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RESUMO

O estudo analisado tem como foco a aplicacdo de modelos preditivos, especificamente Regressao
Linear e Arvores de Decisdo, para a gestio de dividas inadimplentes no contexto piblico dos Estados
Unidos. O objetivo central do trabalho ¢ comparar a eficacia desses modelos na previsao da
conformidade de dividas com mais de 120 dias, auxiliando no direcionamento dessas dividas ao
Treasury Offset Program (TOP), uma iniciativa essencial para a recuperagdo financeira governamental.
O problema que o estudo aborda ¢ a necessidade de uma gestdo eficaz das dividas publicas
inadimplentes, buscando garantir o cumprimento de politicas financeiras publicas que promovam a
conformidade e o redirecionamento adequado dos recursos financeiros ao governo. Isso ¢
particularmente importante para garantir a transparéncia fiscal e a responsabilizagdo das agéncias
federais. A metodologia utilizada no estudo foi quantitativa, baseada na analise de dados de dividas
elegiveis extraidos de relatorios do Tesouro dos EUA. Foram aplicados os modelos de Regressao
Linear e Arvores de Decisdo, com métricas de desempenho como Erro Absoluto Médio (MAE), Erro
Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Coeficiente de Determinagao
(R?). O estudo tratou de variaveis financeiras e temporais para analisar o comportamento dessas dividas
e sua conformidade. Os principais resultados mostram que ambos os modelos apresentaram alta
precisio nas previsdes, com a Regressio Linear mostrando um ajuste perfeito (R2= 1) e as Arvores de
Decisao destacando-se na captura de nuances nao lineares dos dados. A variavel "Compliance Rate
Amount" foi identificada como a mais significativa no modelo de Arvores de Decisdo, sugerindo que
o montante da taxa de conformidade ¢ um dos fatores mais importantes para prever a conformidade
das dividas inadimplentes. Este estudo oferece contribui¢des valiosas para o campo da gestao publica,
ao demonstrar que a utilizagdo de modelos preditivos pode auxiliar na otimizagdao da recuperagdo de
dividas, melhorar a transparéncia fiscal e contribuir para a tomada de decisdes mais informadas.

Palavras-chave: Gestdo Financeira Publica. Modelagem Preditiva. Dividas Inadimplentes.
Inteligéncia Artificial Aplicada.
1 INTRODUCAO

A administragdo publica, especialmente nos Estados Unidos, enfrenta o desafio da gestao
eficiente de dividas inadimplentes. De acordo com a Lei de Responsabilidade e Transparéncia Digital
de 2014 (Lei de DADOS), as dividas inadimplentes com mais de 120 dias devem ser encaminhadas ao

Treasury Offset Program (TOP) para garantir a recuperagdo de receitas ao governo federal. O ndo
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cumprimento dessas diretrizes pode prejudicar a capacidade do governo de financiar servigos publicos
essenciais, além de comprometer a transparéncia e a responsabilizacdo das agéncias federais
(TESOURO DOS EUA, 2024).

Modelos preditivos como a Regressdo Linear e as Arvores de Decisio surgem como
ferramentas importantes para melhorar a conformidade no encaminhamento de dividas. Essas técnicas
permitem prever quais dividas tém maior probabilidade de serem encaminhadas, auxiliando na
otimizagdo dos processos de recuperacdo financeira. O estudo se concentra na aplicagdo dessas
técnicas de machine learning para identificar variaveis significativas e prever a conformidade com a
Lei de DADOS.

O presente estudo tem como objetivo geral comparar a eficacia dos modelos de Regressao
Linear e Arvores de Decisdo na previsio da conformidade no encaminhamento de dividas
inadimplentes de 120 dias nos Estados Unidos. A partir desse objetivo central, o estudo desdobra-se
em quatro objetivos especificos. Primeiramente, busca-se comparar a eficdcia desses modelos
utilizando métricas de avaliagdo como Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE),
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Coeficiente de Determinagdo (R?). Tais métricas sao
amplamente empregadas para medir a precisdo preditiva dos modelos e identificar o qudo bem cada
um deles se ajusta aos dados analisados.

Em segundo lugar, o estudo pretende identificar as variaveis mais significativas para a previsao
da conformidade, considerando quais fatores tém maior impacto nos resultados preditivos de cada
modelo. Isso permitird uma compreensdo mais aprofundada dos elementos-chave que influenciam o
comportamento das dividas inadimplentes e sua conformidade no contexto analisado.

O terceiro objetivo visa analisar como esses modelos podem contribuir para melhorar a
eficiéncia e a transparéncia na gestdo de dividas inadimplentes. A aplicacdo eficaz de modelos
preditivos pode otimizar processos, reduzir ineficiéncias e fornecer uma visdo mais clara sobre o
comportamento das dividas, o que € essencial para a formulagdo de politicas publicas.

Por fim, o estudo busca fornecer informagdes estratégicas que permitam aos gestores publicos
tomar decisOes baseadas em evidéncias. A utilizacdo de modelos preditivos robustos pode proporcionar
insights valiosos para a gestao financeira, auxiliando na tomada de decisdes informadas e promovendo
uma gestdo mais eficaz das dividas inadimplentes, com impacto positivo na conformidade e na
alocacao de recursos publicos.

Este estudo ¢ relevante para a administragao publica, pois contribui para a otimizagdo da
recuperacdo de receitas e o aumento da transparéncia fiscal. A conformidade com a Lei de DADOS ¢
essencial para assegurar a eficiéncia financeira dos orgdos federais, e a implementagdo de modelos
preditivos avangados fornece ferramentas para prever com precisdo o encaminhamento de dividas,

melhorando a gestdo orgamentaria.
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A inadimpléncia de dividas gera impactos significativos na administra¢ao financeira publica,
afetando a capacidade de governos de alocar recursos e manter a estabilidade or¢camentaria. Conforme
observado por Iudicibus (2010), uma gestdo eficaz de dividas inadimplentes exige o monitoramento
rigoroso dos pagamentos ¢ a adogdo de politicas que incentivem o cumprimento das obrigagdes
financeiras por parte dos devedores. Uma ferramenta central nesse processo nos Estados Unidos ¢ o
Treasury Offset Program (TOP), que desempenha um papel crucial na recuperagdo de dividas. Esse
programa permite que os recursos sejam redirecionados ao governo por meio da compensacio de
pagamentos, auxiliando na recuperacao de montantes devidos e contribuindo para a sustentabilidade
fiscal.

