande relevancia e acabou sendo deixado de lado.

Para 0 monitoramento do modelo de gastos, foi utilizada a correlacdo de Spearman que
é bastante usada para medir a performance de modelos de machine learning. Na correlacdo de
Spearman, o valor varia entre menos um e um, sendo que quando as varidveis analisadas sao
inversamente proporcionais tem valor mais préximo a menos um e, caso contrario, valor mais
préximo a um. Foi possivel observar que a pandemia impactou negativamente a performance
do modelo, principalmente no més de inicio da quarentena, marco. Nos meses seguintes, foi

retornando a média de performance que tinha antes.

Gréfico 18 — Correlagdo de Spearman para o modelo de severidade
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Fonte: Elaborado pela Autora



4.3. Formulagéo da nova politica de crédito Covid

A partir dos comportamentos observados nos monitoramentos feitos, foi possivel
entender melhor quais mudancas estavam ocorrendo e ter percepgdes sobre como isso afetava
a politica e os modelos até entdo utilizados. Com isso, foram feitas hipoteses de possiveis
mudancas nos modelos e na politica a fim de adapta-la ao periodo, sem que a Fintech X tivesse
perdas financeiras por dar ou negar aumentos. As hipdteses criadas foram as seguintes:
adaptacdo do modelo de risco, adicionar um multiplicador na curva de risco, adicionar um
multiplicador na curva de gastos, otimizar a politica para um prazo menor do que 0s 99 meses,

adicionar bloqueios especificos por categorias.

A primeira hipotese, sobre adaptacdo do modelo de risco, foi trabalhada sobre os
seguintes fatores: alterar a importancia de componentes como a utilizagdo, a delinquéncia e os
gastos; retirar dados de negativados provenientes de bureaus que possuem atraso de um meés.
Quanto a primeira opcdo, foram feitas simulac6es alterando a importancia dos componentes
citados anteriormente e observou-se que ndo havia uma grande diferenca nas predi¢Ges do
modelo. Este resultado é coerente, ja que o modelo de risco leva em consideragdo em torno de
250 fatores diferentes, alterar a importancia de poucos deles ndo possui um impacto tdo grande

no resultado final.

A motivacao para retirar os dados de negativados provenientes de bureaus do modelo
de risco se deu pois os dados recebidos eram relativos ao més anterior. Dessa forma, havia um
atraso em relacdo a real situacdo do cliente, o que poderia impactar o risco previsto: poderia ser
previsto uma probabilidade de risco menor do que a real de um cliente que ja estava negativado.
O modelo, que foi chamado de modelo de risco 2 covid, foi construido e treinado, sem dados
de negativados de bureaus e calculado seu AUC. Ao fazer a comparacdo deste modelo com o
até entdo utilizado (modelo de risco 2) foi possivel observar que sua performance era pior, Como
esperado, ja que haviam sido retiradas algumas informacgdes relevantes. Entretanto, ao
comparar com o0 modelo anterior, 0 modelo de risco 1, 0 modelo de risco 2 covid possui uma
performance melhor, como pode ser observado no grafico 19 que compara 0 AUC dos trés

modelos citados.



Gréafico 19 — Comparacdo de AUC dos modelos de risco 1, 2 e 2 covid
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Fonte: Elaborado pela Autora

A hipoétese de acrescentar um multiplicador na curva de risco tem como objetivo ajusta-
la melhor a realidade. Como citado no capitulo anterior, a curva de risco utilizada até o
momento ja possui um acréscimo de 10% em relacdo ao céalculo real. Por isso, quando esta
hipotese foi levantada ndo houve uma grande aceitacdo por parte do responsavel pela area de
cartdo de crédito. Outra sugestdo dada foi adicionar um multiplicador no préprio risco

calculado, deixando-o0 mais conservador.

Em vista dos dados que estavam disponiveis até 0 momento, percebeu-se que seria
necessario um aumento de risco de em torno de 60%, para deixa-lo mais fiel a nova realidade.
Esse aumento foi dado especificamente no risco daqueles ndo delinquentes e para todas as
bandas do modelo de risco. No grafico 20 tem-se a comparacdo do novo risco calculado e do
risco base por banda do modelo de risco.



Gréfico 20 — Alteracdo do risco com multiplicador
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Fonte: Elaborado pela Autora

Quanto a adaptacao da curva de gastos, foi observado, como pode ser visto no gréfico
21 que, com a pandemia, houve uma queda de gastos quando comparado ao mesmo periodo do
ano anterior. Assim, foi levantada a hipotese de adicionar um multiplicador a curva de gastos.
Quando a hipotese surgiu, havia dados de 2020 até a vigésima segunda semana do ano, quando
a diferenca era de aproximadamente 20%. E essa diferenca estava caindo com o passar das
semanas. Assim, uma reducdo de 15% foi proposta, visto que a tendéncia era a diferenca
diminuir até se estabilizar, mas ndo necessariamente chegar a zero. O ajuste foi aplicado para

0s gastos nos proximos 12 meses, considerando que apos esse periodo o gasto se restabelecera.



Gréafico 21 — NUmero de transa¢des por semana do ano em 2019 e inicio de 2020
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Fonte: Elaborado pela Autora

A hipétese de mudar o periodo para o qual a politica proativa € otimizada, que
atualmente € para 12 meses, mas que ainda tenha VPL positivo em 99 meses, era de otimizar a
politica para os mesmos 12 meses, mas com VPL ainda positivo em 36 meses. A motivacdo
para essa hipdtese € que o cenario de incerteza era apenas passageiro e iria durar em torno de
trés a seis meses. E, portanto, talvez ndo fizesse sentido continuar com a mesma otimizacédo de
antes para 0 novo cenario. Entretanto, em uma das reunides semanais com o responsavel pela
area de cartdo de crédito, quando esta hipotese foi citada, ndo houve uma boa aceitacdo e foi
descartada sem que tenham sido feitos quaisquer célculos.

