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Resumo

Num modelo de receita recorrente, a inadimpléncia de clientes gera perda financeira para a
empresa, entao recusas de pagamento recorrentes no cartao de crédito sao um problema sério
para esses negocios. Desta forma, ao tentarem fazer uma cobranga para um cartao de um
cliente e receberem uma recusa do banco emissor, essas empresas podem fazer retentativas
até conseguirem efetivar o pagamento. No entanto, existe um custo para cada tentativa de
cobranca feita pelas empresas. Além disso, um alto nimero de tentativas negadas pode
fazer com que a empresa seja penalizada com multas pelas bandeiras de cartoes. Alguns
tipos de recusas sao sensiveis e nao devem receber retentativas pelas processadoras de
pagamentos. Em casos graves as bandeiras podem até mesmo deixar de aceitar transacoes
de uma determinada instituicao. Dado o contexto, o presente projeto teve por objetivo
o emprego e a avaliacao de técnicas de classificacao capazes de modelar a probabilidade
de uma tentativa de pagamento ser aprovada. Apos uma analise exploratoria dos dados
disponiveis e um maior entendimento do problema, diversos tipos de classificadores foram
treinados, seus hiperparametros foram otimizados e analisados. Por fim uma nova estratégia
de retentativas de pagamentos foi criada fazendo uso do modelo treinado com o método
floresta aleatoria. Experimentos com grupos controlados de clientes em producao obtiveram
um resultado de 70% de acuracia e uma reducao de 60% da quantidade de retentativas,
resultando no aumento da taxa de aprovacao de pagamentos com cartao de crédito. Com
a implementacao dessa solucao, a empresa do caso de estudo tem uma expectativa de
economizar até R$65.000,00 em custos com transacoes e aumentar em quase 20 pontos

percentuais a taxa de aprovagao de cartoes de créditos dos seus clientes.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Métodos de classificagao. Floresta aleatoria.

Retentativas de pagamentos. Cartao de crédito.






Abstract

For companies with recurring revenue models, recurring credit card payment declines are
a serious problem for these businesses. When trying to charge a customer and receive a
refusal from the issuing bank, these companies can make retries until they can make the
payment. However, there is a cost for each attempted collection made by them. Also, a high
number of denied attempts may result in the company being penalized with fines for credit
card brands. Some types of declines are sensitive and should not be retried by payment
processors. But in severe cases, credit card brands may even refuse transactions from some
companies. Given the context, the present project at employing and evaluating classification
techniques capable of modeling the probability that an attempted payment will be approved.
After an exploratory analysis of the available data and a greater understanding of the
problem, several types of classifiers were trained, their hyperparameters were optimized
and analyzed. Finally, a new payment retry strategy was created using the model trained
with the random forest method. Experiments with controlled groups of customers in
production achieved a result of 70% accuracy and a reduction of 60% in the number of
retries, increasing the credit card payment approval rate. This solution made the company
in this case study expect to save up to R$65,000.00 in transaction costs and increase its

customers’ credit card approval rate by almost 20 percentage points.

Keywords: Machine learning. Classification methods. Random forest. Payments retries.
Credit card.
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1 Introducao

Os pagamentos eletronicos no Brasil ja representam 44% do consumo total, de acordo
com a Associagao Brasileira de Empresas de Cartoes de Crédito e Servigos (Abecs) [1].
Projecoes feitas por especialistas e pesquisas feitas pela Bain Company e pela Mastercard,
apontam que nao deve demorar para que os meios de pagamento digital liderem essa

relagao [2].

Em 2020, o isolamento social acelerou ainda mais a tendéncia dos pagamentos
sem contato: nao apenas a transa¢ao com cartao por aproximacao, mas especialmente o
pagamento online. De acordo com a pesquisa da Mastercard, 56% dos brasileiros mudaram
o comportamento em relacao a forma de pagamento durante o isolamento. E 75% dessa

parcela estao usando meios de pagamento digitais.

O pagamento por meio do ntmero de cartao de crédito foi o pioneiro no mundo
das vendas online. Por fazer uso de uma forma de pagamento convencional, ficou mais
simples implementar o pagamento online pelo cartao de crédito. Com isso, a aceitacao
do publico para fazer pagamentos com cartao foi instantanea, principalmente pela sua
facilidade. Bastando apenas colocar o niimero de cartao, o nome do portador e o codigo
de seguranca, e pronto: esta feito o pagamento. Mas nem tudo é tao simples assim, ji
que o processamento de cartoes de crédito é um servigo complexo que envolve varios
componentes instaveis, tecnologias emergentes, redes de pagamento, 6rgaos reguladores e

institui¢oes financeiras.

As empresas de software foram altamente impactadas pelo novo comportamento de
pagamentos do consumidor. Muitas dessas institui¢oes tém usado um modelo de recorréncia
como forma de recebimento do seus clientes. Recorréncia é um modelo de negocios onde
o cliente realiza o pagamento continuo para ter acesso a um produto ou servi¢co por um
determinado periodo de tempo [3]. Um dos maiores beneficios deste modelo é permitir
que a empresa tenha uma melhor previsao do quanto ela receberé nos proximos meses.
Conforme a quantidade de planos e servicos oferecidos, é possivel que ela saiba até quanto

sera o seu faturamento anual.

Dado esse cenério, a ocorréncia de recusas e outros erros durante o pagamento
recorrente prejudica as empresas que usam esse modelo de negdcio. Em especial, pagamentos
com cartao de crédito podem sofrer com recusas de pagamentos por diversos motivos,
podendo citar expiracao da data de validade do cartao, falta de limite, saldo insuficiente,
cartao bloqueado ou desabilitado para compras on-line, entre outros. Grande parte das
recusas de pagamentos em vendas online sao feitas pelo banco ou pelo emissor do cartao

de crédito e isso foge do controle das empresas processadoras de pagamento.
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Transagdes aprovadas e recusadas em 2020

50.9% 49.1% Transacdes recusadas
Transacdes aprovadas {132061) (127544) = =

Figura 1 — Transagoes aprovadas e recusadas pela RD Station em 2020

1.1 Justificativa

Num modelo de receita recorrente, a inadimpléncia de clientes gera perda financeira
para a empresa, entao recusas de pagamentos recorrentes no cartao de crédito sao um
problema sério para esses negdcios. Desta forma, ao tentarem fazer uma cobranga para
um cartao de um cliente e receberem uma recusa do banco emissor, essas empresas podem

fazer retentativas até conseguirem efetivar o pagamento.

No entanto, existe um custo para cada tentativa de cobranca feita pelas empresas.
Além disso, um alto namero de tentativas negadas pode fazer com que a empresa seja
penalizada com multas pelas bandeiras de cartoes. Alguns tipos de recusas sao sensiveis e
nao devem receber retentativas pelas processadoras de pagamentos. Em casos graves as

bandeiras podem até mesmo deixar de aceitar transagoes de uma determinada instituicao.

A RD Station é a empresa de estudo do presente trabalho e a figura 1 representa a
proporcao entre transacgoes aprovadas e negadas por cartao de crédito pelos seus clientes
em 2020. No taltimo ano sua taxa de aprovacao ficou abaixo dos 51%, ou seja, praticamente

metade das transagoes dos seus clientes foram recusadas.

Com base em pesquisas de mercado, a média da taxa de aprovacao de cartao de
crédito dos principais processadores de pagamento gira em torno de 75% [4], conforme
tabela 1. Isso da para o sistema uma grande margem de melhoria para estar compativel

com seus competidores.
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Tabela 1 — Taxas de aprovacao por processadoras de pagamentos em 2019

Taxa de aprovagao | Fevereiro | Marco Abril
Appmax 80,76% | 79,43% | 75.51%
hotmart 71,66% 70,26% | 72,84%

mercado pago 71,77% | 74,67% | 73,42%
Monetizze 5847% | 56,84% | 57,39%
pagar.me 60,38% | 71,36% | 82,54%
wirecard 85,27% | 72,50% | 73,97%

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste projeto é empregar e avaliar técnicas de classificacao que
sejam capazes de modelar a probabilidade de uma tentativa de pagamento ser aprovada
com base nos dados da transacao. Dessa forma, busca-se otimizar o fluxo de retentativas

de pagamentos da empresa RD Station. Também tem-se como objetivos especificos:

e Acabar com as retentativas indevidas de cobrancas em cartoes de crédito: identificar
falhas de tentativas de transacoes que nao devem ser retentadas e impedir novas

tentativas para elas;

e Aplicar técnicas de aprendizado de maquina nas retentativas de cobrangas em cartoes
de crédito: para as falhas de transagoes que podem receber novas tentativas, criar
um modelo preditivo a partir dos dados disponiveis dos clientes e das suas transagoes
sugerindo os melhores dias para serem feitas novas tentativas de transagoes com

maiores chances de efetivacao dos pagamentos.

Como principal resultado, espera-se um aumento da taxa de aprovacao das transa-

¢oes de cartao de crédito para taxas proximas as aceitas no mercado.

1.3 Estrutura do documento

O trabalho ¢ organizado em diferentes capitulos da seguinte maneira:
e O capitulo 2 aborda a fundamentagao teérica dos conceitos de pagamentos e das
ferramentas utilizadas neste projeto;

e O capitulo 3 faz uma introducao da empresa e formaliza o problema que o presente

projeto se propoe a solucionar;

e O capitulo 4 apresenta o desenvolvimento da solugao para recusas que nao devem

ser retentadas, impedindo que elas recebam novas tentativas;
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e O capitulo 5 apresenta o desenvolvimento da solugao para recusas que podem ser
retentadas, gerando um modelo preditivo que otimiza o fluxo de pagamentos da

empresa;
e O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos com a implementacao do projeto;

e Por fim, o capitulo 7 apresenta a conclusao do trabalho feito ao longo do programa

do Projeto de Fim de Curso e perspectivas a respeito de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao tedrica

2.1 Pagamentos com cartao de crédito

De acordo com a Abecs, o volume de compras pagas com cartoes de crédito, débito
e pré-pagos no Brasil deve superar 2,3 trilhoes de reais em 2021. Isto representa uma alta

de 18% a 20% sobre o volume do ano passado [1].

Apenas para o movimento com cartdes de crédito a expectativa da Abecs é de que
haja uma alta de 19% a 21%. Isso demonstra como o mercado brasileiro tem sido aquecido
com o pagamento de cartoes de crédito e por isso esse ¢ um dos meios de pagamento mais

populares, principalmente no que se refere a pagamentos recorrentes.

2.1.1 Recorréncia de pagamentos

O pagamento recorrente é aquele feito no caso de um servigo prestado de forma
continua, em que existe uma assinatura. Sendo assim, enquanto o servi¢o continuar a ser
prestado, o cliente devera continuar fazendo os pagamentos, por um tempo determinado

em contrato [3].

Em geral, existe um periodo minimo para que o servigo seja prestado para que
o cliente possa fazer um cancelamento, se desejar. Caso cancelado antes do final deste
periodo, o cliente devera pagar uma multa por rescisao. A recorréncia é definida por

periodos, na maioria das vezes mensais, trimestrais ou anuais.

