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Resumo

O projeto visa desenvolver um modelo preditivo para a provisao das Perdas Estimadas em Crédito de Lig-
uidagdo Duvidosa (PECLD), utilizando contabilidade, macroeconomia, microeconomia, big data e machine
learning. O objetivo € melhorar a preciséo das previsdes orgamentéarias, garantindo uma gestéo financeira
eficiente e minimizando perdas de receita. Baseado nas normas CPC 47 (IFRS 15) e CPC 48 (IFRS 9), o
projeto assegura conformidade regulatéria e precisdo nas demonstragdes financeiras. Aplicado ao setor de
distribuicdo de energia, regulamentado pela ANEEL, o modelo preditivo integrara diversas areas do con-
hecimento para entender os fatores de inadimpléncia e utilizara machine learning para prever com precisao
os valores de PECLD, permitindo uma alocacéo eficiente de recursos e melhorando a saude financeira da
empresa.

1. Introducao

Desde o0 ano de 2010, o Brasil passou a adotar as normas do International Financial Reporting Standard
(IFRS), especificamente a IAS 39, que se refere a um conjunto de normas contabeis amplamente aceitas
globalmente. A IAS 39, no contexto da Perdas Estimadas em Crédito de Liquida¢do Duvidosa (PECLD),
permite que as instituicbes financeiras estimem as perdas por reducdo ao valor recuperavel de ativos,
considerando todas as exposi¢des ao crédito, e ndo apenas aquelas de baixa qualidade. Este alinhamento
com os padrdes internacionais foi um passo importante para aumentar a transparéncia e a comparabilidade
das demonstra¢des financeiras brasileiras.

Com a evolugao das normas contabeis, a IAS 39 foi substituida pela IFRS 9, que foi adotada no Brasil como
CPC 48. A IFRS 9 introduziu o conceito de "perdas esperadas”, exigindo que as instituicdes financeiras
reconhecam perdas de crédito esperadas desde o0 momento em que 0s ativos financeiros séo inicialmente
reconhecidos. Este modelo de perdas esperadas representa uma mudanca significativa em relacdo ao
modelo anterior de "perdas incorridas", proporcionando uma abordagem mais proativa e preventiva na
gestao de riscos de crédito. Paralelamente, a IFRS 15, adotada no Brasil como CPC 47, foi introduzida
para tratar do reconhecimento de receita de contratos com clientes. Esta norma estabelece um modelo
abrangente para determinar quando e como a receita deve ser reconhecida, substituindo uma série de
normas e interpretacdes anteriores. A IFRS 15, emitida em maio de 2014 e em vigor desde janeiro de
2018, trouxe uma abordagem de cinco etapas para o reconhecimento de receita, que inclui a identificacao



do contrato, a identificacdo das obrigacdes de desempenho, a determinacédo do preco da transacgéao, a
alocacdo do preco da transacéo as obrigac6es de desempenho e o reconhecimento da receita quando (ou
a medida que) a entidade satisfaz uma obrigacdo de desempenho.

No Brasil, a ado¢do dessas normas € essencial para garantir a conformidade regulatéria e a precisdo das
demonstracdes financeiras. A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) desempenha um papel crucial
na regulamentacao do setor de distribuicdo de energia, estabelecendo diretrizes rigorosas para a operacao
e gestao financeira das distribuidoras. A conformidade com as normas CPC 47 e CPC 48 é fundamental
para que as empresas do setor de energia possam operar de maneira sustentavel e eficiente, atendendo
as exigéncias regulatérias e assegurando a transparéncia financeira. A ANEEL, criada em 1996, é respon-
savel por regular e fiscalizar a producéo, transmissdao, distribuicdo e comercializacdo de energia elétrica
no Brasil. A agéncia tem como missao proporcionar condi¢cdes favoraveis para que o mercado de energia
elétrica se desenvolva com equilibrio entre os agentes e em beneficio da sociedade. Nesse contexto, a
adocao das normas CPC 47 e CPC 48 pelas distribuidoras de energia € vital para garantir a transparéncia
e a confianca dos investidores e consumidores no setor elétrico brasileiro, proporcionando uma visdo mais
precisa e transparente de sua saude financeira e de seus riscos de crédito.