Quanto a opcao de adicionar bloqueios especificos por categoria, a ideia era adicionar
bloqueios para as profissdes mais afetadas, como os MEI, e de quem possuisse uma divida
maior ou muito proximo do valor da renda estimada. Porém, com as mudancas ja feitas, de
alteracdo do modelo de risco e ajustes adicionados ao risco e a curva de gastos, esses bloqueios
ndo teriam efeitos praticos. Assim, descartou-se essa hipdtese e mantiveram-se os blogueios

citados no capitulo anterior, que sdo os bloqueios padroes.

Com todas as mudancas propostas aprovadas, foi feita a nova politica de crédito, que
foi chamada de politica covid. Para aprovacao final da politica, foram feitas estimativas dos
resultados esperados considerando sete meses de politica no ar. As métricas vistas foram: a taxa
de aprovacdo, o VPL em 12 meses e em 99 meses, nimero de aumentos e valor do aumento

médio. Essas estimativas sdo feitas sem considerar a populagcdo que estd nos experimentos, e



seus valores encontram-se na tabela 3, junto com uma comparagcdo das mesmas estimativas

feitas para a versdo vigente da politica antes da pandemia.

Tabela 3 — Valores esperados de aumento com a politica covid

Valor Estimado
Métrica Politica Versao 4 Politica Covid
Taxa de Aprovacao 20% 13%

Numero de Aumentos 15 milhGes 11 milhdes

Aumento Médio R$ 720,00 R$ 630,00
Aumento Total de Limite R$ 10,8 bilhdes R$ 6,9 bilhdes
NPV 12 meses R$ 235 milhdes R$ 190 milhdes
NPV 99 meses R$ 1,1 bilhdes R$ 0,7 bilhdes

Fonte: Elaborado pela Autora

Comparando os valores esperados com os da politica que estava em vigor antes da
pandemia, a politica versdo 4, pode-se perceber que € uma politica mais conservadora. A
politica covid e todas as estimativas calculadas foram apresentadas num férum chamado credit
committee, no qual todas as decisdes sobre alteracdo efetiva de politicas devem ser apresentadas
e aprovadas. Por ter sido construida com supervisdo proxima do responsavel pelo cartdo de
crédito, ndo surgiram follow-ups para serem feitos e a politica foi aprovada. Com isso, ela foi
acrescentada a base de dados que passaria pelo processo de ETL e passaria a dar os aumentos

aos clientes.



5. Problemas verificados na implantacdo da politica de crédito covid

Sempre que uma nova politica € colocada em producdo, hd um monitoramento para
garantir que ela estd sendo executada corretamente. No caso da politica covid, apos dois dias
no ar, percebeu-se que a quantidade de aumentos que estavam sendo dados era muito menor do
que a estimativa feita. 1sso ocasionaria um custo para Fintech X e insatisfacdo ainda maior por
parte dos clientes, por ndo estarem recebendo aumentos. Para entender o motivo dessa diferenca

consideravel foram levantadas algumas hipdteses:

e erro de execucdo, seja no servico, que € quem de fato da os aumentos aos clientes
ou erro na hora de tornar o cédigo ativo;

e erro no processo de ETL, que é quando de fato as decisdes de aumento de limite
da politica sdo dados aos clientes pelo sistema de servicos;

e célculo das estimativas feito de maneira erronea;

e falta de populacdo que esteja configurada para receber aumentos da politica

padréo;

As trés primeiras hipoteses poderiam ser confirmadas ou descartadas de maneira rapida,
por isso foram as primeiras a serem investigadas. Para a primeira hipétese, bastava fazer uma
simulacdo num ambiente de testes e ver quais eram os resultados obtidos. Para o teste do cddigo,
tem-se a plataforma onde todos os cddigos séo testados, o databricks. Ao executar o teste,
obteve-se 0 mesmo resultado do que havia acontecido, portanto ndo havia sido um erro de
execucdo no teste. Quanto a possibilidade de erro de execucdo no servicgo, a Fintech X possui
um site no qual é possivel acompanhar todos os dados que chegam ao servigo e compara-los
com o que era esperado que chegasse a partir do codigo. Ao verificar a execugdo da politica no

servico, também ndo havia erro.

Dessa forma, a analise passou para o erro no processo de ETL, que costuma ser comum.
Para acompanhar como esta o processo de ETL basta verificar se determinado dataset ja passou
pelo processo e se foi bem sucedido o processo. Assim como as verificagGes anteriores, essa

também é bastante rapida e pratica e, mais uma vez, ndo foi encontrado nenhum erro.

Quanto a hipdtese de erro no calculo das estimativas, a verificacdo € um pouco mais
trabalhosa, quando comparada com as anteriores. Todas as estimativas sdo calculadas com um
codigo ja pronto, bastando colocar os inputs corretos para que ele calcule todas as estimativas.

Assim, era necessario garantir que 0s inputs estavam corretos e inseridos nos locais certos.



Esses foram gerados mais uma vez e novamente testados. O resultado obtido nesse novo célculo
das estimativas teve 0 mesmo resultado que o calculo feito anteriormente. Portanto, so restava

uma hipotese para ser verificada.