As técnicas de previsdo sdo essenciais para a gestdo eficaz de dividas inadimplentes,
fornecendo uma base so6lida para antecipar comportamentos futuros e auxiliar na formulagdo de
politicas. Entre essas técnicas, destacam-se os modelos de Regressdo Linear e as Arvores de Decisdo,
amplamente utilizados na previsdo financeira e no gerenciamento de inadimpléncia.

A Regressao Linear ¢ uma técnica estatistica que busca prever o valor de uma varidvel
dependente com base em uma ou mais variaveis independentes. Segundo Montgomery, Peck e Vining
(2012), esse modelo ¢ particularmente adequado para situagdes em que ha uma relacao linear clara
entre as variaveis, proporcionando uma abordagem simples, porém eficaz, para a previsdo de
resultados financeiros.

Além disso, Angrist e Pischke (2009) ressaltam que os modelos de regressdo linear sdo
fundamentais no campo da econometria, sendo utilizados como ferramentas computacionais para
estimar as diferengas entre grupos tratados e grupos de controle, com ou sem o uso de covaridveis.
Esse método ¢ crucial na avaliagdo de intervencdes € na mensuragdo de seus impactos, oferecendo
controle preciso sobre os fatores que podem influenciar os resultados.

Por outro lado, as Arvores de Decisdo sdo técnicas de machine learning que se destacam por
sua capacidade de particionar os dados em subconjuntos homogéneos, criando uma estrutura
hierarquica que facilita a tomada de decisdes. De acordo com Breiman et al. (1984), as arvores de
decisdo sdo especialmente uteis quando existem relagdes complexas e ndo lineares entre as variaveis,
como ¢ frequentemente o caso na previsdo de inadimpléncia de dividas. Esse método permite
identificar padrdes ocultos nos dados e gerar previsdes mais detalhadas e precisas.

As Arvores de Decisdo sdo amplamente reconhecidas por sua facilidade de interpretagdo e
aplicabilidade em diversas areas. Como observado por Pérez et al. (2019), essa técnica €
frequentemente utilizada no desenvolvimento de classificadores interpretaveis devido a sua estrutura
visual, que se assemelha a um fluxograma.

A Inteligéncia Artificial (IA) tem se mostrado uma ferramenta poderosa na administragdo

publica, especialmente no contexto de previsdo financeira. Silva e Rocha (2019) destacam que a [A
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pode ajudar a prever receitas e despesas, identificar devedores em potencial e otimizar estratégias de
recuperagdo de dividas. Além disso, a IA também pode melhorar a transparéncia e a responsabilizagdo
na administragdo publica (GOMES et al., 2020).

Outro estudo relevante € o de Vasconcelos, Santos e Amorim (2024), que exploram a utilizacao
de algoritmos de otimizagao para melhorar a alocagdo de recursos no or¢gamento publico. A pesquisa
mostra que a aplicagdo de modelos preditivos baseados em IA pode aumentar a eficacia das politicas
fiscais, garantindo que os recursos sejam direcionados para as areas de maior necessidade e impacto
social.

A incorporacao da Inteligéncia Artificial (IA) na gestao publica tem se destacado como um dos
avancos mais significativos para a modernizacdo das entidades governamentais, especialmente no
Brasil, onde a sua adogdo tem o potencial de transformar a formulacao e avaliagao de politicas publicas,
além de aprimorar o atendimento aos cidaddos. De acordo com Vasconcelos e Santos (2024), o estudo
sobre a aplicacdo de IA no setor publico ¢ essencial, pois explora maneiras eficazes de integrar essa
tecnologia nas administracdes brasileiras, com o objetivo de otimizar processos e melhorar a qualidade

dos servicos oferecidos a populagao.

2 METODOLOGIA

Este estudo emprega uma abordagem quantitativa, utilizando modelos estatisticos e de machine
learning para prever a conformidade no encaminhamento de dividas inadimplentes. A pesquisa ¢
aplicada, visando fornecer insights praticos para gestores publicos sobre a eficacia dos modelos de
Regressio Linear e Arvores de Decisio na gestio financeira.

Os dados utilizados para esta andlise foram extraidos do Relatoério de Conformidade de
Encaminhamento de Dividas Inadimplentes de 120 Dias, disponivel no site do Tesouro dos EUA. Esse
conjunto de dados inclui informacdes detalhadas sobre dividas elegiveis, dividas referidas e dividas
ndo encaminhadas.

Antes de aplicar os modelos preditivos, foi necessario preparar os dados. O tratamento
envolveu a substituicdo de valores ausentes por médias ou medianas, bem como a codificacdo de
varidveis categoricas para tornd-las compativeis com os algoritmos de machine learning (HAIR et al.,
2019).

O modelo de Regressdao Linear foi aplicado para capturar relacdes lineares entre varidveis,
enquanto o modelo de Arvores de Decisdo foi utilizado para identificar interagdes complexas e nio
lineares. Ambos os modelos foram treinados e avaliados usando métricas de desempenho, como MAE,

MSE, RMSE e R? (BREIMAN et al., 1984; MONTGOMERY, PECK, VINING, 2012).
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A eficicia dos modelos foi medida usando métricas estatisticas. O Erro Absoluto Médio
(MAE), Erro Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Coeficiente de
Determinacdo (R?) foram utilizados para avaliar a precisdo das previsdes e a robustez dos modelos.

Para facilitar a compreensao dos dados utilizados, foi elaborado o Quadro 1, onde sdo
apresentadas as varidveis originais, bem como suas respectivas traducdes para o portugués. Isso
assegura que a analise seja consistente e compreensivel no contexto da gestdo de dividas

inadimplentes.