Diante da atual situacéo econémico-financeira do pais, € extremamente relevante atentar para este assunto.
A economia brasileira enfrenta desafios significativos, incluindo altas taxas de inadimpléncia e volatilidade
econbmica. A crise econbmica, agravada pela pandemia de COVID-19, resultou em um aumento da inadim-
pléncia e em uma maior necessidade de provisdes para perdas de crédito. Nesse contexto, a ado¢do das
normas CPC 47 (IFRS 15) e CPC 48 (IFRS 9) no Brasil representa um avanco significativo na transparén-
cia e na comparabilidade das demonstrac¢des financeiras. A conformidade com essas normas € essencial
para a sustentabilidade financeira das instituicbes financeiras e das empresas de distribuicdo de energia,
especialmente em um ambiente econdémico desafiador. A adoc&o dessas praticas contabeis robustas ndo
apenas fortalece a posi¢cdo das empresas no mercado nacional, mas também as prepara para competir e
prosperar no cenario global. Além disso, a integracao de técnicas de machine learning e a aplicacdo de
conceitos de macroeconomia e microeconomia podem proporcionar um estudo mais robusto e detalhado,
permitindo uma analise mais precisa e abrangente dos fatores que influenciam a inadimpléncia e a satude
financeira das instituicdes. O uso de machine learning, por exemplo, pode ajudar a identificar padrées com-
plexos e prever a probabilidade de inadimpléncia com maior preciséo, enquanto a analise macroeconémica
e microeconbmica pode fornecer insights valiosos sobre as condicbes econdmicas gerais e o comporta-
mento dos agentes econdmicos, respectivamente. Dessa forma, a combinagcédo dessas abordagens pode
melhorar significativamente a capacidade das instituicdes de gerenciar riscos e tomar decisdes informadas,
contribuindo para a estabilidade e o crescimento sustentavel no longo prazo.

2. Desenvolvimento

O desenvolvimento de um modelo de previsdo or¢amentaria assertiva para PECLD requer uma abordagem
interdisciplinar que integra contabilidade, macroeconomia, microeconomia, big data e machine learning.
Por ser um projeto interdisciplinar, a estrutura do projeto é fundamental para garantir a coeréncia e a sis-
tematicidade do processo de desenvolvimento. A definicdo clara dos objetivos especificos, a descri¢do
detalhada das fases do projeto e a identificacdo das principais fontes de dados e ferramentas analiticas
sao essenciais para uma abordagem organizada e eficiente. A metodologia adotada deve ser rigorosa,
permitindo a replicabilidade e a valida¢édo dos resultados obtidos.



Para assegurar a organizacao e a eficiéncia do projeto interdisciplinar , foi utilizado a metodologia &gil
Scrum, que permitiu dividir o projeto em sprints, que séo ciclos de trabalho curtos e iterativos, garantin-
do que cada etapa fosse claramente definida e que os prazos fossem estabelecidos de maneira realista.
A aplicacdo desta metodologia facilitou a coordenacdo das atividades e o monitoramento do progresso,
assegurando que o projeto fosse conduzido de forma estruturada e eficiente. Desta forma, a estrutura do
projeto conforme a metodologia Scrum foi:

1. Kick-off: Reunido de kick-off para alinhar todos os detalhes sobre os objetivos do projeto, a metodologia
a ser utilizada e as expectativas de cada fase. Esta reunido inicial foi crucial para garantir que todos
estivessem na mesma pagina e comprometidos com o sucesso do projeto.

2. Recuperacéo de Receita e Faturamento (levantamento dos dados): Definicdo do escopo e o0s objetivos
especificos para a coleta de dados. Identificamos as principais fontes de dados e estabelecemos as
tarefas necessarias para completar esta fase.

3. Mercado - Micro e Macroeconomia: Analise econémica - macroecondmica e microecondmica. Uti-
lizamos ferramentas analiticas para coletar e analisar dados econémicos relevantes.

4. Provisdo de Curvas de PECLD: Desenvolvimento da metodologia e logica da provisao de curvas de
PECLD. Estabelecemos os critérios de sucesso e as métricas para avaliar a precisdo dos modelos pred-
itivos.

5. Modelo de Machine Learning: Desenvolvimento dos modelos de machine learning a serem utilizados,
0 processo de treinamento e validacdo dos modelos.

6. Forecast Orcamentario e Cenarios: Geracao das previsées orcamentarias em funcdo do provisiona-
mento PECLD e criacdo de cenarios distintos econdmicos para simulacao de cenarios.

7. Sprint Retrospective: Apés a concluséo de cada sprint, realizamos uma retrospectiva para avaliar o que
funcionou bem, o que pode ser melhorado e como podemos aplicar essas licdes aprendidas nos sprints
futuros.