Uma andlise inicial e superficial sobre a possibilidade de haver falta de populagédo
configurada para receber aumentos da politica padrdo foi feita. Para isso foi utilizado um
dataset da camada de experimentos de crédito e pode-se notar que havia apenas uma pequena
parcela da populacdo total que ndo estava em nenhum experimento, ou seja, que estava
direcionada para politica considerada padrdo. Assim, foi identificado que a quantidade de
experimentos que estavam ativos estava consumindo muitos clientes e, em alguns casos,

impedindo que estes recebessem aumento.

5.1. Analise dos experimentos ativos

Com a confirmacao de que o problema era a populacdo que estava comprometida em
experimentos, foram revistos todos os que estavam ativos: ha quanto tempo estavam ativos,
com qual populacdo e qual parcela da populagdo total estava afetada. Para isso, foi utilizado o
dataset da Credit Experiments Layer, que retorna em qual experimento cada um dos clientes

estd naquela data e se o cliente esta ativo ou divergente, caso esteja em algum experimento.

A andlise apontou que existiam 34 experimentos ativos naquele momento, e que a
populagédo que ndo estava nem ativa e nem divergente em nenhum experimento representava
apenas 6% da populacdo total. A seguir, tabela 4 com os experimentos que estavam ativos,
porcentagem da populacdo que estava ativa em cada um deles, data de langamento de cada um

deles e duracdo prevista:



Tabela 4 — Experimentos ativos no momento em que o projeto foi realizado

ERermEnts % Populac;.éo Ativa Data de Duracéo prevista
no Experimento | lancamento (em meses)

RL lancamento 0,06% jul./2019 12
RL 10 lote 0,57% ago./2019 12
RL 20 lote 0,44% set./2019 12
RL 30 lote 0,79% nov./2019 12
RL 40 lote 0,11% dez./2019 12
RL 50 lote 0,09% fev./2020 12
teste de limite controle 0,10% nov./2019 12
teste de limite permanente 0,13% nov./2019 12
teste de limite grupo de teste 0,25% nov./2019 12
teste de limite controle bloqueado 0,89% nov./2019 12
v2 controle estendido 1,51% jun./2018 18
v2 controle liberado 1,58% jun./2018 18
v2 increase and block estendido 0,70% jun./2018 18
v2 increase and block liberado 2,85% jun./2018 18
V2 teste 3,30% jun./2018 18
v3 controle 2,39% set./2019 12
v3 increase and block 2,13% set./2019 12
v3 teste 3,90% set./2019 12
v4 control and release 1,62% fev./2020 12
v4 increase and block 2,80% fev./2020 12
v4 covid control and release més 1 1,89% mar./2020 18
v4 covid control and release més 2 2,15% abr./2020 18
v4 covid control and release més 3 0,91% mai./2020 18
v4 covid increase and block més 1 3,07% mar./2020 18
v4 covid increase and block més 2 3,42% abr./2020 18
v4 covid increase and block més 3 1,58% mai./2020 18
v4 politica severa control and release més 1 4,79% abr./2020 18
v4 politica severa control and release més 2 2,98% mai./2020 18
v4 politica severa increase and block més 1 7,88% abr./2020 18

Fonte: Elaborado pela Autora




Continuacéo Tabela 4 — Experimentos ativos no momento em que o projeto foi realizado

: % Populacéo Ativa Data de Duracgéo prevista
Experimento :
no Experimento langcamento (em meses)
v4 politica severa increase and block més 2 4,58% mai./2020 18
RL politica severa control and release 3,95% mai./2020 12
RL politi i lock .
politica seve'ra increase and bloc 3.90% mai./2020 12
highcap
RL politica severa increase and block 3,92% mai./2020 12
RL politica severa teste 4,01% mai./2020 18

Fonte: Elaborado pela Autora

Assim, ap0s esse mapeamento de quais experimentos estavam ativos, foi marcada uma

reunido com o squad lead para decidir se fazia sentido continuar com todos aqueles

experimentos ativos ou se era possivel encerrar alguns antes do previsto. Nessa reunido foram

tomadas as seguintes decisoes:

Finalizar os experimentos da versdo dois da politica, pois ja estavam ativos ha muito
tempo;

Finalizar os experimentos da versao quatro com politica severa, pois ela ndo seria mais
utilizada;

Diminuir a duracdo dos experimentos RL politica severa para quatro meses, pois a
politica ndo seria mais utilizada, mas talvez ainda fosse possivel obter alguns resultados
com o experimento;

Manter os experimentos RL, versdo trés da politica, versdo quatro da politica e testes de
limite;

Revisdo dos tamanhos amostrais utilizados e da duragédo prevista dos experimentos;

As quatro primeiras decisdes eram faceis e rapidas de serem colocadas em pratica, pois

bastava uma alteracdo no cddigo que definia os experimentos para que a duracdo dos

experimentos fosse diminuida. Quanto a ultima deciséo, foi considerada como uma segunda

etapa desse projeto, visando entender, principalmente, se os tamanhos amostrais utilizados

faziam sentido ou se seria possivel diminui-los a fim, tanto de poupar popula¢do quanto de

economizar dinheiro, visto que todo teste precisava de um controle.




5.2. Revisdo do tamanho amostral dos experimentos ativos

Para verificar se seria possivel reduzir o tamanho das amostras dos experimentos, foi
necessario calcular o intervalo de confianga das principais métricas analisadas. Elas métricas
sdo calculadas pela diferenca entre 0 comportamento da populagéo no teste em relacdo ao

comportamento da populacao no controle. As métricas séo:

e delta RAM (Risk-Adjusted Margin), que é basicamente 0 mesmo que o VPL,
mas sem trazer a valor presente;

e (delta perdas, sendo que perda é considerado 0 montante que o cliente ndo pagou
apos 60 dias de atraso;

e (elta gastos;

e delta MGM (member get member), quantas pessoas um cliente no teste indicou
em relacdo a um cliente no controle;

e delta risco, que é em relacdo a quantidade de pessoas que tornou-se
inadimplente;

e delta churn, churn é considerado quando um cliente ndo efetuou nenhuma
transacdo no cartdo de crédito nos Gltimos trés meses;

e delta utilizacdo, quanto do seu limite o cliente gastou.