Como num modelo de pagamentos recorrentes as cobrangas sao feitas automati-
camente e renovadas periodicamente, até que o cliente decida cancelar sua assinatura, o
nimero de clientes inadimplentes ¢ muito menor que em modelos por pagamentos por

boleto bancéario, por exemplo.

Os pagamentos recorrentes autométicos sao feitos por meio da tokenizagao dos
cartoes de crédito. Quando um cliente compra um produto ou um servico online, ao
colocar os dados do seu cartao numa pagina de pagamentos (conhecida como checkout)
eles sao enviados para um servigo que valida essas informagoes e gera um token, uma chave
codificada. Entao essa chave é salva de forma segura no site em que ele esta fazendo a
compra. Com essa chave, novas transagoes podem ser feitas regularmente debitando do

cartao de crédito do cliente.

Cobrando de forma recorrente pelo cartao de crédito, as empresas nao utilizam o
limite total do cartdao dos seus clientes, ja que a recorréncia é diferente do parcelamento.

Na recorréncia, é necessario que o cliente apenas tenha o valor da mensalidade no limite.
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Enquanto isso, no parcelamento, o limite total da venda é retirado do cartao do cliente e
volta aos poucos, de acordo com o pagamento das faturas. Desta forma a recorréncia é
uma excelente relacao custo-beneficio para o cliente, além de garantir faturamento mensal

para empresa.

Além disso, um grande beneficio da recorréncia para as empresas é conseguir ter
uma melhor previsao do quanto elas receberao nos préoximos meses. De acordo com a
quantidade de planos e servigos oferecidos, é possivel que a empresa saiba até quanto seréd
o seu faturamento anual, com dados muito mais reais do que em empresas que utilizam

outras formas tradicionais de cobranca.

2.1.2 Adquirente

Empresas adquirentes, também conhecidas como credenciadores, sao as responsaveis
pelo processamento das operacoes de cartao de crédito e débito. A principal funcao delas é
criar um canal de comunicacao rapido e seguro entre lojas e o banco para checar os dados

do consumidor e validar a compra [5].

2.1.3 Bandeiras de cartao de crédito

As bandeiras, como Mastercard, Visa e American Express, sao 6rgaos reguladores
que determinam regras do mercado de cartao de crédito. Alguns exemplos dessas regras
sao a quantidade de parcelas em que se pode dividir um pagamento e os estabelecimentos

em que cada bandeira é aceita.

Em uma compra, a adquirente usada pelo vendedor se conecta com a bandeira
de cartao de crédito. Entao a bandeira aciona o emissor que responde autorizando ou
recusando a transacao. Desse modo, a bandeira regulariza o uso do cartao e faz a ponte

entre a adquirente e o banco do consumidor.

2.1.4 Recusas de pagamentos em cartdes de crédito

Ao tentar autorizar um pagamento, o emissor do cartao de crédito pode retornar a
aprovagao ou negacao dessa tentativa. As falhas de tentativas de transacoes sao classificadas

em hard declines e soft declines.

Hard declines sao recusas de pagamentos por problemas que exigem uma correcao
com o emissor do cartao, como quando um cartao estad bloqueado ou vencido. Ja soft
declines sao recusas de transacoes por motivo temporario, como por falta de limite de

crédito.

Com base nisso, as adquirentes sugerem para as empresas que usam o modelo de

pagamentos recorrentes que as tentativas que sofrem hard decline nao sejam retentadas,
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2) Consulta para checar se os dados tokenizados
conferem com as informacdes do cliente

Q- 8.8 & -

CLIENTE GATEWAY ADQUIRENTE BANDEIRA DO TOKEN SERVICE
CARTAO PROVIDER

1) O token é gerado

4) A autorizagao retorna para o gateway,
que responde o sucesso da transacao

b

3) O banco emissor verifica o saldo
do cliente e autoriza a transacao I

BANCO EMISSOR

Figura 2 — Fluxo de uma transacao via gateway

j& que se faz necessaria uma acao do dono do cartao. Ja para as tentativas que sofrem
soft decline é permitida retentativa. No exemplo de um cartao com limite estourado, apés
o pagamento de uma fatura ou com um pagamento antecipado o limite é reajustado,

podendo assim ser feita uma nova cobranca.

2.1.5 Gateway

Assim como as maquininhas de cartao sao para as lojas fisicas, o gateway ¢é para
lojas virtuais, uma ferramenta que pode ser considerada como um terminal de cartao
de crédito. O cliente fornece os dados da compra na pagina de checkout do vendedor, o
gateway coleta essas informagoes e repassa aos bancos ou adquirentes. A figura 2 ilustra o

fluxo de uma transacao considerando todos os componentes apresentados nessa secao.

Além disso, o gateway possui diversas funcionalidades, como por exemplo, servigos
antifraude, opgoes de crédito e débito, empresas conciliadoras, entre outros. Isso possibilita

para as empresas terem acesso a todas as transagoes financeiras em um tnico lugar.

2.2 Aprendizado de maquina

O tema aprendizado de maquina se refere ao processo pelo qual sistemas com-
putacionais geram aprendizados por meio de dados com instrucoes que sao limitadas.
Esses aprendizados se baseiam apenas em reconhecimento de padroes e inferéncias dos
dados disponiveis [6]. Desta forma, o objetivo principal do aprendizado de méquina é fazer
uma generalizacao além das observacoes contidas nos dados de treinamento. Além disso,

também faz uma otimizagao continua dessa generaliza¢ao a partir da entrada de novos
dados.
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O objetivo do aprendizado de méquina é praticamente o mesmo para todas as suas
aplicagoes, mas a maneira pela qual ele serd implementado varia de acordo com a situagao.
Existe uma grande variedade de técnicas diferentes, desenvolvidas para solucionar tipos
de problemas especificos. Em geral, os métodos de aprendizado de méaquina sao divididos
em dois grupos distintos, dependendo do tipo de aprendizagem que espera ser realizada:

aprendizagem nao-supervisionada e aprendizagem supervisionada.

2.2.1 Aprendizado ndo-supervisionado

O aprendizado nao-supervisionado é uma abordagem utilizada para descobrir de
forma heuristica e descrever padroes até entao desconhecidos em um grupo de dados que
nao é categorizado [7]. Sendo assim, essa abordagem ¢é classificada como nao-supervisionada
j& que nao existe um conhecimento sobre padroes existentes para o conjunto de dados

analisados.

2.2.2 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado é aquele que possui um supervisor, ou seja, um
conhecimento prévio sobre os dados analisados. Com isso, a maquina pode avaliar a
eficacia do seu aprendizado [7]. De forma geral, os principais métodos de aprendizagem

supervisionada se dividem em duas categorias: regressao ou classificacao.

2.2.2.1 Regressao

Problemas de regressao sao aqueles que, para cada valor de entrada, existe um
valor numérico de saida. Desta forma, o objetivo da maquina ¢ de aprender a estimar um

valor de saida para cada conjunto de valores de entrada.

2.2.2.2 Classificacao

Problemas de classificacao sao aqueles que, para cada valor de entrada do conjunto
de dados é atribuida uma categoria distinta. Assim, o objetivo da maquina é de aprender
a classificar uma nova entrada, de acordo com as variaveis disponiveis, em uma destas

classes.
2.2.2.2.1 Regresséao Logistica

Logistic Regression, em inglés, é uma técnica muito utilizada em problemas de
classificacao com o objetivo de prever a probabilidade de uma amostra pertencer a uma

determinada classe.
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05

o(u)

Figura 3 — Representagao grafica da funcao logistica

O modelo pode ser representado pela equacao 2.1, na qual z = (zg,x1, ..., Ty,)
representa o valor de variaveis, = (6,01, ...,0,) o vetor de parametros e o a fungao

logistica.

ho(x) = o(270) (2.1)

A fungao logistica o é apresentada na equacao 2.2 e demonstrada visualmente na

figura 3. Essa funcao converte o valor que ¢ produzido por 276 em uma probabilidade.

! (2.2)

Desta forma, hg(z) representa que, dado o vetor de variaveis x, parametrizado por

0, o resultado é a probabilidade de a saida do modelo ser igual a 1.

ho(z) = P(y = 1|z,0) (2.3)

De acordo com a figura 3, a funcao logistica pode variar entre 0 e 1. Assim, a

predi¢ao usando a regressao logistica pode ser feita de acordo com a equagao 2.4, que

define um limiar de 0,5.

0, se h <0,5
se hg(z) (2.4)

Y=
1, se ho(z) > 0,5

Para a otimizagao do modelo é utilizada a fungao custo entropia cruzada binéaria

(binary cross-entropy), com o objetivo de medir como o modelo esté performando durante
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o processo de treinamento. Essa func¢ao é apresentada na equagao 2.5 em que hy(z) é a

predigao do modelo, y é a resposta desejada e m o nimero de amostras [8].

m

70) =~ >l log(hg(e)) + (1~ 4 ) log(1 — ho(s?)] (25)

=1
2.2.2.2.2 Arvores de Decisdo

Decision Tree, em inglés, ¢ um método que faz uso da modelagem de sistemas
discretos na qual o modelo é obtido em forma de arvore. Esse ¢ um dos métodos mais
utilizados para a inferéncia indutiva por se tratar de um método de facil entendimento
e, se necessario, permite também a representacao grafica do modelo gerado [9]. Além da
simplicidade em se montar as arvores, a maioria das técnicas podem trabalhar tanto com

variaveis de entrada continuas quanto categoricas.

A representacao desse modelo é feita numa estrutura em que cada nodo interno
corresponde a um teste sobre um determinado atributo. Um nodo possui ramos descen-
dentes, e cada um deles representa uma possibilidade para o teste do atributo. Por fim,
cada folha, que contém a classe respectiva as instancias por ela classificada, representa
a decisao obtida apos testar os atributos. Dessa forma, o caminho que é percorrido para

chegar até a uma determinada classe corresponde a uma regra de classifica¢ao [10].

A entropia é caracterizada pela organizagao de uma cole¢do de exemplos [11].
Para ilustrar, dado um conjunto S que contenha valores positivos e negativos para um

determinado atributo, entao a entropia de S é dada por:

Entropy(S) = —p+ logy py — p-logy p- (2.6)

em que p, é a propor¢ao de exemplos na qual a saida é positiva e p_ na qual a saida é
negativa. Assumindo que 0log>0 como sendo 0, pode-se notar que a entropia é 1 quando
a cole¢ao contém um mesmo nimero de elementos cuja saida é positiva e negativa, e 0

quando todos os elementos de S pertencem a mesma classe.