A integracdo de contabilidade, economia, big data e machine learning neste projeto proporcionou uma
ferramenta poderosa para a gestéo financeira, com impacto significativo na precisado das previsdes orga-
mentéarias e na reducado das perdas de receita. A adocao desta abordagem inovadora ndo apenas mel-
horou a eficiéncia operacional, mas também fortaleceu a resiliéncia financeira da empresa em um ambiente
econdmico dinamico e desafiador.
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Figura 1- Metodologia
Com a estrutura do projeto definida pela metodologia agil Scrum, cada etapa foi cuidadosamente planejada
e executada para garantir a eficiéncia e a precisdo dos resultados. A seguir, detalharemos os principais
tépicos segmentados conforme os sprints estabelecidos, abordando desde o levantamento de dados até a
geracao de previsdes orcamentarias e a criacao de cenarios econémicos. Esta segmentacéo permitiu uma



abordagem iterativa e colaborativa, essencial para o sucesso do desenvolvimento do modelo de previsédo
orcamentaria para PECLD.

1. Recuperacéo de Receita e Faturamento

A recuperacdo de receita € um aspecto critico para a sustentabilidade financeira das empresas de dis-
tribuicdo de energia. A andlise detalhada do histérico de recuperacéo de receita permite identificar areas
de melhoria e implementar estratégias para aumentar a eficiéncia na recuperacao de valores devidos. Além
disso, a andlise de faturamento fornece insights valiosos sobre o comportamento de consumo dos clientes,
permitindo a identificacdo de padrdes de consumo irregulares que podem indicar fraudes ou outros prob-
lemas.

A etapa de Recuperacéo de Receita e Faturamento € a fase inicial do processo de coleta de dados, o qual &
essencial para a construcao da analise de provisionamento de PECLD. Nesta fase, séo realizadas andlises
minuciosas de todo o historico de recuperacdo de receita e faturamento, utilizando contas contabeis es-
pecificas e aplicando filtros de negécio especificos. A importancia desta analise reside na sua capacidade
de fornecer uma base sdlida, detalhada e representativa para o estudo subsequente de provisionamento
de PECLD.

A andlise de dados nesta etapa é fundamentalmente data-driven, utilizando técnicas de big data para
processar e analisar grandes volumes de informacdes. A abordagem data-driven permite uma compreensao
mais profunda e precisa dos padrdes de recuperacao de receita e inadimpléncia, facilitando a identificacédo
de tendéncias e anomalias que podem impactar o provisionamento de PECLD. A utilizacéo de big data é
crucial, pois permite a integragéo e analise de dados de diversas fontes, proporcionando uma visao holistica
e detalhada do comportamento dos consumidores e das receitas.

Para uma melhor segmentacdo do provisionamento, clusterizagdo dos clientes foram divididas em trés
segmentos: Classe, Tensdo e Consumo. A categoria Classe refere-se a classificacdo dos consumidores,
gue pode incluir, por exemplo, consumidores residenciais, comerciais e industriais. A categoria Tensao diz
respeito ao nivel de tenséo elétrica fornecida aos consumidores, que pode variar de baixa a alta tensédo. A
categoria Consumo abrange tanto os consumos devidos a consumidores regulares quanto a consumidores
irregulares de energia.

A segmentacao dos dados em Classe, Tensao e Consumo é essencial para a constru¢cdo de uma matriz
de provisionamento precisa e eficaz. Ao segmentar os dados, € possivel identificar padrées especificos
de inadimpléncia e recuperacao de receita em diferentes grupos de consumidores, permitindo a aplicagéo
de estratégias de provisionamento mais direcionadas e eficazes. Por exemplo, consumidores industriais
de alta tens@o podem apresentar padrdes de inadimpléncia diferentes dos consumidores residenciais de
baixa tensao, e essas diferencas devem ser levadas em consideracao na analise de provisionamento.

Em resumo, a etapa de Recuperagdo de Receita e Faturamento é fundamental para o sucesso do estudo
de provisionamento de PECLD. A anadlise detalhada e segmentada dos dados, utilizando técnicas de big
data, permite uma compreenséo profunda dos padrées de recuperacdo de receita e inadimpléncia, pro-
porcionando uma base soélida para a construgdo de uma matriz de provisionamento precisa e eficaz. Esta
abordagem inovadora ndo apenas melhora a eficiéncia operacional, mas também fortalece a resiliéncia
financeira da empresa em um ambiente econdmico dinamico e desafiador.