Quadro 1: Quadro de Variaveis

Variavel Original Traducdo para o Portugués Brasileiro
Total Eligible Debt Amount Montante Total de Divida Elegivel
Total Eligible Debt Count Contagem Total de Divida Elegivel
Eligible Debt Referred Amount Montante de Divida Elegivel Encaminhada
Eligible Debt Referred Count Contagem de Divida Elegivel Encaminhada

Eligible Debt Not Referred Amount | Montante de Divida Elegivel Nao Encaminhada
Eligible Debt Not Referred Count | Contagem de Divida Elegivel Nao Encaminhada

Compliance Rate Amount Montante da Taxa de Conformidade

Compliance Rate Count Contagem da Taxa de Conformidade
Fiscal Year Ano Fiscal
Fiscal Quarter Number Numero do Trimestre Fiscal
Calendar Year Ano Calendario

Calendar Quarter Number Numero do Trimestre Calendario

Calendar Month Number Numero do Més Calendario
Calendar Day Number Numero do Dia Calendario

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Essas varidveis representam tanto aspectos quantitativos, como montantes e contagens de

dividas, quanto fatores temporais, sendo fundamentais para a constru¢do dos modelos preditivos.

3 MATRIZ DE CORRELACAO

A Matriz de Correlacdo, Grafico 1: Matriz de Correlacdo, foi construida com o objetivo de
identificar as relacdes entre as variaveis numéricas do conjunto de dados. Essa andlise permite entender
como os diferentes aspectos das dividas elegiveis e inadimplentes se correlacionam, proporcionando

insights sobre as varidveis mais influentes para os modelos preditivos.

\

The Impact of Innovation: Navigating Through Multidisciplinary Research )
TECNICAS PREDITIVAS E MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA GEST. A0 DE DIVIDAS PUBLICAS
INADIMPLENTES: COMPARACAO ENTRE REGRESSAO LINEAR E ARVORES DE DECISAO



Grafico 1: Matriz de Correlagdo
Matriz de Correlagao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A "Matriz de Correlacdo" apresentada na imagem reflete a relacdo linear entre diversas
variaveis associadas ao estudo de dividas elegiveis e sua conformidade no encaminhamento de dividas
inadimplentes.

A anélise da matriz de correlagdo revela importantes relacdes entre as variaveis financeiras e
temporais, oferecendo insights valiosos sobre o comportamento das dividas elegiveis e o processo de
conformidade. Em primeiro lugar, destaca-se a correlagdo positiva forte entre varidveis financeiras,
especialmente entre as variaveis Total Eligible Debt Amount e Total Eligible Debt Count, que
apresentam uma correlagdo de 0,97. Essa relagdo sugere que, a medida que o nimero total de dividas
elegiveis aumenta, o montante total correspondente também cresce de forma proporcional. Tal
comportamento € esperado, uma vez que um maior numero de dividas naturalmente resulta em um
aumento do montante total devido. Um padrao semelhante ¢ observado entre as varidveis Eligible Debt
Referred Amount e Eligible Debt Referred Count, com uma correlagdo quase perfeita de 0,99. Essa
interdependéncia indica que o nimero de dividas referidas e o valor associado caminham juntos de
maneira consistente, apontando para uma uniformidade no processo de encaminhamento das dividas,
onde tanto o numero de encaminhamentos quanto o valor seguem a mesma tendéncia.

Além disso, € observada uma correlagdo moderada com dividas ndo encaminhadas. A relagao
entre Eligible Debt Not Referred Amount e Eligible Debt Not Referred Count ¢ de 0,64, um valor

consideravelmente menor que o observado nas dividas encaminhadas. Essa diferenca sugere que o
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processo de ndo encaminhamento de dividas pode ndo estar perfeitamente alinhado em termos de
montante e contagem, havendo flutuagdes nos valores que ndo correspondem diretamente ao nimero
de dividas ndo encaminhadas. Adicionalmente, existe uma correlagdo moderada de 0,98 entre
Compliance Rate Amount ¢ Compliance Rate Count, indicando que a conformidade, tanto em termos
de valor quanto de volume de dividas, esta bem alinhada. Isso refor¢a a consisténcia no processo de
medi¢do da conformidade, considerando tanto os valores absolutos quanto o numero de dividas.

Outro ponto relevante € a correlacdo fraca ou nula com varidveis temporais. A matriz demonstra
que nao ha correlagdes significativas entre as variaveis financeiras e as variaveis de calendario, como
Fiscal Year, Calendar Year, Calendar Month Number e Calendar Day Number. A correlacao entre essas
variaveis oscila entre -0,01 e 0,05, sugerindo que fatores temporais, como o ano fiscal, o més ou o dia,
ndo exercem influéncia direta significativa sobre as variagdes nas dividas elegiveis ou encaminhadas.
A Unica excecdo ¢ uma correlagdo moderada de 0,33 entre Calendar Day Number e Fiscal Quarter
Number, que pode ser explicada pela estrutura do calendario dentro de cada trimestre fiscal.

Por fim, a matriz também revela a existéncia de algumas correlagdes negativas. Por exemplo,
ha uma correlagdo de -0,30 entre Fiscal Quarter Number e Calendar Year, assim como de -0,20 entre
Fiscal Quarter Number e Calendar Quarter Number. Essas relagdes sugerem que, a medida que o
numero do trimestre fiscal aumenta, o impacto sobre o ano ou trimestre do calendario pode diminuir,
possivelmente devido a mudancas no periodo fiscal em relagdo ao calendario regular. Além disso, €
observada uma correlagdao negativa de -0,04 entre Fiscal Quarter Number e Compliance Rate Count,
indicando que, embora a relagdo seja muito fraca, a conformidade em termos de contagem de dividas
pode ser ligeiramente afetada pela estrutura dos trimestres fiscais. Contudo, essa correlacdo ¢ tdo
pequena que sua relevancia pode ser desconsiderada no contexto geral da analise.

A matriz confirma a interdependéncia esperada entre as variaveis de montante e contagem de
dividas, especialmente para dividas encaminhadas, onde os valores de correlagdo sdo quase perfeitos.
Além disso, a fraca correlagdo com varidveis temporais sugere que os processos de conformidade e
encaminhamento de dividas ndo estdo diretamente vinculados ao calendario. Isso ¢ importante para
entender que fatores temporais, como o ano fiscal ou o més, ndo desempenham um papel critico no
comportamento dessas varidveis financeiras.