Dado que o resultado da soma entre p, e p_ sempre serd 1, pode-se escrever
p— =1—p,. Entao ao se generalizar o célculo da entropia para casos em que o atributo

analisado possui mais que dois valores possiveis, pode-se definir a entropia como:

c

Entropy(S) =Y _ —pilog, p; (2.7)

=1

em que p; € a proporcao de S que pertence a classe i e ¢ ¢ o nimero de classes do atributo

analisado.
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2.2.2.2.3 Florestas Aleatérias

Random Forest, em inglés, é a técnica que faz uma combinacao de multiplas arvores
de decisoes. Dado um conjunto de dados, sao amostradas de forma aleatoria o niimero de
instancias, podendo se repetir, em que n representa o numero de instancias do conjunto de
dados original. Desta forma, cada arvore é induzida a partir de um desses subconjuntos,
mas cada n6 da arvore utiliza m atributos da quantidade total f de atributos. Os m
atributos sao escolhidos aleatoriamente e com repeticao. Assim, m = 1 quando f =1, e
m < f quando f > 2 [12].

Um dos parametros necessérios para se definir nesse modelo é a quantidade desejada
de arvores de decisao. Fazendo a combinacao de uma variedade de arvores de decisao ¢é
possivel convergir o valor de erro para um valor sem sobre-ajuste, que nao sofreu overfit,

em relacao ao conjunto de dados fornecidos.

De forma pratica, o conjunto de dados inicial é dividido em varios subconjuntos
aleatorios e com repetigao. Estes serao usados para realizar a indugao de cada arvore de
decisao correspondente. No final, a classificacao da floresta aleatéria é feita por meio de
votagao, em que cada arvore de decisao providencia uma classificacao, e a classe que for

maioria entre os votos é escolhida como a classificagao final do modelo.
2.2.2.2.4 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é um método que considera as variaveis de entrada
como independentes dada uma determinada classe. Por causa disso ele é considerado como
“ingénuo”, ja que na maioria dos casos a suposicao de independéncia das caracteristicas de

uma instancia ¢ falsa [13].

Esta técnica se baseia no teorema de Bayes, que trata sobre probabilidade condici-
onal. Em suma este teorema representa a probabilidade de um evento A ocorrer dado um

evento B, de acordo com a equacao:

P(B|A)P(A)

(2.8)
Esse teorema também pode ser utilizado para o calculo das probabilidades necessa-
rias para problemas de classificagao. Para isso é necessario substituir um dos argumentos

da equacao pela classe a ser calculada. Assim é obtida a equacao:

P(B|classe)P(classe)

P(classe|B) = PB)
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Para se determinar a classe mais provavel da nova instancia, ou seja, fazer uma
predigao, é feito o calculo da probabilidade de todas as possiveis classes. Por fim é escolhida

a classe com a maior probabilidade como rétulo da nova instancia.

Sendo z; um elemento pertencente ao vetor de N caracteristicas de uma instancia,
para escolher a classe com maior probabilidade pode-se maximizar a P(classe|zy, ..., xyn),
maximizando o valor do numerador P(z1, ..., zx|classe) X P(classe) e minimizando o valor

do denominador P(zy,...,zN).

Como o denominador P(xq, ..., xx) € uma constante, ja que nao depende da varidvel
Y 9 Y
classe que se esta procurando, pode-se considera-lo nulo no teorema de Bayes. Como

resultado se tem a seguinte equagao:

argmazxP(classe|zy, ...,xy) = argmazP(xy, ..., xx|classe) x P(classe) (2.10)

Como o classificador Naive Bayes faz uma suposicao “ingénua” de que todos os
atributos x1, ..., xy da instancia que se quer classificar sao independentes, entao o calculo
do valor do termo P(x1,...,xy|classe) é reduzido para o calculo de P(z1|classe) X ... X

P(zn|classe). Assim, a equagao utilizada por esse classificador é:

N
argmazP(classe|xy, ...,xn) = argmaz H P(x;|classe) x P(classe) (2.11)
i=1

2.2.2.2.5 K-ésimo Vizinho mais Préximo

k-Nearest Neighbours, em inglés, é um dos mais populares para reconhecimento de
padroes [14]. O método tem seu aprendizado baseado em insténcias e, diferente dos demais,
ele nao constréi modelos que representam o conjunto de treinamento durante o aprendizado,
mas apenas armazena os dados para serem consultados na etapa de classificagao. Por causa

disso, ele também é chamado de algoritmo de aprendizado preguicoso.

Para esse método todas as instancias correspondem a pontos em um espago n-

dimensional. Desta forma, uma instancia x é definida como sendo um vetor no espaco:

(a1(x),as(x), ..., an(x)) (2.12)

em que a,(x) representa o valor do r-ésimo atributo de z.

Para fazer a classificagao dos vizinhos mais proximos a certo ponto no espaco, é

necessario fazer a definicao de uma métrica que represente essa distancia. Comumente se
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Figura 4 — Conjunto de dados inicial

utiliza a distancia Euclidiana. Dadas duas instancias x; e x;, a distancia entre elas como:

n

das ) = | S (ar(@) — ar(a;))? (2.13)

r=1

Com essa equagao é possivel obter as k instancias mais proximas de um ponto
desejado no espaco. E muito importante a escolha do parametro k, ja que o seu valor
afeta diretamente os resultados obtidos. No caso de valores grandes de k se identifica
maior atenuacao dos ruidos presentes nos dados, e caracteristicas e tendéncias podem
ser suprimidas quando presentes em pequenos grupos de dados. Geralmente é avaliada a
qualidade do algoritmo para diferentes valores de k e escolhido o que apresentar melhor

desempenho.
2.2.2.2.6 Maquina de Vetores de Suporte

Support Vector Machine, em inglés, ¢ um método de aprendizagem computacional
que funciona por meio do mapeamento dos dados para um espaco de parametros de maior
dimensao, sendo possivel assim fazer uma categorizacao dos pontos. Neste momento é feita
uma separacao entre as categorias definidas e os dados sao transformados possibilitando o
uso de um hiperplano como separador. Desse modo, futuros pontos amostrados podem ser

classificados utilizando o modelo ja treinado.

Para ilustrar visualmente, um exemplo é demonstrado na figura 4 em que pontos
espalhados pertencem a uma de duas possiveis categorias. Tendo as categorias definidas, elas
podem ser separadas por meio de uma curva, como demonstrado na figura 5. Finalmente,
o limite entre as duas categorias estabelecidas pode ser definido de forma linear apds a

transformacao por meio de um hiperplano, conforme figura 6.

Para fazer essa transformagao, a funcao matemaética utilizada é conhecida como

fungao kernel [15]. Essa fungao pode ser de carater linear, polinomial, entre outras.
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Figura 6 — Transformagao por meio de um hiperplano

2.2.3 Metodologia para treinamento e avaliagdo dos modelos

Em geral, projetos de engenharia que fazem uso dos métodos de aprendizado de

méaquina sao constituidos pelos seguintes componentes [6]:

e Modelo: de acordo com o método utilizado, existe uma forma especifica de o

conjunto de dados de treinamento serem interpretados e utilizados pelo método.
Este modelo costuma ser atualizado com a entrada de novos dados e o resultado dos

outros dois componentes com o objetivo de melhorar a eficacia do aprendizado.

Avaliacao: conforme a estrutura de dados e do problema estudado, existe uma
funcao de avaliagao da eficacia da técnica utilizada. O objetivo dessa funcao é
mensurar a qualidade de aprendizado do método, fazendo uma comparagao das
saidas estimadas com as saidas reais do conjunto de dados de treinamento. Para
cada técnica utilizado, essa funcao deve ser minimizada ou maximizada, obtendo um

melhor resultado do modelo.

Otimizacao: a funcao de avaliagao pode ser otimizada de diferentes formas, depen-
dendo da técnica utilizada. A eficicia do método pode ser melhorada com um bom
processo de otimizagao, que continuamente atualiza os parametros do modelo até

obter um resultado satisfatorio.
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Figura 7 — Fluxo de separacao dos dados em grupos de treino e validacao

Além disso, para a execugao desses algoritmos se faz necessario um pré-processamento
dos dados, fazendo uma limpeza das entradas que possam alterar ou impedir a execucao

do algoritmo, como por exemplo dados ausentes ou a presenca de outliers.

Apos a definicao de uma versao do método a ser utilizado, é preciso realizar e
validar o aprendizado obtido. Para isso, normalmente os dados sao separados em dados de
treinamento, aqueles que sao utilizados para que o algoritmo aprenda, e dados de validacao,
um conjunto de dados que ajuda na avaliacao da eficicia do modelo em generalizar o seu
aprendizado para entradas de dados que nao estavam presentes no treinamento do modelo.
Esta separacao dos dados é muito importante para evitar que o modelo seja incapaz de

generalizar o aprendizado para além dos dados de treinamento.

O método de avaliagdo do modelo é definido de acordo com as especificidades do
problema estudado. Para isso, ¢ importante ter em mente os objetivos que se espera alcangar
com o seu desenvolvimento, como um valor minimo de erro considerado aceitavel. Em

resumo, a validagao espera definir a eficacia do modelo em um indicador de desempenho.

Apos a separagao dos dados e a escolha de um método de validagao, o processo de
treinamento e validagao pode ser feito de acordo com o fluxograma da figura 7. De forma
iterativa, esse fluxo pode ser seguido variando a forma que a base de dados é dividida entre
dados de treino e de validacao. A técnica de dividir a base de dados em dados de treino e
de validacao diversas vezes, com o objetivo de avaliar a eficicia do modelo, é conhecida

como validagao cruzada.

Em geral, projetos de aprendizado de maquina sao feitos de forma iterativa seguindo

as seguintes etapas:

e Identificacao dos dados necessarios: escolha e coleta dos dados;

e Pré-processamento de dados: tratamento de entradas nulas e outliers e formatacao

dos dados a serem treinados de acordo com o algoritmo a ser utilizado;



32

Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica

Divisao do conjunto de dados em treinamento e validacao: podendo ser feito multiplas

vezes ao optar pela técnica da validacao cruzada;
Selecao do algoritmo: escolha do algoritmo e modelo de aprendizado a ser utilizado;
Treinamento do algoritmo com base nos dados de treinamento;

Avaliacao do modelo com dados de validacao: anélise do aprendizado do modelo com

dados que nao foram utilizados para treinamento;

Avaliacao de performance do modelo e comparacao com modelos de parametros e
algoritmos diferentes para que se possa escolher o que melhor atende as demandas

do projeto.

2.2.4 Métricas de avaliacao

As métricas de avaliacao sao usadas para se fazer uma avaliacao de desempenho

dos modelos de aprendizado de maquina. A matriz de confusao ¢ a ferramenta mais usada

para avaliagoes de modelos de classificacao [16]. Um exemplo de uma matriz de confusao

de um modelo com uma saida booleana é demonstrada na figura 8.

Conforme ilustrado, uma matriz 2x2 possui os seguintes componentes:

Verdadeiro negativo (true negative — TNN): a classe é prevista corretamente,
quando o valor previsto é de uma classe negada e o conjunto real também ¢é de uma

classe negada.

Falso positivo (false positive — FP): a classe é prevista incorretamente, quando

o valor previsto é de uma classe positiva mas o conjunto real é de uma classe negada.

Falso negativo (false negative — FN): a classe é prevista incorretamente,
quando o valor previsto é de uma classe negada mas o conjunto real é de uma classe

positiva.

Verdadeiro positivo (true positive — TP): a classe é prevista corretamente,
quando o valor previsto é de uma classe positiva e o conjunto real também é de uma

classe positiva.