Uma analise de tamanho amostral de experimentos ja havia sido feita anteriormente, por
um analista de negocios e um cientista de dados, para um tipo de experimento especifico. Essa
analise foi utilizada como referéncia para avaliar os resultados da técnica para o calculo do
intervalo de confiangca. Uma técnica de calculo de intervalo de confianga através do bootstrap
havia sido utilizada, mais especificamente o0 método de percentil. Com uma conversa com 0s
dois responsaveis do projeto anterior e uma andlise preliminar dos resultados, chegou-se a
conclusdo de que os resultados obtidos tinham sido bons e que seria recomendavel aplicar a

mesma técnica.

Assim, para o clculo mais preciso do intervalo de confianga das métricas citadas acima,
foi utilizado o método percentil do bootstrap. Nessa nova analise, foi utilizada como amostra

mestre dados dos experimentos da verséo dois da politica.

O primeiro passo foi decidir quantas reamostragens seriam feitas para os calculos dos
intervalos de confianga de cada métrica. Para isso, com os dados dos experimentos da versdo

dois da politica, foram simulados os célculos da média e intervalos de confianca para a métrica



delta RAM, variando a quantidade de reamostras e utilizando tamanho amostral de controle
igual a 5000 e de teste igual a 10000. As métricas foram calculadas cinco vezes para cada
quantidade de reamostra, a fim de entender com qual quantidade a diferenca dos valores obtidos
poderia ser considerada quase inexistente. Foi considerado como uma diferenca quase
inexistente quando as métricas calculadas em cada uma das cinco vezes estivessem com pelo
menos as trés primeiras casas decimais iguais. Foram utilizadas as seguintes quantidades de
reamostras: 500, 1000, 1500 e 2000. Os valores obtidos para média e intervalo de confianga em

cada uma das vezes que foram feitas estdo na tabela 5, a seguir:

Tabela 5 — Valores da métrica delta_ram variando quantidade de reamostragens

Quantidade de| Tamanho do |Tamanho do

Reamostras Teste Controle Métrica Média IC Superior IC Inferior
500 10000 5000 delta_ram 14,214325 25,445412 2,98324
500 10000 5000 delta_ram | 14,213861 25,443435 2,98429
500 10000 5000 delta_ram | 14,209874 25,445523 2,97423
500 10000 5000 delta_ram 14,207832 25,442124 2,97354
500 10000 5000 delta_ram 14,219423 25,444241 2,99460
1000 10000 5000 delta_ram | 14,213786 25,444036 2,98354
1000 10000 5000 delta_ram 14,213926 25,444396 2,98346
1000 10000 5000 delta_ram 14,213438 25,444213 2,98266
1000 10000 5000 delta_ram 14,213213 25,444328 2,98210
1000 10000 5000 delta_ram | 14,213543 25,444092 2,98299
1500 10000 5000 delta_ram 14,213413 25,444077 2,98275
1500 10000 5000 delta_ram 14,213312 25,444132 2,98249
1500 10000 5000 delta_ram 14,213391 25,444121 2,98266
1500 10000 5000 delta_ram 14,213423 25,444021 2,98283
1500 10000 5000 delta_ram | 14,213453 25,444096 2,98281
2000 10000 5000 delta_ram | 14,213786 25,444033 2,98354
2000 10000 5000 delta_ram | 14,213926 25,444102 2,98375
2000 10000 5000 delta_ram | 14,213438 25,444094 2,98278
2000 10000 5000 delta_ram | 14,213213 25,444124 2,98230
2000 10000 5000 delta_ram | 14,213543 25,444045 2,98304

Fonte: Elaborado pela Autora



Além dos valores da métrica, também foi observado o tempo de processamento, que,
como esperado, aumentou com o0 nimero de remostras feitas. Assim, pensando que seriam
calculadas ao todo sete métricas, o ideal seria escolher uma quantidade de reamostras com
tempo de processamento razoavel. Dessa forma, a partir dos dados, foi decidido seguir com a
quantidade de reamostras igual a 1000, pois ja apresentava uma variacdo suficientemente
pequena para as métricas e os célculos seriam feitos mais rapidamente. Para os calculos
realizados acima e todos os demais que seréo realizados neste projeto, foi utilizada a linguagem
de programacéo Python. O codigo utilizado encontra-se no apéndice 1.

Definida a quantidade de reamostras que seriam feitas, 0 passo seguinte foi determinar
para quais tamanhos de amostras seriam calculadas as métricas. Os tamanhos amostrais
utilizados até entdo eram de 50.000 clientes elegiveis a receber aumento no primeiro més para
o teste e o increase and block e de 30.000 clientes que estivessem elegiveis a receber aumento
no primeiro més para os controles. Como a ideia inicial era diminuir o tamanho amostral, foi
decidido que os célculos seriam feitos para 10.000, 20.000, 30.000, 40.000 e 50.000 clientes
para os testes, e de 5.000, 10.000, 15.000 e 30.0000 para os controles. O nivel de confianca
utilizado foi 95%, assim, com o uso do método percentil de bootstrap, foram calculados os
percentis 2,5% e 97,5%.