2. Mercado - Micro e Macroeconomia

A analise do mercado atual e a previsao futura sdo etapas cruciais para o provisionamento PECLD. Nesta
secao, abordaremos os principais indicadores macro e microeconémicos que influenciam a inadimpléncia
de crédito, tais como IPCA, IGP-M, TJLP, TLP, Selic, Risco-Brasil, Taxa de Desemprego (PNAD), Nivel de
Emprego, PIB, entre outros. A partir desses dados, € possivel estipular a inadimpléncia de crédito livre tanto



para pessoas fisicas quanto juridicas, permitindo uma andlise detalhada do comportamento do mercado
de crédito. A compreenséao da curva de inadimpléncia passa pela analise do ciclo do mercado de crédito e
seus principais indicadores.

A composicao dos indicadores econdmicos influencia diretamente a inadimpléncia de crédito, com alguns
indicadores exercendo um impacto maior e outros, menor. Por exemplo, a taxa Selic ndo explica completa-
mente a relacdo de causa e efeito sobre a inadimpléncia, mas oferece uma visao sobre a dinamica temporal
das séries. A taxa de juros ao crédito livre responde com defasagem ao ciclo de alta da Selic, a inadim-
pléncia por sua vez, coincide temporalmente com as oscilagdes das taxas de juros, mas a causalidade ndo

é direta. O movimento de alta da inadimpléncia geralmente comeca apdés 0 aumento dos juros, mas tende
a cair um pouco antes da reducao das taxas.
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Figura 2 -Taxa Selic X Inadimpléncia
Quando o Banco Central eleva a taxa de juros, o impacto no mercado de crédito ocorre com alguma de-
fasagem. O encarecimento do crédito e a desaceleragéo da atividade econdmica resultam em um aumento
da inadimpléncia. Na fase de saida do ciclo, a inadimpléncia comeca a diminuir antes, pois as condi¢cbes

restritivas impedem o aumento adicional do endividamento, forcando as familias a desalavancar seus orc¢a-
mentos.
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Figura 3 - Taxa Selic X comprometimento de Renda
Através dessas andlises e outras, é possivel estipular a inadimpléncia de crédito livre de pessoa fisica e
juridica. Esse processo resulta em uma funcdo degrau, onde diferentes niveis de inadimpléncia sao pe-
nalizados de forma crescente, com os débitos mais antigos recebendo puni¢cdes mais severas. Essa abor-
dagem permite uma avaliagdo mais precisa e justa do risco de crédito, ajustando as provisdes de acordo
com a antiguidade das dividas e a evolucéo dos indicadores econémicos.



Em resumo, a analise dos dados de mercado e a previsao futura sdo essenciais para entender o comporta-
mento da inadimpléncia de crédito. A dindmica das taxas de juros, o comprometimento de renda das familias
e as condi¢cbes econdmicas gerais influenciam diretamente a inadimpléncia, que tende a se estabilizar em
niveis elevados devido ao cenario econémico atual.

Provisédo de Curvas de PECLD

A PECLD é um componente essencial das demonstracgdes financeiras, especialmente no contexto das nor-
mas contabeis internacionais CPC 47 (IFRS 15) e CPC 48 (IFRS 9) como mencionado anteriormente. Estas
normas fornecem diretrizes para o reconhecimento de receita e a mensuragao de instrumentos financeiros,
respectivamente, e sdo fundamentais para garantir a preciséo e a transparéncia das provisoes.

Para a provisao de curvas de PECLD, levantamos dados de negécio e utilizamos uma abordagem de perda
esperada em um horizonte de cinco anos. Isso significa que as perdas sédo reconhecidas ao longo de um
periodo de cinco anos, refletindo uma visdo de longo prazo sobre a inadimpléncia. Coletamos dados histori-
cos e atuais sobre o comportamento de pagamento dos clientes, incluindo informagdes sobre inadimpléncia
e recuperacgdo de receita. Com base nesses dados, tragamos uma curva que representa o comportamento
de perdas de receita ao longo dos anos. Esta curva é ajustada para refletir as expectativas futuras.

Representacao Curva de perda de Heceita
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Figura 4 - Curva de Perdas de Receita

Desenvolvemos uma matriz de provisionamento que indica a probabilidade de perda de receita em cada
periodo (més). Esta matriz é construida aplicando dados de negécio e de mercado para simular a movimen-
tacdo econdmica. Utilizamos dados macroeconbmicos e microecondmicos para simular diferentes cenarios
econdmicos e avaliar seu impacto nas perdas de receita. ISso nos permite ajustar a matriz de provisiona-
mento para refletir as condicdes econdmicas variaveis.