Com base nos parametros apresentados na matriz de confusao, existem algumas

métricas de avaliagao de desempenho que sao utilizadas para analisar a qualidade de um

modelo. As principais métricas utilizadas em projetos de aprendizado de méquina sao

apresentadas abaixo.
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Figura 8 — Exemplo de uma matriz de confusao

Acurécia: métrica que indica, dentre todas as classificagoes, quantas o modelo
classificou corretamente. E usada como um indicador da performance geral do modelo, ja

que corresponde a sua taxa de acertos.

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (2.14)

Precisao: avalia a proporcao de classificacoes de classe positiva classificadas correta-
mente, ou seja, dentre todas as classificacoes de classe positiva que o modelo fez, quantas
estao corretas. Em geral, a precisao pode ser usada em uma situagao em que os falsos

positivos sao considerados mais prejudiciais que os falsos negativos.

TP
P S0 = ————— 2.15
recision TP FP ( )

Recall (sensibilidade): representa a proporcao das predigoes positivas estarem
corretas quando o valor real é positivo, ou seja, dentre todas as situacoes de classe positiva
como valor esperado, quantas estao corretas. Em geral, o recall pode ser usado em uma
situacao em que os falsos negativos sao considerados mais prejudiciais que os falsos

positivos.

TP
Recall = m—m (216)

F1-score: € uma métrica que combina a precisao e o recall, uma média harmonica

entre elas.

Precision X Recall
F1— =2 2.17
seore % Precision + Recall ( )
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E importante ressaltar que cada projeto tem um objetivo préprio, por isso, com
base no problema a ser estudado, o projetista deve ter um bom entendimento de qual
dessas métricas representa a melhor solucdo que ele esta buscando. E com base nisso que

serao feitas melhorias e otimizagoes do modelo gerado.
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3 RD Station

Nos ultimos anos, o comportamento do consumidor passou por uma grande trans-
formacao. Ele nao estd mais preocupado se vai levar o produto “para casa”’, o que ele
precisa é de agilidade. Um exemplo disso é que, se vocé esta com fome, pode simplesmente
pegar o seu celular, acessar um aplicativo de delivery e, em poucos minutos, fazer seu

pedido.

Os modelos de negocios das empresas de software foram altamente impactados pelo
novo comportamento do consumidor, e alinhado aos avangos tecnologicos, as empresas
também tiveram que se adaptar. A maioria destas empresas deixou de oferecer produtos

fisicos e comecou a oferecer eles de forma digital.

Estas empresas tém usado um modelo conhecido como SaaS (Software as a Service),
e se diferenciam dos modelos tradicionais por distribuir e comercializar software por meio
de servicos, licencas de uso e assinaturas. Desta forma seus clientes irao pagar somente
pelos recursos utilizados do software, e nao por toda a estrutura disponivel que muitas

vezes nem ¢ de utilidade para o cliente [17].

Uma das principais vantagens desse modelo é a reducao de custos, ja que as empresas
nao precisam comprar diversas licencas ou possuir poderosos servidores para disponibilizar
o seu produto. Com isso elas podem concentrar seus esfor¢os no desenvolvimento do seu
produto e talvez até terceirizar algumas responsabilidades com servicos de outras empresas.
Assim a evolucao do produto é acelerada e os custos sao reduzidos gerando por fim uma

maior vantagem competitiva em relacao aos seus competidores de mercado.

Outra grande vantagem desse modelo é a facilidade na integracao de dados. Para
isso, sdo desenvolvidas APIs (Application Programming Interface), conjuntos de rotinas e
padroes de programacao para acesso a aplicativos de software ou plataformas baseadas na
Web. Elas abstraem a implementacao e fornecem especificacoes para rotinas, estruturas de
dados, classes de objeto, variaveis e chamadas remotas que o desenvolvedor necessita. Dessa
forma elas facilitam a conexao e comunicagao entre os softwares permitindo a transferéncia

de dados de forma confiavel.

Nesse contexto surge a RD Station, antes conhecida como Resultados Digitais, uma
empresa que atua no mercado de SaaS desde 2011 com o desenvolvimento de softwares
que impulsionam os resultados de marketing e vendas de pequenas e médias empresas.
Atualmente a empresa possui mais de 800 colaboradores que atendem a mais de 25.000
clientes, que além do Brasil estao espalhados em mais de 20 paises, como Colémbia, México
e Portugal [18].
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3.1 RD Contas

Por se tratar de uma empresa que utiliza o modelo SaaS, a aquisi¢ao e utilizacao dos
produtos pelos clientes se da de forma digital por meio de uma assinatura de pagamento
recorrente, podendo ser mensal, trimestral ou anual. Existe assim a demanda de uso de
um sistema Quote-to-Cash (Q2C) [19] responsavel por fazer a gestao das assinaturas dos
seus clientes e disponibilizando as informagoes necessarias de planos e status dos servicos

para os produtos desenvolvidos pela RD.

Desenvolvido internamente, o RD Contas surge da necessidade de gestao dos clientes
e controle dos seus pagamentos. Primeiro emitindo boletos, painel de clientes, aceitando
cartoes de crédito, gestao de recebimentos e notas fiscais, expansao da gestao de clientes
com novos controles e acompanhamentos, e diversas outras funcionalidades desenvolvidas
até o momento. A figura 9 apresenta uma tela de checkout de pagamento por cartao de
crédito do RD Contas.

Na sua estrutura de pagamentos, o modelo atual da aplicagao suporta pagamentos

nacionais e internacionais. Para isso sao utilizados os seguintes meios de pagamentos:

e Boleto (aceito para transagoes nacionais);
e Cartoes de crédito (aceito para transagoes nacionais e internacionais);

e Transferéncias bancarias (apenas para casos de excegao).

3.2 Formalizacao do problema

Atualmente, o pagamento recorrente via cartao de crédito se da por meio de um
token que é criado no gateway de pagamento. Este token é criado apds a primeira transagao
realizada de forma manual pelo cliente, ou seja, o primeiro pagamento em que o cliente

preenche os seus dados pessoais e do seu cartao de crédito.

Nos vencimentos de cada cobranca destes clientes com token salvo, acontece uma
transagao automatica do RD Contas a fim de debitar da fatura do cliente. Com isso, o
pagamento pode ser aprovado, quitando a cobranca, ou recusado, retornando um motivo

de falha pelo gateway de pagamento.

Sao muitos os motivos que podem gerar erros na aprovacao de uma transagao como
falha na conexao, limite insuficiente ou cartao inexistente, por exemplo. Hoje, independente
do motivo das recusas de pagamento do cartao de crédito, sao feitas retentativas diarias
por no maximo 10 dias ap6s o vencimento da fatura ou até o pagamento ser aprovado.
Porém, esse cenario tende a comprometer o volume de inadimpléncia dos clientes da RD

se nao for gerenciado de uma maneira mais eficiente.
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Figura 9 — Exemplo de tela de checkout de pagamento por cartao de crédito do RD Contas

Além de entender que a inadimpléncia de clientes num modelo de receita recorrente
significa perda financeira para a empresa, o problema de nao se ter um modelo eficiente
nessas retentativas é que o ntimero de requisi¢oes nos gateways de pagamento geram custos
e um alto nimero de tentativas falhas podem prejudicar a imagem da empresa frente as
bandeiras de cartoes que podem impor multas ou bloqueios para proximas tentativas de

transacoes.

Também, o RD Contas é um sistema que resolve problemas para outros modelos
de empresas que trabalham com produtos de assinatura com receita recorrente. Assim,
uma visao de futuro é que esse sistema também possa ser comercializado. Outros produtos
do segmento possuem funcionalidades inteligentes nas retentativas de pagamentos [20], por

isso existe uma necessidade de alterar a forma como o sistema trata esses casos, tanto para
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atender melhor os clientes da empresa mas também para estar equiparado aos concorrentes

de mercado.

3.3 Solucéao proposta

O retorno das requisicoes de pagamento fornecem o tipo de recusa quando a
tentativa de pagamento nao é autorizada. Entendendo que recusas do tipo hard decline
nao devem sofrer retentativas, a proposta de solugao é fazer o cancelamento do token de

cartao de crédito desses casos.

Analisando concorrentes do segmento foi identificado o uso de aprendizado de
maquina para as retentativas de soft declines. Muitos afirmam aplicar solucoes de inteli-
géncia artificial mas sem dar muitos detalhes sobre seus modelos, apenas indicam o uso
de métodos de classificagao supervisionada. Dessa forma, para as falhas de transagoes
classificadas como soft declines, a proposta de solugao é a criacao de um modelo preditivo
a partir dos dados disponiveis dos clientes e as suas transacoes sugerindo e fazendo as

retentativas de pagamentos nos dias com as maiores chances de efetivacao dos pagamentos.
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4 Desenvolvimento da solucao para
hard declines

Hard declines sao recusas de pagamentos por problemas que exigem uma corre¢ao
com o emissor do cartao. Desse modo é altamente recomendado que parem de ser feitas
retentativas em cartoes que ja sofreram algum hard decline. Além disso, por se tratarem de
transacoes mais sensfveis, elas tém um peso maior em penalidades feitas pelas bandeiras de
cartoes de crédito, por isso é muito importante entender como essas recusas sao tratadas

no fluxo de pagamentos.

Dado esse contexto, foi feita uma anélise das transacoes realizadas pela empresa e
que sofreram recusas em 2020. A figura 10 representa a proporgao de transagoes negadas

pelo motivo de recusa.

Com isso, foi evidenciado que o grande detrator das transac¢oes negadas da empresa
em 2020 foram as recusas soft decline e a solugao para essas sera detalhada no préoximo
capitulo. Mesmo assim as recusas hard decline representaram quase 25% das transagoes
negadas do ano e merecem atencao. Ao fazer uma analise do fluxo que envolve recusas
hard decline foram encontradas algumas oportunidades de melhorias que sao apresentadas

nas secoes a seguir.

Transacdes recusadas por tipo de dacline em 2020

Hard declines

24 8%
(31586)

75.2%
(95957}

Soft declines

Figura 10 — Transagoes recusadas por tipo de decline em 2020
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4.1 Separacao das requisicoes enviadas para os gateways

Uma das caracteristicas observadas nesse fluxo foi a forma que as requisicoes sao
feitas para os gateways. Basicamente as requisicoes de pagamento sao divididas em duas

partes: autorizacao e captura.

A autorizacao de uma transagao representa o envio das informacgoes do portador
do cartao para o gateway de pagamentos e a reserva de saldo junto ao emissor. Entao
o emissor do cartao realiza a anélise do limite de crédito e valida os dados enviados. Se
houver alguma restricao no cartao do comprador, por exemplo a falta de saldo, ela sera
identificada no processo de autorizagao e retornara uma recusa da transacao. Ja no caso
de uma autorizagao ser feita com sucesso, é realizada uma reserva do limite de crédito

com o banco emissor e essa reserva fica pendente até a transagao ser capturada.