Foram calculados a média e os limites do intervalo de confianca para todas as métricas
analisadas nos experimentos. Para facilitar a interpretacéo dos resultados e conseguir comparar
de maneira mais fécil as diferencas entre os tamanhos amostrais, todas as estatisticas - média,
limite inferior e limite superior - foram divididas pela média e subtraido um. Dessa forma, a
média é sempre uma linha no eixo x com y igual a zero e as linhas dos limites mostram a
precisdo que o intervalo de confianga tem com tais tamanhos amostrais. Foram plotados
graficos com eixo x sendo o tamanho amostral dos testes e increase and block, eixo y sendo a
precisdo do intervalo de confianca e um gréafico para cada um dos quatro tamanhos amostrais

do controle.



Gréfico 22 — Preciséo do Intervalo de Confianga conforme variagdo dos tamanhos amostrais
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Continuacao Grafico 22 — Precisdo do Intervalo de Confianca conforme variacdo dos tamanhos amostrais
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Fonte: Elaborado pela Autora

Apds uma andlise inicial dos intervalos de confianga com um tamanho amostral menor
do que o utilizado até o momento, percebeu-se que o intervalo de confianca era mais
abrangente, como esperado. Entretanto, a diferenca no intervalo de confianga gerou uma
inseguranca sobre a altera¢do do tamanho de todos 0s experimentos, pois se perderia a precisdo
que se tinha até entdo. Uma hipdtese surgiu, principalmente para os experimentos do tipo
increase and block que sdo lancados mensalmente, foi a de reunir os dados de dois ou mais
experimentos e analisa-los juntos como se fossem de um s6. No caso da hipltese ser

confirmada, isso dara maior confianga em diminuir os tamanhos amostrais utilizados.

Para analise dessa nova hipdtese, foram consultados outros times da Fintech X que
tinham mais experiéncia com estatistica, a fim de entender se a hip6tese era verdadeira ou néo.
Um ponto levantado nessa discussdo foi que, com a juncdo de dados de experimentos realizados
em meses diferentes, perderia-se o fator relacionado a sazonalidade do comportamento do
cliente. Do ponto de vista estatistico ndo havia nenhum impeditivo ao analisar mais de um

experimento em conjunto, entretanto havia a ressalva a respeito da sazonalidade.

Dessa forma, foram calculados também o intervalo de confianca considerando tamanho
amostral do controle igual a 60.000 e tamanho amostral do teste igual a 100.000, o que equivale
a dois experimentos com os tamanhos amostrais usados até entdo. Essa etapa foi feita apenas
para ter uma nogdo de quanto seria o intervalo de confianga juntando considerando dois
experimentos analisados como um s0, pois ainda nao foi feita levando em conta os novos

tamanhos amostrais.



Gréafico 23 — Precisdo do Intervalo de Confianca considerando dois experimentos como um sé
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Fonte: Elaborado pela Autora

Com todos esses dados calculados, foi possivel fazer uma analise melhor de qual seria
o0 intervalo de confianca ideal para seguir. A primeira decisdo foi quanto ao tamanho dos
experimentos de controle. Esse tipo de experimento é bastante caro para a Fintech X, além de
ser ruim para o relacionamento com os clientes, ja que eles ficam sem receber qualquer aumento
em seu limite do cartdo de crédito. Os custos de cada um dos experimentos sera melhor
explicado e detalhado mais a frente. Outro fator levado em conta foi quantos experimentos
seriam necessarios para chegar no tamanho amostral utilizado até entdo. Caso o0 novo tamanho
amostral fosse de 5.000 seriam necessarios seis experimentos, ou seja, meio ano. No caso do
tamanho amostral 10.000, seriam necessarios apenas trés e para o tamanho amostral de 15.000,
apenas dois experimentos. Devido a esses fatores, e comparando as diferencas entre o0s
intervalos de confianca calculados para cada tamanho amostral do grupo de controle proposto,
decidimos seguir com tamanho amostral de 10.000.

Com o tamanho amostral do grupo de controle, o passo seguinte foi a definicdo do
tamanho amostral do grupo de teste. Como é possivel observar no grafico 22 para o tamanho
amostral do grupo controle igual a 10.000, a inflex&o da curva ocorre entre 15.000 e 20.000
para o tamanho amostral do grupo de teste. Além disso, assim como para defini¢do do tamanho

amostral, também foi levado em conta quantos experimentos seriam necessarios para chegar ao



mesmo tamanho utilizado até entdo. Devido a esses fatores, decidiu-se seguir com tamanho
amostral de 20.000. Nos graficos abaixo é possivel comparar lado a lado a precisdo dos
intervalos de confianca com 0s novos tamanhos amostrais e os tamanhos até entdo utilizados

para as métricas de delta gastos e delta RAM.

Gréfico 24 — Precisdo do Intervalo de Confianga com novos tamanhos amostrais e antigos
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Fonte: Elaborado pela Autora

Assim, houve diminui¢do para um terco do tamanho amostral do grupo de controle e
para dois quintos do tamanho amostral do grupo de teste, 0 que implica que com trés pares de
experimentos volta-se a ter um intervalo de confianca semelhante ao que se tinha até o
momento. Essas decisdes foram tomadas pelos responsaveis pelo projeto, ainda era necessaria
aprovacao do responsavel pela Credit Tribe para que os tamanhos amostrais fossem de fato
mudados, por tratar-se de uma mudanca consideravelmente grande e impactante. A fim de
assegurar que as decisdes fossem aceitas, também foram feitos graficos considerando tamanho
amostral do grupo de controle igual a 120.000 e do grupo de teste igual a 240.000, o que

equivale a um ano inteiro de experimentos realizados mensalmente.