A maior implicagdo dessa matriz estd em identificar as varidveis que mais contribuem para o
sucesso de previsoes em modelos de conformidade. A forte correlagdo entre montantes e contagens de
dividas indica que esses fatores devem ser priorizados nos modelos preditivos, enquanto as variaveis
temporais podem ser ignoradas ou minimizadas para evitar ruidos desnecessarios no modelo.

A matriz de correlagdo foi utilizada para selecionar varidveis com maior impacto nos modelos.

As variaveis com fortes correlagdes foram mantidas, enquanto as de menor relevancia, como as
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variaveis de calendario, foram descartadas para simplificar o modelo € minimizar o ruido nos dados.

Essa abordagem garantiu maior precisdo nos modelos preditivos.

4 REGRESSAO LINEAR

O modelo de regressao linear foi aplicado para prever a conformidade no encaminhamento de
dividas inadimplentes com mais de 120 dias. A avaliacdo do modelo foi realizada utilizando métricas
estatisticas que medem a precisdo das previsdes e a qualidade do ajuste do modelo aos dados
observados.

Os resultados obtidos a partir das métricas de avaliacdo do modelo indicam sua alta precisao.
As métricas calculadas foram: Erro Absoluto Médio (MAE) de 3,2054¢-12, Erro Quadratico Médio
(MSE) de 2,8218e-22, Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) de 1,6798e-11 e Coeficiente de
Determinacao (R?) igual a 1.0.

Esses valores mostram a performance do modelo, evidenciando a precisao das previsoes
realizadas. A seguir, os detalhes desses resultados serdo discutidos.

O Erro Absoluto Médio (MAE), que mede a média dos erros absolutos entre os valores
previstos e os valores reais, foi extremamente baixo, com um valor de 3,2054¢-12. Essa métrica indica
que, em média, a diferenga entre as previsdes do modelo e os valores observados € insignificante. No
contexto da modelagem preditiva, um MAE tao baixo sugere que o modelo de regressao linear possui
uma capacidade muito precisa de prever a conformidade das dividas, minimizando discrepancias entre
os dados observados e as previsdes geradas.

O Erro Quadratico Médio (MSE), que mede a média dos quadrados das diferencas entre os
valores previstos e os reais, apresentou um valor de 2,8218e-22. O MSE penaliza erros maiores de
forma mais severa, ja que eleva ao quadrado as discrepancias. O fato de esse valor ser extremamente
pequeno indica que o modelo praticamente ndo comete erros significativos. Um MSE préximo de zero
¢ um forte indicador de que o modelo estd altamente ajustado aos dados de conformidade, prevendo
com extrema exatidao.

O Root Mean Squared Error (RMSE), que ¢ a raiz quadrada do MSE, fornece uma medida do
erro que se encontra na mesma unidade dos valores previstos. Com um valor de 1,6798e-11, o RMSE
também confirma que a magnitude dos erros de previsdo ¢ extremamente baixa, refor¢ando a ideia de
que o modelo de regressao linear ¢ altamente eficaz para capturar as variagdes entre as variaveis
independentes e a conformidade no encaminhamento de dividas. Esse valor indica que os desvios entre
as previsoes e os valores reais sdo praticamente inexistentes.

O Coeficiente de Determinacdo (R?), com valor igual a 1.0, representa a capacidade do modelo
de explicar toda a variabilidade presente nos dados observados. Em outras palavras, o modelo explica

100% da variagdo na variavel dependente (conformidade das dividas) com base nas variaveis
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independentes utilizadas no modelo. Um valor de R? igual a 1.0 sugere um ajuste perfeito, o que
significa que o modelo ndo deixa nenhuma varia¢do sem ser explicada pelas variaveis selecionadas.

Com relacdo a precisdo e eficacia do modelo, temos que as métricas de avaliacdo apresentadas
(MAE, MSE e RMSE) mostram resultados extremamente baixos, indicando que o modelo de regressao
linear possui uma precisao notavel. A auséncia de erros significativos reforca a robustez do modelo,
que demonstra ser altamente eficaz na previsdo de conformidade no encaminhamento de dividas
inadimplentes.

O R?de 1.0 sugere um ajuste perfeito entre os valores previstos e os observados. Esse resultado
indica que o modelo ¢ capaz de capturar completamente a relagdo entre as variaveis preditoras e a
conformidade, sem deixar espaco para erros de previsdo ndo explicados. Esse nivel de precisdo ¢é
raramente observado em praticas preditivas comuns, sugerindo uma relacdo forte entre as variaveis
selecionadas e a variavel-alvo.

Embora os resultados obtidos demonstrem uma alta precisdo, um ajuste perfeito (como o R* de
1.0) pode levantar preocupacdes sobre overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados
de treinamento, comprometendo sua capacidade de generalizagdo para novos dados. Contudo, se os
dados forem bem particionados entre treinamento e teste e forem representativos, esses resultados sao
extremamente promissores ¢ indicam que o modelo pode ser confidvel em aplicagdes praticas.

A alta precisdo do modelo de regressdo linear sugere que ele pode ser amplamente aplicado
para prever a conformidade no encaminhamento de dividas inadimplentes, oferecendo suporte valioso
para a tomada de decisdes gerenciais e estratégicas. Ao capturar com precisdo as varidveis que
influenciam o comportamento de conformidade, o modelo permite que os gestores financeiros
implementem politicas e estratégias de gestdo de dividas mais eficazes.

Além disso, a andlise detalhada das métricas oferece uma base sélida para comparar o
desempenho do modelo de regressdo linear com outros métodos preditivos, como a arvore de decisdo.
Isso pode ser fundamental na escolha do modelo mais adequado para diferentes cendrios de previsao,

especialmente em ambientes de grande variabilidade.

4.1 ANALISE DE DISPERSAO — REGRESSAO LINEAR

A andlise de dispersdo na regressao linear ¢ uma ferramenta estatistica essencial para avaliar a
relacdo entre as varidveis independentes e a variavel dependente. Esta ferramenta permite uma
visualizagdo clara da precisdo das previsdes realizadas pelo modelo, destacando o quao bem os valores
previstos se alinham com os valores observados.