A captura de uma transacao consiste na confirmacgao de uma autorizagao que foi
realizada previamente. E nessa etapa que é informado para o emissor do cartao que se
deseja cobrar um determinado valor do seu portador. O valor a ser capturado deve ser igual
ou inferior ao valor autorizado. S6 depois da captura que o portador do cartdao conseguiré

visualizar um novo débito na sua fatura [21].

E com base no resultado das tentativas de capturas que as empresas sao penalizadas
pelas bandeiras de cartoes de crédito, por isso uma das métricas mais importantes nesse
segmento € a taxa de aprovacao das transagoes, ou seja, o percentual de capturas que sao

aprovadas.

Até o presente projeto, as requisicoes de autorizacao e captura para os gateways
de pagamento estavam sendo feitas independentemente do retorno da autorizagao, ou seja,
mesmo com uma autorizagao negada, o RD Contas fazia uma tentativa de captura que
também é negada. Desta forma a primeira oportunidade de melhoria encontrada foi a

separacao das requisicoes enviadas para os gateways de pagamentos.

4.2 Cancelamento de tokens que sofrem hard decline

Por se tratar de uma empresa SaaS, o modelo de negocio da RD consiste na
cobranga recorrente dos seus clientes. Para os clientes que fazem pagamentos com cartao
de crédito, um token é salvo no RD Contas ap6s o primeiro pagamento manual, e nas

cobrancgas seguintes o sistema é capaz de fazer cobrancas automaticas no cartao do cliente.

Até o presente projeto, se a tentativa de cobranga do cartao do cliente tivesse
um retorno de recusa, seja ela soft ou hard decline, o sistema estava configurado para
continuar fazendo retentativas diarias por até 10 dias ap6s o vencimento da fatura ou até
o pagamento ser aprovado. Dado que uma recusa do tipo hard decline requer uma corregao

com o emissor do cartao, as retentativas nesses casos sao intiteis e apenas prejudicam a
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Tentativa de
pagamento

Requisicao da
autorizagao da
transagao

Foi autorizada?

Cancelamento do
Foi capturado? Hard decline? token do cartao de
credito

Requisicao da
captura da transacao

Figura 11 — Novo fluxo de requisi¢oes e cancelamento de tokens para recusas hard decline

taxa de aprovagao das transacoes da empresa.

Desta forma, a solucao encontrada para esses casos foi fazer o cancelamento dos
tokens de cartoes que sofrem uma recusa hard decline. A figura 11 ilustra o funcionamento
do novo fluxo com a separagao das requisicoes feita para os gateways e também o tratamento

das recusas hard decline fazendo o cancelamento dos tokens.
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5 Desenvolvimento da solucao para
soft declines

Soft declines sao recusas de transagoes por motivo temporario e por isso permitem
novas tentativas de pagamento. A analise das transagoes realizadas pela empresa e que
sofreram recusas em 2020, apresentada pela figura 10, apontou que as recusas soft decline
sao as maiores detratoras das transacoes negadas. Desta forma, ao explorar as melhorias
que podem ser implementadas no fluxo de pagamentos que envolve tais recusas foram

encontradas as maiores oportunidades para atingir o objetivo desse projeto.

5.1 Analise exploratéria

O primeiro passo para trabalhar nas melhorias das recusas soft decline foi a
exploragao e entendimento dos dados que envolvem os fluxos de pagamentos. Isso é muito
importante porque é necessario ter um bom entendimento do problema antes de comecgar
a obter dados de qualquer modo. Por isso a qualidade das analises esté diretamente ligada
com a qualidade dos dados disponiveis, e desta forma com boas anéalises se obtém bons

dados para resolver um determinado problema.

Para iniciar a exploracgao, sem investir demasiado tempo em unir bases de informa-
¢oes ou tratar formatos de dados, foi feito um levantamento das transagoes feitas pelos
clientes da RD no ano de 2020. O objetivo dessa exploracao foi responder as seguintes

perguntas:

Qual a proporcao entre transagoes aprovadas e negadas?

Qual a proporcao entre retentativas aprovadas e negadas?

Quais os principais motivos de recusas soft decline que nossos clientes recebem?

Quantos dias sao necessarios para aprovar um pagamento por retentativas?

Com base nessas perguntas, os dados disponiveis pelos gateways de pagamentos
usados para as transagoes do RD Contas foram levantados e representados em alguns
graficos. Com a figura 1 pode-se concluir que praticamente metade das transagoes que
passam pelo RD Contas é recusada e conforme a tabela 1 a média da taxa de aprovagao
de cartao de crédito dos principais processadores de pagamento gira em torno de 75% [4],

dando para o sistema uma oportunidade de melhoria para elevar seus resultados.
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Retentativas das transagdes de cobrancas que sofreram soft decline por més em 2020

Tansacdes recusadas

000 Tansacdes aprovadas
uw
b
=
m G000
[l
™
=]
a
=
L i)
E 4000
=
=
m
=
o

2000

H T

jan  Fev  Mar  Abr Mai  Jun ul Ago Set  Out Nov  Dez
Meses

Figura 12 — Retentativas das transacoes de cobrancas que sofreram soft decline em 2020

No que se refere a pagamentos com cartao de crédito nao é possivel se ter um
controle sobre as informagdes preenchidas pelos clientes num checkout. O que acontece
nessa etapa do fluxo sao algumas validagoes de dados, por exemplo a quantidade de digitos
do cartao ou o endereco do portador sao verificados. Esse tipo de validagao ja existe e
garante um bom filtro antes de fazer requisi¢oes desnecessarias para os gateways. Mesmo
assim, a figura 10 apontou que mais de 75% das transa¢oes negadas em 2020 foram por
recusas do tipo soft decline. Por isso supoe-se que haja um problema maior nas requisigoes
do processo de recorréncia, ou seja, aquelas tentativas automaticas feitas pelo sistema. Com
o intuito de analisar as transagoes das retentativas das cobrancas que foram recusadas, foi

feito um levantamento dos dados disponiveis e o resultado foi ilustrado na figura 12.

Os dados apontam que quase 90% das retentativas das cobrangas que sofreram soft
decline foram negadas, ou seja, a estratégia de retentativas estd sendo muito ineficiente.
Fica claro também que esse nao é um comportamento sazonal, mas sim frequente, ja que

é observado em todos os meses do ano de 2020.

Determinado que h& um problema na logica de retentativas do RD Contas, buscou-
se mais informacgoes das tentativas de pagamento que passam por esse fluxo. Foram
mapeados entao os principais motivos de recusas do tipo soft decline com o objetivo de
entender quais as principais causas de tantas transagoes negadas. A figura 13 determina
que o grande detrator de pagamentos negados dos clientes da RD Station é o motivo
“fundos insuficientes” com mais de 50.000 recusas. O segundo motivo com mais recusas é
classificado como "do not honour", uma classificacao genérica fornecida pelos gateways
de pagamentos que pode indicar outros motivos, como problemas com saldo ou limite do

cartao. Para a melhor classificagao desse motivo existe um movimento das adquirentes de
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Figura 13 — Motivos de recusas soft decline em 2020

fornecer mais detalhes sobre essas recusas. Com o tempo esses motivos detalhados podem
ajudar ainda mais na previsibilidade de aprovacao ou recusa com os modelos a serem
treinados. Todos os motivos apresentados sao passiveis de retentativas e nao ha nenhuma

limitacao de dias para uma proxima tentativa de cobranca.

Por fim também foi analisado, com base nas cobrancas que tiveram recusas soft
decline, a quantidade de dias retentados até a aprovacao do pagamento. A figura 14
apresenta tais informagcoes. Pode-se perceber uma forte tendéncia aos dias iniciais, dado
que a logica de retentativas automaética tenta cobrar o cliente diariamente até o dia 10
apos o vencimento da fatura. Ha entao um pico no dia 11 e a justificativa para isso ¢ que
esse é o dia em que o servi¢o do cliente é bloqueado. Também sao apresentadas novas
retentativas apds o dia 10, as quais representam tentativas manuais do time financeiro
com o cartao salvo pelo cliente. Isso acontece no processo em que o time financeiro contata

o cliente e este solicita uma nova tentativa apos a regularizacao da sua conta.

Com base nas analises apresentadas nessa secao, pode-se concluir que o fluxo
de retentativas das cobrancas que sofreram soft decline é o grande detrator da taxa de
aprovagao das transacoes da RD Station. Tendo isso em vista, o projeto seguira com o
objetivo de reformular esse fluxo de pagamentos propondo uma logica inteligente para

tratar esses casos sugerindo com assertividade se a retentativa deve ou nao ser realizada.

5.2 Processamento de dados

Com o problema bem claro e os objetivos definidos pode-se entao buscar mais
dados disponiveis e que tenham relacao com o desafio proposto. Para este caso os dados de
interesse estao relacionados com as informacoes enviadas para os gateways de pagamentos

e também os dados dos clientes que podem influenciar na efetivacao dos seus pagamentos.
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Retentativas diarias de cobrangas gque sofreram soft decline em 2020
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Figura 14 — Retentativas diarias de cobrangas que sofreram soft decline em 2020

Segue abaixo uma lista dos dados relacionados com as transagoes e os dados dos
clientes e uma descricao dos atributos. Além disso, também ¢é explicado o interesse nesses
atributos para a geracao dos modelos e como eles sao formatados para a aplicagao das

técnicas de classificacao.

Dados das transagoes:

e Retentativa: inteiro que expressa o nimero de retentativas de pagamentos ja
realizadas até o momento. Por exemplo, se uma cobranca sofreu soft decline e

recebeu mais 5 retentativas, o campo é preenchido pelo valor inteiro 5.
e Data da transacgao: string da data da tentativa de pagamento no formato dd/mm/aaaa.

e Valor da transacgao: float que representa o valor monetario que sera cobrado do

cliente.

e Bandeira do cartao de crédito: siring que representa a bandeira do cartao do

cliente.
e Adquirente: string que representa a adquirente a ser feita a transacao.

e Cobdigo de retorno da transacao: inteiro que representa o motivo de recusa da

tentativa de pagamento, ou seja, a primeira tentativa que sofreu soft decline.
Dados dos clientes:

e Preco do item de venda: float que representa o valor tabelado do servico contra-

tado pelo cliente.
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Quantidade de parcelas: inteiro que expressa o nimero de parcelas que o cliente

deseja fazer seu pagamento.

e Dia do vencimento: inteiro que representa o dia (do més) do vencimento da fatura

do cliente.

e Data de ativagao do servigo: string da data em que o servigo do cliente foi
ativado. Com essa data é possivel identificar quanto tempo esse cliente faz uso dos

servicos da RD Station.

e Data de criagcao do token do cartao de crédito: string da data em que o token
do cartao de crédito do cliente foi criado no sistema. Com essa data é possivel

identificar quanto tempo esse cliente faz o pagamento com esse cartao de crédito.

e Tipo da entidade: booleano que representa se o cliente é uma pessoa fisica ou

pessoa juridica.

e Nota fiscal antecipada: booleano que representa se o cliente precisa da nota fiscal

antecipada para o seu pagamento.