Gréfico 25 — Precisdo do Intervalo de Confianca com novos tamanhos amostrais
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Fonte: Elaborado pela Autora

Além disso, para dar um maior embasamento para a tomada de decisdo, foram
calculados os custos que cada tipo de experimento tem para a Fintech X. Os tipos de
experimento que sdo possuem custos para a Fintech X sdo aqueles que deixam de dar aumentos
para os clientes. Para essa analise foram levados em consideracdo apenas 0s experimentos

recorrentes, que no caso sdo: os de controle e os increase and block.

Para o calculo dos custos dos experimentos foram considerados o delta VVPL que o grupo
de teste tem em relacdo ao grupo de controle durante o periodo do experimento, ou seja, no
curto prazo e o delta VPL no longo prazo. Para o delta VPL no curto prazo, foram utilizados
dados de experimentos antigos e foi calculado o VPL médio por cliente até 0 més 18 apds o
inicio do experimento para o grupo de controle, o grupo de increase and block e o grupo de
teste. Considerou-se como padréo o VPL do grupo de teste, que ndo deixou de receber aumento
em nenhum momento do experimento e, desse valor, foi subtraido o VPL do grupo de increase
and block para calcular o custo no curto prazo para essa populagdo e o mesmo foi feito para o
grupo controle. No gréafico abaixo é possivel ver que o grupo de controle possui um custo mais

elevado, visto que ndo recebe aumento em nenhum momento do experimento, enquanto o grupo



de increase and block tem um custo menor, ja que recebem aumento no primeiro més do

experimento.

Grafico 26 — Custo por cliente acumulado por més para experimentos de controle e increase and block
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Fonte: Elaborado pela Autora

Apesar do célculo ter sido feito para 18 meses, é considerado como curto prazo apenas
0s 12 primeiros meses. Assim, o custo foi de aproximadamente R$10 por cliente para o grupo
de increase and block e de R$30 por cliente para o grupo de controle. O custo no curto prazo
pode ser calculado de maneira mais precisa do que no longo prazo, pois havia dados suficientes.
Jé& para o célculo do custo no longo prazo, ndo havia dados reais para o célculo, entdo foi feita
uma estimativa comparando o VPL estimado em 99 meses para 0s grupos de teste, de controle
e de increase and block. Para calcular o VPL estimado em 99 meses, foram utilizados os dados
dos mesmos experimentos usados no calculo do curto prazo. Todos os VPL foram estimados
utilizando um codigo pronto, 0 mesmo utilizado nos célculos das estimativas das politicas e
chegou-se aos custos de aproximadamente R$20 por cliente para o grupo de increase and block
e de R3$60 por cliente para o grupo controle. Somando o custo no curto e no longo prazo,
chegou-se ao custo total de R$30 por cliente para o increase and block e de R$90 por cliente

para o controle.



Tabela 6 - Custo por cliente acumulado por més para experimentos de controle e increase and block

Tipo de Experimento | Increase and Block Controle
Curto Prazo R$10,00 R$30,00
Cgﬁgt‘;‘“ Longo Prazo R$20,00 R$60,00
Total R$30,00 R$90,00
Tamanho |Atual 50 000 30 000
Amostral | Proposta 20 000 10 000
Custodo |Atual R$1.500.000,00 |R$2.700.000,00
Experimento |proposta R$600.000,00 R$900.000,00
Economia por Experimento R$900.000,00 R$1.800.000,00

Fonte: Elaborado pela Autora

Assim, com a mudanga de tamanho amostral proposta, a Fintech X economizaria cerca
de 2,7 milhdes de reais por parte de experimento increase and block e controle. Considerando
gue um dos OKRs do time de CLP é lancar esse tipo de experimento mensalmente, a economia

anual seria de 32,4 milhdes de reais.

Durante a execucdo do projeto uma outra hipotese foi levantada que seria de aumentar
o periodo de elegibilidade dos experimentos do tipo increase and block de um més para dois
meses. Com esta hipOtese, visava-se a diminuicdo da populacdo comprometida com
experimentos e ndo uma reducdo de custos, pois dois experimentos passariam a ter exatamente
a mesma populacdo divergente. Para validar essa hipdtese, era preciso saber se 0 nimero de

aumentos dados pela politica variava muito de um més para outro.

No processo de validagao, foram utilizados dados do experimento increase and block
da versdo 3 da politica e a base de dados onde sdo armazenados todos os aumentos que ja foram
dados. Num primeiro momento foi calculado quantos clientes que estavam no experimento
receberam um aumento no primeiro més de experimento, ou seja, aqueles que ficaram de fato
ativos. Em seguida, foi calculado quantos clientes receberam um aumento no més seguinte, a
fim de entender se a quantidade de aumentos para aquela populagcdo havia mudado ou se
mantido a mesma. Essa primeira andlise teve como resultado um nimero de aumento bem
semelhante no primeiro e segundo més. Porém, poderia tratar-se de uma semelhanca pontual,
entdo, para garantir a validacdo da hipotese, os mesmos célculos foram feitos com dados do
experimento de increase and block de outra versdo da politica, mais especificamente a versdo

2. Esse segundo célculo confirmou o resultado obtido no primeiro.



Tabela 7 — Nimero de Aumentos no primeiro e segundo més de experimentos increase and block

Experimento Métrica/Més 1° Més 2° Més
oi d block Numeros de Aumentos 34 000 28 000
v2 increase and bloc
Taxa de Aprovacéo 12,67% 10,56%
. Numeros de Aumentos 35 000 38 000
v3 increase and block —
Taxa de Aprovacao 11,13% 11,65%

Fonte: Elaborado pela Autora

Assim, decidiu-se realizar também essa alteracdo na forma como os experimentos séo
feitos, a fim de poupar populacdo para que ndo ocorra novamente 0 mesmo problema que
ocorreu na implementacdo da politica covid. Todas as alteracfes propostas foram apresentadas
num férum chamado Credit Checkpoint e aprovadas com uma ressalva. A ressalva era de que
caso fosse o primeiro experimento realizado com a politica, no caso dos experimentos
recorrentes, deveria ser feito com o tamanho amostral que era usado até entdo, mas podendo ter

uma duracdo menor, mas de pelo menos seis meses.