O grafico de dispersdo ilustra a relagdo entre os valores reais e os valores previstos pelo modelo
de arvore de decisao. O grafico de dispersao ¢ fundamental para visualizar a capacidade do modelo em

capturar a variabilidade dos dados e fazer previsdes precisas. Os pontos devem se alinhar ao longo de
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uma linha diagonal que representa a perfeita correspondéncia entre as previsoes € os valores reais. A
andlise deste grafico permite identificar desvios sistematicos, avaliar a precisdo das previsdes em
diferentes faixas de valores e detectar possiveis outliers. Além disso, a dispersao fornece insights sobre
a robustez do modelo em lidar com variag¢des nao lineares nos dados, uma caracteristica distintiva das
arvores de decis@o (BREIMAN et al., 1984; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Conforme ilustrado no Grafico 2: Dispersao — Regressao Linear, observa-se a dispersdo dos
valores previstos em relagdo aos valores reais, permitindo a identificacdo de padrdes subjacentes, bem

como a deteccao de discrepancias ou anomalias nos dados.

Grafico 2: Dispersdao — Regressao Linear
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O Gréfico 2: Dispersao — Regressdo Linear apresenta uma analise visual fundamental para
avaliar o desempenho do modelo de regressao linear. A presenca de um alinhamento claro dos pontos
ao longo da linha de tendéncia indica que o modelo produziu previsdes que praticamente coincidem
com os dados reais, o que sugere um ajuste preciso do modelo as varidveis analisadas.

No grafico, observa-se que os pontos estdo quase completamente alinhados a essa linha, o que
confirma que o modelo de regressdo linear teve um desempenho altamente preciso na maioria dos
casos. Essa proximidade entre os valores previstos e observados reforca que o modelo foi capaz de
captar com elevado grau de acuracia a relagdo entre as variaveis explicativas e a variavel dependente,
gerando previsdes confidveis.

A andlise visual proporcionada pelo grafico de dispersdo confirma a eficdcia do modelo de
regressdo linear na previsdo dos resultados. A forte correlagdo entre os valores reais e previstos
demonstra que o modelo foi bem-sucedido em capturar as relacdes subjacentes entre as variaveis. Em
combinag¢do com métricas de desempenho como MAE, MSE, RMSE e R?, discutidas anteriormente, o

grafico de dispersdao oferece uma compreensdo abrangente da precisdo e robustez do modelo. A
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auséncia de discrepancias relevantes valida a aplicabilidade do modelo para as previsdes dentro do

contexto do estudo.

4.2 HISTOGRAMA DE RESIDUOS — REGRESSAO LINEAR

O histograma de residuos ¢ uma ferramenta essencial para avaliar a adequagao de um modelo
de regressao linear, permitindo a visualizagdo da distribui¢do dos erros de previsdo em comparacao
com os valores reais. Ele auxilia na verificacdo das suposi¢cdes do modelo, como a normalidade e
independéncia dos erros. Em um modelo bem ajustado, os residuos devem apresentar uma distribui¢ao
aproximadamente normal, concentrada em torno de zero, indicando auséncia de viés sistematico e
previsdes imparciais. Além disso, o histograma facilita a identificacao de outliers, heterocedasticidade

e outros desvios que podem comprometer a validade do modelo.

Grafico 3: Histograma de Residuos — Regress@o Linear
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O Grafico 3: Histograma de Residuos — Regressdo Linear oferece uma analise detalhada da
distribuicdo dos residuos gerados pelo modelo, permitindo uma avaliacdo precisa da qualidade do
ajuste realizado. A distribuig¢do dos residuos ¢ uma ferramenta importante para verificar a precisao das
previsdes, bem como para identificar possiveis areas de melhoria no desempenho do modelo.

Ao analisar a distribui¢do dos residuos, observa-se que a maioria estd concentrada em torno de
zero, o que indica que o modelo de regressao linear produziu previsdes bastante precisas para a maior
parte dos dados. No entanto, ha uma leve assimetria na distribuicdo, com uma concentra¢ao maior de
residuos pequenos. Isso pode sugerir que, embora o modelo apresente um bom desempenho geral,
ajustes adicionais podem ser necessarios para corrigir essa assimetria e alcangar uma distribuicao
perfeitamente simétrica, o que potencialmente melhoraria a qualidade preditiva do modelo.

Nota-se a presenca de outliers, principalmente visiveis na cauda direita do histograma. Esses
outliers correspondem a residuos maiores, indicando que, em alguns casos, as previsoes se

distanciaram dos valores reais observados. Isso sugere que o modelo pode ndo ter capturado
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adequadamente certas relagdes entre as varidveis em situacdes especificas, apontando para a
necessidade de uma investigagdo mais profunda sobre os fatores que causam essas discrepancias.

A densidade dos residuos ao redor de zero, por sua vez, ¢ bastante alta, o que confirma que a
maioria das previsdes foi realizada com erros insignificantes. Essa alta concentragdo de residuos
pequenos ¢ um indicativo positivo da eficacia do modelo, demonstrando que ele apresentou um
desempenho satisfatério na maior parte dos casos, com poucas excegoes.

A presenca de outliers e a leve assimetria dos residuos apontam para areas onde o modelo pode
ser aprimorado. Esses resultados sugerem que, embora o modelo seja amplamente robusto, ha
oportunidades para melhorar sua adequacdo aos dados, especialmente em relagdo a varidveis que
podem ter efeitos ndo lineares ou a dados que podem estar impactando negativamente a distribui¢ao

dos residuos.

5 ARVORE DE DECISAO

O modelo de arvore de decisdo foi empregado com o objetivo de prever a conformidade no
encaminhamento de dividas inadimplentes superiores a 120 dias. O desempenho do modelo ¢ avaliado
por meio de diversas métricas, que quantificam a precisdo das previsdes e a qualidade do ajuste aos
dados observados. A seguir, discute-se cada uma dessas métricas em detalhes, proporcionando uma
analise profunda sobre a eficacia e robustez do modelo.

As principais métricas de avaliacdo apresentaram os seguintes valores: Erro Absoluto Médio
(MAE) de 0,0138, Erro Quadratico Médio (MSE) de 0,00692, Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
de 0,0832 e Coeficiente de Determinagao (R?) de 0,99999.