Como o objetivo do modelo deve prever com assertividade se uma retentativa deve
ou nao ser feita chegou-se ao entendimento de que esse caso poderia ser trabalhado como
um problema de classificacao. Assim o objetivo da maquina sera de aprender a classificar

uma entrada de dados em uma determinada categoria, ainda a ser definida.

Para a grande maioria dos métodos de classificacao existe um pré-requisito que
deve ser levado em consideragao nesta etapa de tratamento de dados: a necessidade de
todas as variaveis serem numéricas. Desta forma, alguns dos dados acima apresentados
devem passar por algum tipo de transformacao para cumprirem com esse requisito antes
de avancarem para a validacao com os algoritmos. Entre eles estao todas as variaveis

relacionadas a datas e também as varidveis categoricas.

Para o atributo da data de ativacao do servico, o interesse foi descobrir quanto
tempo o cliente usa os servigos da RD Station. Por isso a formatacao desse dado foi feita
ao transformar a data em quantidade de meses, identificando assim ha quantos meses o
cliente usa o servigo contratado. A hipdtese para esse campo é de que um cliente que usa
os servigos oferecidos ha mais tempo nao vai querer deixar de pagar a fatura correndo
o risco de ter o seu acesso bloqueado. Algo parecido foi feito com o atributo da data de
criagao do token de cartao de crédito. O intuito desse atributo era fornecer a informacao
de quanto tempo (também em meses) o cliente usa esse cartdo para fazer pagamentos.
A hipotese nesse caso é de que um cliente que costuma fazer pagamentos num cartao a
mais tempo, nao o deixara ficar sem saldo ou ter outros problemas com ele. Ja no atributo

da data da transacao foi feita uma simplificagdo ao se usar apenas o dia da transacao. A
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hipotese é de que exista certa sazonalidade com pagamentos, ja que é comum pagamentos

de salarios cairem em determinado periodo do més.

Como variaveis categoéricas existem os atributos da bandeira do cartao de crédito
e a adquirente que fara a transacao. Para esses casos pode-se fazer o uso da técnica de
variaveis dummy, a transformagao de categorias em variaveis binarias (0 ou 1) criadas para
representar uma variavel [22]. O ntimero de variaveis dummies a serem criadas sempre sera
n — 1 categorias, ja que uma das variaveis pode ser considerada a negagao das demais. Para

o tratamento de variaveis categoricas nesse projeto foi utilizado o método get dummies
da biblioteca Pandas [23].

Com as variaveis nos formatos corretos foi possivel comecar a modelar o problema
para a aplicacao dos algoritmos. Nesse projeto foram propostas duas modelagens com
saidas distintas como solugao do problema em questao. As se¢oes abaixo detalham a

formulagao dos modelos e a decisao de seguir com o que apresenta o melhor resultado.

5.3 Modelagem pela quantidade de retentativas por cobranca

A primeira concepc¢ao de modelo teve como intuito predizer, a partir de uma recusa
soft decline, em quantos dias deveria ser feita uma nova tentativa para obter uma aprovacao,
podendo ser de 1 a 10 dias. Como os dados disponiveis sao por transacao, primeiro foi
preciso fazer um agrupamento das transagoes referentes as mesmas cobrangas buscando
obter o numero de retentativas necessarias até uma aprovagao. A figura 15 representa o

conjunto de entradas e saidas da modelagem apresentada nesta secao.

Nesse processo também foi identificado que, mesmo todas as variaveis sendo
numéricas, havia uma discrepancia grande entre elas que poderia impactar os algoritmos
de classificagao. Deste modo foi utilizada a técnica de normalizagao dos dados com o
objetivo de transformar todas as variaveis para a mesma ordem de grandeza. Essa técnica
faz com que as variaveis possuam uma média igual a 0 e um desvio padrao igual a 1 [24].
Para tratar a discrepancia dos dados nesse projeto foi utilizada a classe StandardScaler da
biblioteca scikit-learn [25].

Com os dados formatados e normalizados, foi feita uma separacao em dados de
treinamento e dados de teste para a validagao com alguns algoritmos de classificagao.
Alguns concorrentes de mercado anunciam ferramentas de retentativas inteligentes que
usam regressao logistica e florestas aleatorias em suas logicas [26]. Por causa disso foram

usados esses dois classificadores para fazer esta primeira modelagem.

Usando os hiperparametros comuns desses algoritmos foram obtidos resultados
de acuracia muito abaixo do esperado, entre 19% e 21%. Mesmo com a alteracao dos

hiperparametros desses modelos, a acuracia nao chegou a ultrapassar dos 23%. Isso acontece
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Modelo

—————»| Dia da transacao (inteiro)
————————» \alor da transagao (float)
—————» Bandeira Visa? (booleano)
——————»| Bandeira Mastercard? (booleanac)

» Adquirente Worldpay? (booleano)
———» Cadigo de retorno da transagao (inteiro)
—————— Preco do item de venda (float) = Dias até aprovacao (inteirg)
————» Quantidade de parcelas (inteiro)
———————¥ Dia do vencimento (inteiro)
—————»{ Meses como cliente (inteiro)
——— | Meses pagando com o cartio (inteiro)
—— | Tipo da entidade (boolzano)
—— | Motafiscal antecipada? (booleano)

Figura 15 — Entradas e saidas da modelagem pela quantidade de retentativas por cobrancga

porque nesse caso foi definida uma saida de multi classes com 10 possiveis valores de
saida. Além disso, neste caso nao seriam apenas os verdadeiros positivos da matriz de
confusao considerados resultados aceitéveis. Por exemplo, se o modelo fez a previsao que
uma retentativa seria aprovada no dia 5, mas na verdade ela foi aprovada no dia 4 isso
pode ser considerado como um resultado positivo, ji que a transacao seria aprovada nos
dias subsequentes. Apesar de nao ser a previsao mais assertiva, o objetivo do projeto é
fazer com que o nimero de retentativas negadas seja reduzido, e essa previsao contribui

para isso.

As figuras 16 e 17 apresentam as matrizes de confusao da regressao logistica
e do classificador florestas aleatorias. Apesar de terem uma acuracia abaixo dos 21%,
considerando aceitavel uma previsao apos o dia da real aprovacao da transacao, entao o
modelo da regressao logistica teria um resultado positivo para 54,9% dos casos, e o modelo

de florestas aleatorias para 45,9% deles.

Como os resultados para essa modelagem nao foram satisfatérios foi proposta uma

nova abordagem, apresentada a seguir.

5.4 Modelagem pela aprovacao de transacgao

A segunda concepc¢ao de modelo teve como intuito predizer, para cada entrada
de dados, se uma determinada transacao seria aprovada ou negada. Desta vez, como os
dados disponiveis sao por transacao, nao foi necessario nenhum tipo de agrupamento de
dados. Para esta abordagem foi adicionada uma nova entrada ao modelo, um valor inteiro
que representa a retentativa de pagamento, e a saida foi alterada para um valor booleano

representando o resultado da retentativa de pagamento: 1, se aprovada, e 0, se negada.
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Figura 16 — Matriz de confusao do modelo com regressao logistica
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Figura 17 — Matriz de confusao do modelo com floresta aleatéria

A figura 18 representa o conjunto de entradas e saidas da modelagem apresentada nesta

secao.

Com os dados formatados e normalizados, novamente uma separacao em dados de
treinamento e dados de teste foi feita para uma validacao inicial com regressao logistica.
O método teve uma acuracia de 71,65%, muito superior & modelagem anterior. Porém ao
analisar sua matriz de confusao, representada na figura 19, pode-se perceber que poucas

foram as predicoes de transagoes aprovadas.

Por ter um ntimero muito superior de retentativas negadas em relacao as retentativas
aprovadas, o modelo é muito influenciado a predizer grande parte das transacoes como
negadas. Observando a matriz de confusao é perceptivel a discrepancia entre as predigoes

de retentativas aprovadas e negadas pelo modelo.
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Figura 18 — Entradas e saidas da modelagem pela aprovagao da transagao
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Figura 19 — Matriz de confusao do modelo com regressao logistica
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Esse problema ¢é conhecido como desbalanceamento dos dados, quando um dataset
possui muitos exemplos de uma classe e poucos exemplos da outra classe, o que aconteceu
nesse caso. A grande consequéncia disso é que esse desequilibrio causard no modelo
uma tendéncia a dar muitos falsos positivos ou falsos negativos, que foi o que aconteceu
nesse caso também. Para corrigir o problema de forma simples, existem basicamente dois

caminhos:

e QOver-sampling: é uma técnica que cria novas observacoes da classe minoritéria
com base nas informagoes dos dados originais. A geracao de novas entradas pode
ser feita aleatoriamente com o auxilio de técnicas de clustering ou sinteticamente. A
vantagem de usar esse método é que nenhuma informacao é descartada, mas o custo
computacional sera elevado, além de poder deteriorar a performance do algoritmo

para as classes minoritarias [27].

e Under-sampling: ¢ um método que ird reduzir o desbalanceamento do dataset
eliminando aleatoriamente entradas da classe com maior nimero de ocorréncias.
Essa técnica extrai um subconjunto aleatério da classe majoritaria. Com isso, sao
preservadas as caracteristicas da classe minoritaria, fazendo com que o método seja

ideal para situagoes onde se tenha grandes volumes de dados.

Este projeto nao esta lidando com um grande volume de dados disponivel, por
isso descartar dados se torna uma opgao inviavel, apesar de ter sido testada como experi-
mento. Desta forma optou-se por seguir com a técnica de over-sampling para corrigir o

desbalanceamento dos dados de entrada e o c6digo implementado é demonstrado abaixo:

# contar classes do atributo "approved’

count class 0, count class 1 = df training.approved.value counts/()

# dividir dataset pelas classes

df class 0 = df training|df training]|"approved"| = 0]

df class 1 = df training|df training|"approved"| — 1]

# oversampling da classe com poucos reqgistros

df class 1 over = df class 1.sample(count class 0, replace=True)
df train over = pd.concat ([df class 0, df class 1 over|, axis=0)

# print da nova distribuicao entre as classes
print ("Random_over—sampling: ")

print (df train_ over.approved.value counts())
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Figura 20 — Matriz de confusao do modelo com regressao logistica e over-sampling

Com os dados balanceados, novamente uma validagao foi realizada usando o método
de regressao logistica. A figura 20 representa a matriz de confusao obtida. O modelo de
regressao logistica obteve uma acuracia de 56,2% e a forma como foi definida a variavel
de saida possibilita um nivel maior de experimentacao que o modelo anterior. Dado o
resultado obtido e a aplicacao com o modelo de desenvolvimento de funcionalidades do
RD Contas, foi decidido implementar os outros métodos de classificagao com base nesse

conjunto de dados de entradas e saida.

5.5 Aplicacao dos algoritmos de classificacao

Com o objetivo de se definir o melhor modelo a partir dos mais conhecidos métodos
de classificagdo, o projeto teve o intuito de testar 6 algoritmos distintos. Os classificadores
usados para a geragao do modelo de aprendizagem de maquina foram: Regressao Logistica,
Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias, Classificador Naive Bayes, K-ésimo Vizinho mais

Proximo e Maquina de Vetores de Suporte de Suporte.