5.3. Resultados da revisdo dos experimentos

Com a aprovacdo das mudancas feitas nos experimentos, incluindo o término de alguns
deles e as diminui¢Ges de tamanho amostral, grande parte da populacéo foi liberada e ficou
sujeita aos aumentos da politica covid, que era a politica padrdo no momento. O nimero de
experimentos ativos foi reduzido de 34 para 25, com o término dos experimentos decididos na
reunido com o squad lead. E os tamanhos amostrais, como dito no capitulo anterior, mudaram

de 30.000 para 10.000 nos grupos de controle e de 50.000 para 20.000 nos grupos de teste.

Considerando apenas a primeira mudanca feita, do término de alguns experimentos,
uma boa parcela da populacao ja foi liberada. Esta primeira etapa foi realizada ainda no més de
junho de 2020. Apenas com isso, 0s nimeros de aumentos dados pela politica covid ja se
aproximaram das estimativas feitas inicialmente, porem ainda uma diferenca consideravel.
Levando em consideracdo também a mudanca nos tamanhos amostrais, posta em pratica no més
de julho de 2020, o nimero de aumentos e a soma dos aumentos de limite dados pela politica
covid ficaram ainda mais proximos das estimativas feitas e mostradas na tabela 3. Além disso,
0 numero de pessoas designadas a politica passou de 6%, antes das mudangas nos experimentos,
para 35%. Na tabela abaixo € possivel ver como foram alteradas as porcentagens da populacéo
na politica padréo, divergente e ativa devido as mudancas feitas.



Tabela 8 — Variacdo das popula¢fes em experimento

Antes das mudangas | Depois das mudangas
Populagdo na politica padrdo 6% 35%
Populagdo divergente 19% 21%
Populagdo ativa 75% 44%

Fonte: Elaborado pela Autora

Ter uma politica proativa vigente e um nimero grande de clientes impactados por ela

fazia parte do primeiro OKR definido pelo squad, portanto todo esse projeto foi de suma

importancia estratégica para a Fintech X. Havia trés resultados-chave associados a esse OKR

e, com o projeto da politica covid, dois desses resultados foram atingidos: ter uma politica

proativa novamente no ar e impactar ao menos um milhdo de clientes com politicas em resposta

a crise. Como pode-se ver no grafico abaixo, no més de abril e maio o nUmero de aumentos

dados foi muito abaixo da média dos meses anteriores e, em junho e julho, com a reativagdo da

politica o nimero voltou a crescer e atingiu-se o objetivo almejado. Vale ressaltar que nos meses

de abril e maio, apesar de ndo ter nenhuma politica proativa e reativa vigentes, ainda foram

dados aumentos aos clientes que estavam em experimentos nos grupos de teste.

Gréafico 27 — NUmero de aumentos dados por més
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O fato da politica de crédito ter permanecido desativada por quase dois meses fez com
que alguns aumentos ficassem represados. Ao tornar a politica ativa novamente, apés liberacdo
da populacéo dos experimentos, houve um grande nimero de aumentos, o que explica a alta de
aumentos nos meses de junho e julho, chegando até a superar a media dos meses anteriores a
crise. Além dos aumentos represados, outro fator que impactou no nimero de aumentos foi a
liberacdo de uma parte consideravel da populacdo dos experimentos. Os aumentos dados
tiveram uma aceitacdo muito boa por parte dos clientes da Fintech X, levando-os até a comentar

sobre eles em suas redes sociais.

Além do OKR relacionado a politica de crédito no periodo de crise, também foi
trabalhado o0 OKR que dizia respeito a realizacdo de experimentos de increase and block
mensalmente. Com todas as mudancas propostas e aceitas, houve uma grande diminui¢do nos
custos, proxima a 30 milhGes de reais ao ano, para que esse OKR fosse atingido. Além disso,

também houve uma diminuic¢éo da popula¢do comprometida com experimentos no longo prazo.

Esse projeto teve, também, um grande impacto ao reavaliar processos que ndo eram
revistos ha muito tempo, como é o caso dos tamanhos amostrais dos experimentos. Quanto a
diminuicdo da populagdo nos experimentos, caso se mantivessem os tamanhos amostrais até
entdo utilizados, praticamente a populacdo inteira ficaria comprometida em experimentos em

pouco tempo.

Tabela 9 — Comprometimento da popula¢do com experimentos

Antes das mudangas | Depois das mudangas

Populagao bloqueada pelo 960 000 360 000
Increase and block e controle

Populagao divergente em
experimentos (considerando 6400 000 2400 000
taxa de aprovagéo de 15%)

Fonte: Elaborado pela Autora

Na tabela acima é possivel ver a diferenca entre a populagéo que estaria comprometida
sem as mudancgas nos tamanhos amostrais e com as mudancgas, considerando apenas o
langamento de experimentos de increase and block mensalmente, ou seja, sem considerar outros
experimentos ja existentes ou que pudessem surgir. Lembrando que um experimento de
increase and block inclui a populagéo em teste e uma populacéo em controle, o que consome o

equivalente a 30.000 para o langamento dos dois grupos.