Esses resultados serdao discutidos em detalhes a seguir, com o objetivo de explicar a importancia
de cada métrica no contexto da analise realizada.

O valor obtido para o Erro Absoluto Médio (MAE) foi de 0,0138, uma métrica que mensura a
média dos erros absolutos entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais observados. Esse
valor relativamente baixo indica o modelo de arvore de decisdo apresentou um desempenho muito
preciso, com erros médios pequenos ao longo de suas previsoes. No contexto deste estudo, o MAE de
0,0138 significa que, em média, a diferenca entre os valores reais e previstos pelo modelo ¢ muito
reduzida, o que demonstra a alta eficacia na antecipagdo da conformidade no encaminhamento de
dividas inadimplentes.

O Erro Quadratico Médio (MSE) foi de 0,00692, métrica que penaliza de forma mais severa
erros maiores ao elevar as diferencas ao quadrado antes de soma-las. O fato de o MSE ser tdo baixo
reforca a conclusdo de que o modelo faz previsdes com elevada precisdo, apresentando pouca

discrepancia entre os valores observados e os previstos. O MSE ¢ particularmente util para identificar
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previsoes discrepantes, pois penaliza erros maiores, 0 que sugere que nao ha grandes distor¢des nas
previsdes realizadas pelo modelo de arvore de decisdo.

O Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), com valor de 0,0832, ¢ a raiz quadrada do MSE ¢
fornece uma interpretagdo mais direta do erro, visto que € expresso na mesma unidade dos dados
originais. O RMSE baixo indica que a magnitude dos erros de previsao ¢ igualmente reduzida,
reforcando a ideia de que o modelo de arvore de decisdo estd capturando adequadamente as relagdes
entre as variaveis envolvidas, o que € essencial para a confiabilidade do modelo em termos praticos.

O Coeficiente de Determinagao (R?), com valor de 0,99999, indica que o modelo explica quase
a totalidade da variancia presente nos dados observados. Um valor de R? tdo proximo de 1 sugere que
o modelo de arvore de decisdo ¢ extremamente eficaz em capturar as nuances e variagdes do conjunto
de dados. No contexto da previsao de conformidade no encaminhamento de dividas inadimplentes,
isso significa que praticamente todas as variacdes nas observacdes sdo explicadas pelas varidveis
preditoras, garantindo a robustez e eficacia do modelo.

As métricas de avaliagdo apresentadas — MAE, MSE, RMSE e R? — indicam que o modelo
de arvore de decisdo apresentou uma performance excepcional na previsdo da conformidade. A baixa
magnitude dos erros e 0 R? quase perfeito sugerem um ajuste praticamente ideal aos dados observados.
Contudo, como resultados tdo precisos sdo raros em cendrios praticos, ¢ importante considerar a
possibilidade de overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento. Caso
isso tenha ocorrido, o modelo pode apresentar dificuldades ao generalizar para novos dados. No
entanto, se os dados forem representativos e adequadamente divididos entre treino e teste, esses
resultados sdo altamente encorajadores e indicam que o modelo pode ser confidvel em contextos
aplicados.

A alta precisdo do modelo de arvore de decisdo demonstra que ele pode ser utilizado com
confianga para prever a conformidade no encaminhamento de dividas inadimplentes. Isso pode servir
como uma ferramenta essencial para auxiliar gestores na tomada de decisdes estratégicas e na
formulacao de politicas financeiras, que podem se basear nas previsoes do modelo para melhorar as
taxas de conformidade.

A 4rvore de decisdo foi capaz de identificar padrdes significativos nos dados, sendo uma
alternativa robusta para apoiar a formulag¢do de agdes corretivas e preventivas no contexto da gestao

de dividas.

5.1 IMPORTANCIA DAS CARACTERISTICAS — ARVORE DE DECISAO
No modelo de arvore de decisdo, a identificacdo das varidveis mais relevantes ¢ crucial para
compreender a dinamica dos dados e garantir a eficacia das previsoes. A importancia das caracteristicas

reflete a contribuicao de cada variavel para a redugdo da impureza dos nds ao longo da arvore. Esse
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conceito ¢ baseado na ideia de que as variaveis que mais reduzem a heterogeneidade dos dados nos

noés sdo as mais influentes para as previsdes do modelo.

Grafico 4: Importancia das Caracteristicas — Arvore de Decisao
Importancia das Caracteristicas - Arvore de Decisao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A interpretagdo do Gréafico 4: Importancia das Caracteristicas revela informacdes cruciais sobre
os fatores que mais influenciam o modelo de arvore de decisdo no contexto da previsdo de
conformidade no encaminhamento de dividas inadimplentes. A andlise inicial destaca que a variavel
"Compliance Rate Amount" foi identificada como a mais importante no modelo, demonstrando ser o
fator preditivo mais relevante. Esse resultado sugere que o montante relacionado a taxa de
conformidade exerce um papel central na previsdo, contribuindo significativamente para a divisdo dos
nos da arvore de decisdo e, por consequéncia, para a precisao das previsdes geradas.

As demais variaveis, como "Total Eligible Debt Amount", "Eligible Debt Referred Amount" e
"Compliance Rate Count", apresentaram um peso consideravelmente inferior no modelo. Isso indica
que seu impacto na previsdo ¢ muito menor em comparacdo a variavel "Compliance Rate Amount".
Tal distribuicdo de relevancia demonstra que, embora outras varidveis possam contribuir para o ajuste
do modelo, elas ndo possuem o mesmo nivel de influéncia na determinacdo da conformidade.