Todos os métodos de classificacao utilizados foram testados inicialmente com seus
hiperparametros padroes. A tabela 2 apresenta as métricas de avaliacao para cada um

deles.

5.6 Escolha e validacdo do modelo

Para a escolha do modelo de classificacao foi importante entender qual resolveria
da melhor forma o problema em estudo. Neste caso, o objetivo é a reducao das retentativas

de uma cobranca que sofreu uma recusa do tipo soft decline, ou mais especificamente,
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Tabela 2 — Métricas de desempenho dos modelos de classificacao

Classificador Acuracia | Precisao | Recall | Fl-score
Regressao Logistica 56,9% 32,9% | 50,1% | 39,6%
Arvores de Decisao 55,6% 29.3% | 40,9% | 34.2%
Florestas Aleatorias 62,2% | 34,2% | 37,0% | 35,5%
Naive Bayes 28,0% 28,1% | 99,5% | 43,8%
K-ésimo Vizinho mais Proximo 56,9% 32,7% | 50,1% | 39,6%
M4quina de Vetores de Suporte | 60,7% 33,6% | 404% | 36,7%

aumentar a taxa de aprovacao dessas retentativas. Para isso um algoritmo com uma
acuricia mais elevada tende a atender melhor esse critério. Além disso, o nimero de falsos
negativos nao é o maior problema para o modelo, ja que o seu comportamento fara apenas
com que se leve mais dias a se conseguir cobrar o cliente. Os maiores viloes nesse caso
sao os falsos positivos, pois estes representam predigdes que um pagamento serd aprovado
enquanto na verdade é negado, ou seja, o sistema faria retentativas desnecessérias que

iriam contra o objetivo do projeto.

Tendo esses pontos bem claros, nao foi dificil identificar que o modelo de florestas
aleatorias foi o classificador que melhor atendeu as expectativas do projeto. Também
nao foi uma grande supresa dadas as caracteristicas desse modelo e também por ser um
modelo usualmente utilizado por outras empresas que oferecem estratégias de retentativas
inteligentes para soft declines [26]. Desta forma foi tomada a decisdo de seguir com esse
modelo e otimizar os seus parametros antes de desenvolver a logica para o fluxo de

pagamentos.

5.6.1 Otimizacao dos hiperparametros do modelo selecionado

Para fazer uma otimizacao do modelo selecionado foram testados diferentes valores

dos hiperparametros [28|. As variagoes testadas estdo demonstradas abaixo:

"bootstrap": [True, False],

"max_depth": [10, 50, 100],
"max_features": ["auto", "sqrt"],
"min_samples_leaf": [1, 2, 4],
"min_samples_split": [2, 5, 10],
"n_estimators": [10, 100, 200, 500, 1000]

Por meio de uma busca exaustiva com validacao cruzada, os modelos tiveram que

passar por uma nova validagao das suas métricas. As tabelas 3 e 4 representam alguns



5.6. Escolha e valida¢ao do modelo 55

dos hiperparametros testados e as respectivas métricas obtidas para eles [29]. A busca
exaustiva foi realizada usando a classe RandomizedSearchC'V da biblioteca scikit-learn [30]

e o c6digo implementado ¢ demonstrado abaixo:

from pprint import pprint
from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# wvariacao dos hiperparametros

n_estimators = [10, 100, 200, 500, 1000]

max _features = ["auto", "sqrt"|
max_depth = [10, 50, 100]
min_samples split = [2, 5, 10]
min_samples leaf = [1, 2, 4]

bootstrap = |[True, False]

random grid = {"n_estimators": n_estimators,
"max features": max features,
"max depth": max depth,
"min_ samples split": min samples split,
"min_ samples leaf": min samples leaf,
"bootstrap": bootstrap}

pprint (random grid)

# criacao do modelo base e aplicacao dos hiperparametros
rf = RandomForestClassifier ()

rf random = RandomizedSearchCV (estimator = rf
param distributions = random grid,
n_iter = 100,
cv = 3,
verbose = 2,
random state = 0,
n_jobs = —1)

rf random. fit (x train, y train)

# melhores parametros aplicados ao modelo

rf random .best params

O modelo que obteve o melhor percentual de acuracia foi configurado com os

hiperparametros listados a seguir:



56 Capitulo 5. Desenvolvimento da solucdo para soft declines
{
"bootstrap": False,
"max_depth": 100,
"max_features": "sqrt",
"min_samples_leaf": 1,
"min_samples_split": 2,
"n_estimators": 10
}
Portanto, este foi o modelo escolhido para seguir a implementagao desse projeto.
Tabela 3 — Hiperparametros do classificador de florestas aleatorias
bootstrap | max depth | max features | min samples leaf | min samples split | n estimators
1 True 10 ‘auto’ 1 2 10
2 True 10 ‘auto’ 2 ) 100
3 True 10 ‘auto’ 1 ) 200
4 True 50 ‘auto’ 4 10 500
5 True 100 ‘sqrt’ 1 2 1000
6 False 10 ‘auto’ 1 2 1000
7 False 10 ‘auto’ 2 5) 500
8 False 10 ‘auto’ 1 5 200
9 False 50 ‘auto’ 4 10 100
10 False 100 ‘sqrt’ 1 2 10

Tabela 4 — Métricas de desempenho do classificador de florestas aleatorias

Acurécia | Precisao | Recall | Fl-score
1 60,6% 34,9% 46,3% 39,8%
2 57,0% 32,8% 50,2% 39,7%
3 57,3% 33,0% 50,1% 39,8%
4 58,2% 34,0% | 51,3% | 40,9%
5 60,7% 34,4% 43.8% 38,5%
6 58,5% 33,7% 48,8% 39,9%
7 58,0% 33,4% 49,4% 39,9%
8 58,4% 33,3% 47, 7% 39,2%
9 59,1% 34,2% 49,3% 40,4%
10 | 66,1% 36, 7% | 27.8% 31,6%

5.6.2 Proposta da légica de implementagdo do modelo

Ao analisar a matriz de confusao do modelo escolhido na se¢ao anterior, foi observado

que o nimero de predicoes de retentativas negadas era muito superior as predi¢oes de
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retentativas aprovadas. Esse ¢ um comportamento esperado dado que o balanceamento
dos dados é feito apenas no conjunto de dados de treinamento, e nao no de teste. O
problema disso ¢ a possibilidade de o modelo sugerir que nao haja nenhuma retentativa
para uma determinada cobranca. Com esse cenario em mente, foi preciso criar uma logica
que utilizasse o modelo treinado, mas que pudesse adicionar regras para essa rotina de

retentativas de pagamentos.

Dado o contexto, foi muito importante nessa etapa do projeto voltar a estudar o
negocio da empresa e rever os objetivos no desenvolvimento desse modelo de aprendizado
de méaquina. Na concepcao do projeto idealizou-se que as retentativas de pagamentos
fossem feitas nos dias mais propensos a uma aprovacao. A importancia disso é justamente
ao pensar que, se o modelo sugerir que nenhuma retentativa fosse feita, ou pelo contrario,
que retentativas fossem feitas todos os dias, isso nao atenderia aos requisitos desejados, ja
que se faz necessario um aumento na efetivacao das retentativas e uma redugao em sua

quantidade.

O modelo até entao tinha sido treinado para prever se uma determinada transacao
seria aprovada ou recusada, de forma que a saida do sistema fosse um valor booleano
sugerindo ou nao a retentativa ser feita. Mesmo implementado dessa forma, as métricas de
avaliacao desse modelo foram as mais positivas de todas as opgoes testadas, o que significa
que esse modelo obteve a maior capacidade de predicao de uma transacao ser aprovada.
Porém, tendo a saida um valor booleano nao torna possivel a possibilidade de identificar

quais os melhores dias para que o sistema tente fazer uma retentativa de pagamento.

Revendo o fluxo de pagamentos foi relembrado que existe uma régua de retentativas
que podem ser feitas em até 10 dias. Nesse periodo, com base nas regras estabelecidas
pelas bandeiras dos cartoes de crédito, seria recomendado que até 3 retentativas fossem
realizadas. Portanto dois parametros foram estabelecidos nesse processo: a quantidade de

dias da régua de retentativas e o niumero de retentativas desejada pelo sistema.

Tendo por base um requisito de se fazer 3 retentativas em um periodo de 10 dias, o
modelo treinado até entao deveria ser capaz de sugerir as datas mais propensas a aprovarem
os pagamentos. Foi ai que uma alteracao simples, mas necessaria, precisou ser feita no
modelo. Ao invés de fornecer um valor booleano, o modelo também é capaz de fornecer
a probabilidade de uma transacao ser aprovada, de acordo com os dados de entrada
que se referem a uma retentativa de pagamento para um determinado dia. Para isso a
alteragao técnica envolveu deixar de usar o método predict para o método predict proba

do classificador de floresta aleatoria da biblioteca scikit-learn |31].

Desta forma buscou-se desenvolver uma logica que, ao fazer uso do modelo treinado
nesse projeto, pudesse predizer e sugerir os melhores dias para uma retentativa ser aprovada.
Para isso, a partir de uma cobranga que sofreu uma recusa do tipo soft decline, 10 conjuntos

de dados sao selecionados, cada um representando uma possivel retentativa dentro dos 10
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Modelo Selegao das melhores retentativas

Dados daretentatval —»[ | ——»| Probabilidade de aprovagao da retentativa 1
Dados da retentativa 2 —>|:|—> Probabilidade de aprovacao da retentativa 2
Dados da retentativa 3 —>|:|—> Probabilidade de aprovagao da retentativa 3
Dados da retentativa4 —»{ | ——»| Probabilidade de aprovagao daretentativa4  —» Retentativa |
Dados da retentativa 5 —>|:|—> Probabilidade de aprovacao da retentativa 5
Dados da retentativa & —>|:|—> Probabilidade de aprovagao da retentativa 6
Dados da retentativa7 —»[ | ——»| Probabilidade de aprovagao da retentativa 7 L retentatva i
Dados da retentativa & —>|:|—> Probabilidade de aprovacao da retentativa 8
Dados da retentativa 9 —>|:|—> Probabilidade de aprovagao da retentativa 9
Dados da retentativa 10 —»[ | ——»| Probabilidade de aprovagao da retentativa 10

Figura 21 — Processamento dos conjuntos de entradas e selecao das melhores retentativas

= Retentativa Il

dias da régua de pagamentos da empresa. Com base nessas entradas o modelo prevé a
probabilidade de aprovacao para cada uma das retentativas. Por fim devem ser selecionadas
as 3 retentativas com as maiores chances de aprovacao e essas devem ser agendadas. A
figura 21 demonstra o processamento dos 10 conjuntos de entradas e a selecao das 3

retentativas com maiores probabilidades de aprovacao.