Considerando todos os resultados obtidos e os OKRs que puderam ser atingidos, 0s
projetos descritos neste trabalho foram de suma importancia para a Fintech X no periodo em

que foram realizados.



6. Conclusao

As fintechs tém ganhado uma relevancia cada vez maior no mercado de servicos
financeiros brasileiro, na medida em que desafiam as grandes instituicbes financeiras a
repensarem seus modelos de negdcio, o seu portfélio de produtos e o nivel de servi¢o que
desempenham. A agilidade do modo de operacdo dessas startups faz com que mudancas
organizacionais ou iniciativas inovadoras sejam conduzidas de forma mais rapida e menos

burocrética dentro dessas organizagoes.

Em um cenario de pandemia, onde muitas incertezas surgiram, essa agilidade no modo
de operacdo foi essencial para acelerar o processo de adaptabilidade a um cenario como esse.
Inicialmente partiu-se da necessidade de lidar entender como o cenério pandémico, no qual o
mundo se viu envolvido, afetava a politica de crédito e seus componentes e com qual impacto.
Para isso, foram feitos monitoramentos dos modelos utilizados na politica de crédito e de

componentes diretos da politica.

Em seguida, com uma nog¢do dos impactos causados, foram sugeridas uma serie de
mudancas na politica para que ela tomasse decisdes mais assertivas para o periodo pelo qual
estdvamos passando. Todas as sugestes foram testadas e levadas ao time mais sénior para
avaliar quais de fato eram importantes e faziam sentido. E, assim, foram priorizadas as

sugestdes que mais se adequavam as necessidades.

Apo6s a construcdo da politica, ao coloca-la em producdo, foi observada uma
inconsisténcia no numero de aumentos dados em relacdo as estimativas feitas. Essa
inconsisténcia levou a revisdo de processos que ndo eram revistos hd um bom tempo. Foi
observado que apenas uma pequena parcela da populacdo estava direcionada a politica padréo.
Por isso, foram revistos todos os experimentos que estavam sendo realizados pela Fintech X

em relacdo ao limite do cartdo de crédito e se os tamanhos amostrais utilizados faziam sentido.

Como € possivel verificar pelos resultados apresentados no capitulo anterior, esse
projeto como um todo foi de grande importancia para Fintech X. Auxiliando no cumprimento
de OKRs definidos exclusivamente para o periodo de pandemia e, até, na reducdo de custos

para gque esses objetivos pudessem ser atingidos.

Por fim, além de todo o conhecimento em topicos diversos em Engenharia de Producao
adquirido pela Autora durante a realizacdo deste trabalho - desde conceitos ja bastante

tradicionais na literatura como Estatistica até temas mais modernos e recentes, como Gestédo



Agil - espera-se que as contribuices relatadas influenciem positivamente no processo de
revisdo constante dos processos ja instaurados e consolidados, visto que em muitos casos ha
espaco para reducdo de custos e otimizacdo do processo. Além, é claro, do impacto para
sociedade brasileira com os aumentos de limite que foram dados durante um periodo tdo

complicado quanto o que se estava passando no momento.
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APENDICE

1. Cddigo para calculo dos intervalos de confianca utilizando método Bootstrap

number_of_iterations = 10006

confidence_interval = 0.95

two_tail_conf = (l-confidence_interval) /2

start_range_test = 10600

end_range_test = 1006061

start_range_control = 120000

end_range_control = 120061

step_control = 5000

step_test = lapee

metrics_to_read = list(filter(lambda col: col not in ["account__id",

"next_pwv",
"cum_2_months_pv",
"cum_3_months_pv",
"churn_flag_bill",
"account_churn_flag",
"score_date",
"experiment_log",
"bills_after_score"],
v2_experiments.columns))
control_size = [16000,30000]
bills_after_score = [B]



metrics = {
"test_size": [],
"econtrol_size": [],
"metric": [1,
"bills_after_score": [],
"metric_mean": [],
"metric_upper_bound”: [],
"metric_lower_bound": [],

}
v2_test_customers = vZ_experiments[vZ_experiments.experiment_log == "vZ_ib"]
vZ_cont_customers = v2_experiments[v2_experiments.experiment_log == "v2_ib_control"]

for bill in bills_after_score:
v2_experiments. loc[v2_experiments.bills_after_score == bill]
print{"bill ", bill)
for n_control in range(start_range_control, end_range_control, step_control):
print("control size ",n_control)
for n_test in range(start_range_test, end_range_test, step_test):
print{"test size ", n_test)
metric_dict = {}

for metric_list_key in metrics_to_read:
print{metric_list_key)

for iteration in range(number_of_iterations):
### Getting the metric for the select populaticon
v2_control_metric = np.nanmean(
np.random.choice(
v2_cont_customers
[metric_list_key]
.values,
n_control,
replace=True

)
v2_test_metric = np.nanmean
np.random.choice(
v2_test_customers
[metric_list_key]
wvalues,
n_test,
replace=True



delta = v2_test_metric-vZ_control_metric
percentage = v2_test_metric/vZ_control_metric

metric_dict.setdefault(metric_list_key,[]).append(delta)

for metric_list_key in metrics_to_read:
mean = np.mean{metric_dict[metric_list_key])
up_b np.quantile(metric_dict[metric_list_key], 1 - two_tail_conf)
lw_b np.quantile(metric_dict[metric_list_key], two_tail_conf)

metrics["test_size"].append(n_test)
metrics["control_size"].append({n_control)
metrics["metric"].append(metric_Llist_key)
metrics["bills_after_score"].append(bill)
metrics["metric_mean"].append(mean)
metrics["metric_upper_bound"].append(up_b)
metrics["metric_lower_bound"].append(lw_b)