O grafico revela uma distribuicao concentrada de importancia em torno de uma tunica variavel,
a "Compliance Rate Amount". Essa concentracao extrema sugere que o modelo ¢ altamente dependente
dessa variavel especifica, o que implica que gestores financeiros devem priorizar o monitoramento € a
otimizagdo da taxa de conformidade ao desenvolver estratégias de melhoria para o encaminhamento
de dividas inadimplentes. Essa dependéncia também pode indicar que o modelo poderia ser
simplificado ao focar mais intensamente nessa varidvel, otimizando recursos e esfor¢os no processo

de andlise preditiva.
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5.2 DISPERSAO — ARVORE DE DECISAO

A andlise de dispersao ¢ uma técnica essencial para avaliar a precisdo e eficacia de modelos de
arvore de decisdo. No presente estudo, o grafico de dispersdo demonstra a relacdo entre os valores reais
e os previstos pelo modelo, sendo fundamental para visualizar a capacidade do modelo em capturar a
variabilidade dos dados e realizar previsoes precisas. Em um cenario ideal, os pontos no grafico devem
se alinhar em uma linha diagonal, representando a correspondéncia perfeita entre previsdes e valores
reais. A analise desse grafico permite identificar desvios sistematicos, avaliar a precisdo das previsdes
em diferentes intervalos e detectar outliers. Além disso, oferece insights sobre a robustez do modelo
em lidar com varia¢des nao lineares, caracteristica distintiva das arvores de decisao.

O Grafico 5: Dispersdo — Arvore de Decisdo, a seguir, sugere que o modelo é capaz de capturar

as tendéncias e padroes dos dados com alta precisao.

Grafico 5: Dispersdao — Arvore de Decisdo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A interpretagdo do Gréfico 5: Dispersio — Arvore de Decisdo revela uma anélise clara da
relagdo entre os valores reais e os valores previstos pelo modelo. Primeiramente, ¢ importante destacar
que na linha de tendéncia observada no grafico os pontos estdo quase totalmente alinhados, o que
sugere que o modelo de arvore de decisdo fez previsdes muito proximas dos valores observados. Essa
proximidade indica um alto grau de precisao nas previsoes realizadas, o que demonstra a eficacia do
modelo em antecipar a conformidade no encaminhamento de dividas inadimplentes.

Essa baixa dispersdo ao redor da linha de tendéncia indica que os erros de previsdao sao
pequenos e distribuidos de maneira consistente, evidenciando que o modelo capturou corretamente as
interacdes entre as variaveis preditoras. Esse comportamento do modelo refor¢a sua capacidade de
fazer previsdes precisas e consistentes ao longo dos diferentes pontos de dados analisados.

A andlise grafica complementa as métricas estatisticas discutidas anteriormente, validando a

qualidade das previsdes.
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5.3 HISTOGRAMA DE RESIDUOS — ARVORE DE DECISAO

O histograma de residuos ¢ uma ferramenta essencial para avaliar a performance de modelos
preditivos, como a arvore de decisdo. Ele permite visualizar a distribui¢do dos residuos, ou seja, as
diferencas entre os valores reais ¢ os previstos pelo modelo. No caso da arvore de decisdo, um
histograma bem distribuido e centrado em torno de zero indica previsdes precisas € imparciais. A
analise dos residuos ¢ fundamental para identificar possiveis vieses, heterocedasticidade e outliers, que
podem comprometer a validade das previsdes. Observando a forma e dispersao dos residuos, ¢ possivel

avaliar a adequagao do modelo aos dados e sua capacidade de generalizagao.

Grafico 6: Histograma de Residuos — Arvore de Decisdo
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O Grafico 6: Histograma de Residuos — Arvore de Decisdo proporciona uma analise detalhada
da distribui¢@o dos residuos do modelo, sendo fundamental para avaliar sua performance preditiva. A
distribuicao dos residuos apresenta-se concentrada majoritariamente em torno de zero, o que indica
que o modelo realizou previsdes precisas na maior parte dos casos. Essa distribuicao simétrica reforca
a suposicdo de que o modelo de arvore de decisdo estd bem ajustado aos dados utilizados, o que
aumenta a confianca em sua capacidade de generalizagdo.

Contudo, ¢ importante destacar a presenca de alguns outliers observados nas extremidades do
histograma. Esses residuos maiores indicam que, em certas observagdes, as previsdes do modelo foram
menos precisas. A ocorréncia desses outliers pode estar associada a caracteristicas especificas dos
dados que ndo foram devidamente capturadas pelo modelo, sugerindo uma possivel limitacdo em
certos cenarios.

A densidade elevada dos residuos proximos a zero ¢ um indicativo de que a maioria das
previsdes do modelo foi feita com alto grau de precisdo. A concentragdo significativa nessa regiao
reflete a eficacia geral do modelo de arvore de decisdo, demonstrando que os erros de previsao foram,

em sua maioria, pequenos e uniformemente distribuidos. Dessa forma, o histograma de residuos

The Impact of Innovation: Navigating Through Multidisciplinary Research )
TECNICAS PREDITIVAS E MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA G];“STA~ O DE DIVIDAS PUBLICAS
INADIMPLENTES: COMPARACAO ENTRE REGRESSAO LINEAR E ARVORES DE DECISAO



confirma a robustez do modelo, a0 mesmo tempo em que aponta possiveis areas para ajustes adicionais,
visando minimizar os outliers e melhorar ainda mais a precisdo preditiva.

O modelo de arvore de decisdo apresentou desempenho excepcional, como evidenciado pelas
métricas estatisticas, graficos de dispersdao e histograma de residuos. Essas andlises indicam que o
modelo ¢ robusto e confiavel, tornando-o uma ferramenta valiosa para prever a conformidade no

encaminhamento de dividas inadimplentes.

6 DISCUSSAO

A analise revelou uma forte correlagdo entre variaveis relacionadas ao montante ¢ a contagem
de dividas encaminhadas. A correlagdao quase perfeita de 0,99 entre o "Montante de Divida Elegivel
Encaminhada" e a "Contagem de Divida Elegivel Encaminhada" sugere uma alta interdependéncia
entre o numero de dividas e o valor correspondente. Esse achado € consistente com a expectativa de
que um maior numero de dividas resulte em um maior montante financeiro.

Por outro lado, a correlagdo mais moderada entre o "Montante de Divida Elegivel Nao
Encaminhada" e a "Contagem de Divida Elegivel Nao Encaminhada" (0,64) pode sugerir que, embora
a maioria das dividas seja proporcional ao valor correspondente, pode haver flutuagdes em que o
montante de dividas ndo encaminhadas nao corresponde diretamente ao niumero de dividas ndo
processadas. Esse desvio pode estar relacionado a politicas ou praticas que priorizam certas dividas
sobre outras, resultando em uma desconexdo entre o valor total ¢ o nimero de dividas ndo
encaminhadas.