Para validar a concepc¢ao da logica proposta, um script foi desenvolvido para
formatar os dados de entrada do modelo, receber as probabilidades da saida e definir os
melhores dias para se fazerem as retentativas de pagamentos. A partir de dados reais das
cobrancas e transagoes dos clientes da RD Station, uma simulacao foi realizada com o
objetivo de verificar a eficacia dessa logica. As métricas de validacao dos classificadores

nao se aplicam de forma direta para avaliar essa solugao, entao elas foram adaptadas para:

e Taxa de sucesso das retentativas: proporcao da quantidade de cobrancas que

tiveram retentativas de pagamentos aprovadas em relagao ao total de cobrancas.

e Taxa de melhoria das retentativas: comparacao entre a quantidade de tentativas
feitas com a nova logica e o modelo desenvolvido, e a quantidade de tentativas da

rotina usada pelo sistema vigente.

e Acuracia: proporcao da quantidade de retentativas com aprovacao do pagamento

em relacao a quantidade total de retentativas da nova logica.
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Com base nessas métricas adaptadas, a logica proposta foi validada obtendo os

seguintes resultados:

e Taxa de sucesso das retentativas: 98,9% das cobrangas teriam alguma retentativa

de pagamento aprovada.

e Taxa de melhoria das retentativas: a logica proposta realizaria 60,3% menos

tentativas que o sistema.

e Acuracia: das retentativas propostas pela nova logica, 70,0% teriam a aprovacao

da transacao.

Dado que foram obtidos resultados satisfatérios em todas as métricas adaptadas,
a logica de retentativas por agendamento foi validada com o uso do modelo de florestas

aleatorias.

5.7 Implementagao da solucao em producao

Uma solugao comumente utilizada para a implementacao de modelos de classificagao
que devem se comunicar com aplicagoes web é a construgao de APIs, as quais facilitam a
conexao e comunicagao entre os softwares permitindo a transferéncia de dados de forma

confiavel.

As APIs podem conter modelos por aprendizagem offline, quando o modelo é
treinado uma vez em dados histéricos, o que aconteceu até entdao neste projeto [32].
Geralmente se segue esse caminho para validar um fluxo ponta a ponta em produgao, ao

passo que com o tempo sao feitos novos treinamentos do modelo com a coleta de novos
dados.

Nesta etapa do projeto foram feitas analises sobre as tecnologias disponiveis e
esbogadas diferentes formas de implementacao de APIs para que pudessem se comunicar
com o RD Contas sem gerar um acoplamento ao sistema. Desta forma foi idealizada uma
solucao de uma aplicagao desacoplada ao sistema de contas da RD Station podendo assim
ser desenvolvido de forma independente e possibilitando a sua conexao com outros sistemas.

O esboco da aplicacao e seu funcionamento sao ilustrados na figura 22.

A API apresentada possui o seguinte funcionamento: partindo do processo de
recorréncia de pagamentos, quando o sistema tenta fazer a primeira tentativa de cobranca
de uma fatura e recebe uma recusa do tipo soft decline, entao os dados dessa fatura
sao enviados para a API. Ela recebe esses dados, faz uma normalizagao para que eles
sejam formatados corretamente e processa 10 conjuntos de entrada no modelo, cada um
representando uma possivel retentativa nos proximos 10 dias. O modelo entao responde com

as probabilidades de cada tentativa de pagamento ser aprovada e em seguida a aplicacao
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Figura 22 — Fluxograma do modelo e légica Smart Retry

seleciona as 3 retentativas com as maiores probabilidades, registrando as informagoes numa

tabela de um banco de dados de agendamento.

Para o sistema fazer uma nova tentativa é necesséria uma requisicao para a API
consultando se ha um agendamento de retentativa para um determinado dia. Caso haja
uma retentativa agendada ela é executada no RD Contas e, se o pagamento for capturado,

essa informagao ¢ persistida no banco de dados da aplicacao.

Uma das vantagens dessa solugao é manter o sistema de contas da RD Station
com menor complexidade, além de possibilitar uma futura automacao do treinamento do
modelo com a coleta de novos dados que chegam na base de dados da aplicacao, fazendo

com que o modelo seja atualizado periodicamente.
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6 Resultados em producao

6.1 Solucao para hard declines

A primeira atuacao desse projeto tinha como intuito a reducao de recusas por hard
declines. Em agosto de 2020 as requisi¢oes enviadas para os gateways de pagamentos foram
divididas entre autorizacao e captura, acabando com a tentativa de capturas quando um

pagamento nao ¢ autorizado pela emissora do cartao de crédito do cliente.

Num segundo momento, as transacoes com retorno do tipo hard decline comecaram
a ser tratadas de uma forma diferente. Para que estas nao tivessem retentativas de
pagamentos foi implementado um novo servico para que os tokens de cartao de crédito

fossem cancelados nesse cenario.

O resultado dessas agoes pode ser visto na figura 23. Nela é possivel notar uma
primeira queda no nimero de recusas hard decline em agosto de 2020, com a divisao das
requisicoes para os galeways de pagamento. Ja nos meses seguintes a queda continua
acontecendo com a implementacao do servigo de cancelamento de tokens quando recebem

um retorno do tipo hard decline.

No final de 2019 o time financeiro fez um levantamento de que a taxa de aprovagao
das cobrancas em cartdes de crédito da RD Station estava abaixo dos 45%, ja no final de
2020 com essas primeiras melhorias implementadas a taxa de aprovagao da empresa

subiu para 55%.

Transagdes recusadas por tipo de decline por més em 2020

Soft declines

~ Hard declines
10000

BOO0

E000
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Quantidade de transacdes negadas
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Jan Fev  Mar  Abr  Mai Jun  Jul  Age  Set  Out  Now  Dez
Meses

Figura 23 — Transacoes recusadas por tipo de decline por més em 2020
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6.2 Solucao para soft declines

Apesar de as recusas do tipo hard decline serem mais sensiveis para os clientes,
elas tém um impacto menor nas taxas de aprovacao da RD Station. Enquanto isso, as

recusas do tipo soft decline sao as grandes detratoras no fluxo de pagamentos da empresa.

Até o momento da escrita deste trabalho, a solugdao que envolve o desenvolvimento
de uma API, estava comecando a ser testada em produgao. Por isso, a validacao da solucao
que envolve o modelo de florestas aleatérias e a nova logica de retentativas de cobrancas
que sofreram recusas soft decline foi feita de forma experimental com clientes em um grupo

controlado.

Para isso 90 clientes selecionados de forma aleatoria e que tiveram cobrangas com
recusas soft decline foram removidos da rotina automatica de recorréncia de pagamentos do
RD Contas, para que suas retentativas fossem realizadas de acordo com a logica proposta
neste trabalho. Apos os dados desses clientes serem coletados e tratados, foram inseridos
no modelo desenvolvido e escolhidas as 3 datas com maiores probabilidades de aprovacao
em uma janela de 10 dias. Com base nessas datas, as retentativas de pagamentos foram
feitas de forma manual e os dados com o retorno dos gateways registrados. Ao final do

experimento foram observados os seguintes resultados:

e Taxa de melhoria de retentativas: foram feitas 72,6% menos transagoes com
a logica proposta nesse trabalho em relagao ao funcionamento do sistema

vigente.

e Acuracia: 75% das retentativas realizadas pela logica proposta foram aprovadas.

Em 2021 a previsao de custos com transagoes feitas pelos gateways de pagamentos
da RD Station ultrapassa os R$200.000,00. A légica apresentada nesse trabalho esta
nas fases finais de implementacao mas a perspectiva é que, com base nos resultados
experimentais e as proporcoes de recusas soft decline, esta solugao economize para a
empresa um valor de cerca de R$65.000,00. Além disso, com essa mesma redugao
nas retentativas de recusas soft decline, a perspectiva é que a taxa de aprovacao da
empresa passe de 55% para 73%, se mantendo livre das penalidades das bandeiras

de cartoes de crédito e se equiparando a outros processadores de pagamento do mercado.
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7 Conclusoes e Perspectivas

Este documento apresentou uma aplicacao de técnicas de aprendizado de méquina
com o objetivo de reduzir a quantidade de tentativas de pagamento recorrente com
recusas do tipo soft decline. Foram estudados diversos métodos de classificacao e gerados
modelos para cada um deles com o intuito de entender as suas caracteristicas, vantagens e
desvantagens. Além disso, diversas técnicas de tratamento de dados foram realizadas para

que fosse possivel o desenvolvimento desse projeto.

O trabalho com métodos de classificagao, e de aprendizagem de maquina em
geral, é muito facilitado pelo amplo conhecimento disponivel na internet. E muito facil
encontrar codigos abertos que ajudem o projetista e desenvolver uma solugao nessa area.
A maior dificuldade encontrada é justamente lidar com dados em plataformas distintas,

com formatos diferentes ou até mesmo a falta deles.

Para se fazer uma modelagem adequada, foi necessério fazer uma anélise exploratoria
em cima dos dados disponiveis, buscando ter um entendimento claro do problema antes de
mexer em qualquer linha de c6digo. Alinhado a isso, saber avaliar modelos de classificacao

com base em métricas foi essencial para se tomar boas decisoes ao decorrer do projeto.

Os problemas relacionados a dados podem ser tratados com as diversas técnicas
disponiveis. Neste projeto, usar os métodos de over-sampling para a ampliagao do dataset
disponivel, alterar os hiperparametros para obter melhores resultados de acuracia, e
validacao cruzada para ampliar a capacidade de generalizacao do modelo, foi muito
importante. Mas mesmo com todos esses passos, se o projetista nao tiver capacidade
analitica para lidar com os problemas fica muito dificil encontrar uma solu¢ao. Na etapa
de validagao do modelo de florestas aleatorias, entender que havia a oportunidade de olhar
o problema de uma outra forma, fazendo o agendamento das retentativas com maiores
probabilidades de aprovacao foi essencial para se chegar ao resultado entregue ao final
desse trabalho. Assim, mesmo sem uma base de dados ideal, sempre é possivel encontrar

alternativas que superem os obstaculos do projeto.

Este trabalho possibilitou o desenvolvimento de um modelo de aprendizado de
maquina capaz de predizer a probabilidade de transacoes serem aprovadas ou negadas.
Alinhado a uma nova estratégia no fluxo de pagamentos da RD Station, a empresa podera
obter uma economia de até R$65.000,00 em 2021 e um aumento de quase 20 pontos

percentuais na taxa de aprovagao de cartoes de créditos dos seus clientes.

Como possibilidade de trabalhos futuros, sugere-se fazer novas modelagens do
problema, ja que a solugao proposta mudara completamente o comportamento dos dados,

por isso novos modelos devem ser treinados e implementados. Além disso, a solugao
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implementada foi de um modelo treinado por aprendizagem offline [32]. A expectativa ¢é
que essa solugao evolua e o treinamento do modelo seja automatizado com a coleta de

novos dados, fazendo com que o modelo seja atualizado periodicamente.

Ao final deste projeto, fica claro que a engenharia e a tecnologia conseguem
contribuir muito em diversas areas de trabalho em que seja necessaria a analise matematica
para otimizacao de processos internos. Com o progresso no desenvolvimento de novas
tecnologias e o acesso a elas, existe uma grande perspectiva de que cada vez mais projetos
de aprendizado de maquina sejam aplicados em frentes de diversas areas de conhecimento,

encontrando assim solugdes inovadoras para todo tipo de problema [33].
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