Os resultados oferecem varias implicagdes tedricas e praticas. Em termos teoricos, a forte
correlagdo entre montantes e contagens de dividas encaminhadas reforca a teoria de que variaveis
financeiras quantitativas, como a divida total e o montante de divida encaminhada, sdo cruciais para
prever conformidade em modelos preditivos. Esses achados oferecem suporte a utilizagdo da regressao
linear e das arvores de decisdo para modelar fendmenos financeiros com variaveis preditoras
claramente definidas.

No ambito pratico, o conhecimento gerado por esses modelos preditivos pode ser aplicado para
melhorar a gestdo da divida publica. A forte correlag@o entre varidveis de montante e contagem sugere
que gestores publicos podem focar seus esforgos em dividas mais volumosas para melhorar as taxas
de recuperagdo de divida. Além disso, a auséncia de correlagdo significativa com varidveis temporais,
como o ano fiscal ou o més, implica que essas varidveis podem ser minimizadas em modelos futuros,
permitindo uma simplificagdo do processo de analise.

Apesar dos resultados promissores, o estudo apresenta algumas limitagdes. Primeiramente, os
modelos exibiram um ajuste quase perfeito (R? = 1 para o modelo de regressao linear e R? = 0,999997

para o modelo de arvore de decisdo), o que levanta a preocupagdo com overfitting. Esse problema
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ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, comprometendo sua
capacidade de generalizar para novos dados. Essa questdo ¢ critica para garantir que o modelo seja
aplicavel em cendrios praticos futuros.

Outra limitagao ¢ a falta de variabilidade temporal nas variaveis estudadas, o que pode sugerir
que fatores relacionados ao tempo ndo foram adequadamente considerados no modelo. Isso pode
impactar a capacidade do modelo de prever comportamentos futuros em diferentes periodos do ciclo
fiscal ou em anos subsequentes.

Estudos anteriores, como os de Breiman et al. (1984), demonstram que as arvores de decisao
sdo eficazes em contextos onde ha relagdes complexas e nao lineares entre varidveis, uma constatagao
que ¢ confirmada por este estudo. Da mesma forma, pesquisas que utilizaram regressdo linear para
prever dividas inadimplentes confirmam que este método ¢ robusto quando hé uma relagao clara entre
as variaveis, como observado aqui.

Contudo, a diferenca na correlagdo entre dividas encaminhadas e ndo encaminhadas merece
destaque. Estudos anteriores sugerem que politicas publicas que envolvem prazos de encaminhamento
de divida podem interferir nessa relagdo, criando variagdes entre o nimero de dividas e o montante

total. Isso sugere que mais pesquisas sdo necessarias para entender as nuances dessa relagao.

7 CONCLUSAO

Os resultados obtidos mostram que tanto a Regressido Linear quanto a Arvore de Decisdo sdo
altamente eficazes para prever a conformidade no encaminhamento de dividas inadimplentes. A
Regressdao Linear, com seu R? perfeito, sugere que hd uma forte relacdo linear entre as variaveis
financeiras e a conformidade, confirmando a importancia do uso desse modelo em cenarios com
variaveis fortemente correlacionadas.

Por outro lado, a Arvore de Decisdo se destacou por capturar nuances nos dados, incluindo
varidveis ndo lineares que a Regressdo Linear ndo foi capaz de captar tdo bem. A identificacdo de
"Compliance Rate Amount" como a varidvel mais significativa no modelo de Arvore de Decisdo
refor¢a a ideia de que o montante da taxa de conformidade € o principal fator preditivo de conformidade
no encaminhamento de dividas.

Os achados desse estudo oferecem contribui¢des significativas para o campo da gestdo
financeira publica e modelagem preditiva. Primeiramente, os resultados confirmam a eficacia de
modelos estatisticos como a Regressao Linear para prever conformidade em cendarios onde ha relagdes
lineares claras entre varidveis financeiras. Além disso, a aplicacdo bem-sucedida de técnicas de
machine learning, como Arvores de Decisdo, expande o uso de modelos preditivos em situagdes mais

complexas, onde ha interacdes nao lineares.
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A identificagdo das varidveis mais importantes, particularmente o peso dominante de
"Compliance Rate Amount", pode ajudar gestores a focar em estratégias que melhorem esse aspecto
especifico, otimizando o processo de encaminhamento de dividas inadimplentes.

Este estudo ¢ relevante ndo apenas para o campo académico, ao contribuir com uma analise
comparativa de modelos preditivos, mas também para a pratica na gestao financeira publica. A alta
precisao demonstrada pelos modelos sugere que podem ser implementados com sucesso em sistemas
reais de gerenciamento de dividas inadimplentes, permitindo uma tomada de decisdo mais informada
e estratégias mais eficazes para melhorar as taxas de conformidade.

Além disso, a analise sugere que modelos como a Arvore de Decisdo podem ser preferidos em
contextos onde hd complexidade nas interacdes das varidveis ou quando os dados apresentam
caracteristicas nao lineares.

Embora os resultados obtenham alta precisao, o estudo pode apresentar limitagdes relacionadas
ao potencial overfitting, especialmente com um R? perfeito na Regressdo Linear. Isso sugere que o
modelo pode ter se ajustado excessivamente aos dados de treinamento, o que pode impactar sua
capacidade de generalizacdo para novos dados. Outra limitagdo estd na falta de exploragdo de possiveis
variaveis adicionais que poderiam ter melhorado o desempenho dos modelos, especialmente no caso
da Arvore de Decisao.

Pesquisas futuras poderiam focar em testar a generalizacdo desses modelos em diferentes
conjuntos de dados, explorando mais profundamente a questdo do overfitting e como ele pode ser
evitado em cenarios de previsdo. Além disso, a inclusdo de outras variaveis, como fatores econdmicos
macroecondmicos, poderia enriquecer a andlise preditiva e fornecer uma visdo mais completa dos
fatores que influenciam a conformidade no encaminhamento de dividas inadimplentes.

Outra sugestdo seria a aplicagdo de técnicas mais avancadas de machine learning, como
Random Forest ou Gradient Boosting, para verificar se esses modelos conseguem superar o

desempenho da Regressao Linear e das Arvores de Decisdo em cendrios semelhantes.
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