A aplicacdo desta metodologia, em conformidade com as normas CPC 47 e CPC 48, assegura que as
provisGes para PECLD sejam calculadas de maneira consistente e transparente. A integracdo de dados de
negocio e de mercado permite uma visdo abrangente e detalhada dos padrées de inadimpléncia, enquanto
a utilizagdo de técnicas avancadas de machine learning melhora a precisédo das previsdes. Esta abordagem
inovadora ndo apenas melhora a eficiéncia operacional, mas também fortalece a resiliéncia financeira da
empresa em um ambiente econdémico dindmico e desafiador.



Modelo de Machine Learning

Nesta etapa, foram construidos dois modelos de machine learning com o objetivo de analisar e prever
a inadimpléncia de crédito, utilizando dados de mercado macro e microeconémicos. Esses modelos sao
fundamentais para o provisionamento de PECLD e para a previsdo de orcamento em diferentes cenarios
econdmicos e de negdcios. O primeiro modelo de machine learning foi desenvolvido para encontrar a curva
de provisionamento que melhor se adequa aos dados, ou seja, uma curva fit. Este modelo visa suavizar a
curva de inadimpléncia, permitindo descrever valores esperados, matriz e perdas PECLD que resultam na
probabilidade de perder receita ao longo de cinco anos. Os dados de input para este modelo incluem tanto
dados de neg6cios quanto dados de mercado econémico.

Para construir este modelo, utilizamos técnicas de regresséo. Existem diversos tipos de regresséo, as quais
se destacam séo a Regressao Linear Simples, logistica e a Polinomial. Os modelos de regresséo linear ou
logistica sao 6timos para aprender fendbmenos simples, nos quais as variaveis interagem de forma linear. In-
felizmente, quase nenhuma relagdo que observamos no mundo é linear, principalmente as de interesse
das ciéncias humanas. Regressdes polinomais sdo extensdes dos modelos lineares, a partir da adicdo de
preditores extras e pesos que sao obtidos ao elevar cada um dos preditores orignais a uma poténcia. Essa
abordagem nos tras uma forma simples de ajustar ou “fitar” uma néo lineariedade aos dados. Por exemplo:
Numa regressao cubica seriam usados trés variaveis, X, X2 e X3 como preditora, desta forma equacgéo da
regressao polinomial pode ser escrita da seguinte forma:
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Entretanto, como as variaveis interagem de forma néo linear, a equacao também pode ser:
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Ve 0 valor previsto;
n € o numero de caracteristicas;
xl® o valor da i-ésima caracteristica;

b é o coeficiente linear, valor onde a reta corta o eixo das ordenadas (y);



w_i é 0 peso da i-ésima caracteristica.

Figura 5 - Representacao Fit Curva
Ou seja, ndo existe apenas uma forma para equacgao da regressao polinomial, pois ela tem uma caracteris-
tica ndo linear. Desta forma, a equacao vai depender muito do ajuste e da dispersédo dos dados. Entretanto,
€ preciso lembrar que, teoricamente, podemos aproximar qualquer fungdo com um polinémio, permitindo
capturar relagdes mais complexas entre as variaveis.
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Figura 6 - Curva Real X Ajuste da Curva Fit
O segundo modelo de machine learning utiliza as probabilidades geradas pelo primeiro modelo (matriz,
esperada e perdas) para fazer um forecast de orgamento em diferentes cenarios econémicos e de negdécios.
Este modelo é essencial para a tomada de decisdes estratégicas, permitindo prever o impacto de diferentes



condi¢Bes econdmicas e de mercado sobre a inadimpléncia e o orcamento. Para este modelo, utilizamos
técnicas de machine learning especificas para previsao (forecasting), com destague para o modelo ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average). O ARIMA é um modelo estatistico que captura a autocorre-
lacdo nos dados de séries temporais, ajustando componentes autorregressivos e de médias moéveis. Ele é
particularmente eficaz para dados que exibem padrdes sazonais e tendéncias ao longo do tempo.

O modelo ARIMA foi treinado e validado utilizando técnicas de valida¢do cruzada e métricas de perfor-
mance especificas para previsdo, como o erro absoluto médio (MAE) e o erro quadratico médio (MSE). A
validacdo cruzada foi aplicada para garantir a robustez do modelo e sua capacidade de generalizacdo. A
implementacdo dos modelos foi realizada utilizando bibliotecas de machine learning como Scikit-Learn e
statsmodels, que oferecem ferramentas robustas para construcédo, treinamento e validacdo de modelos. A
analise dos resultados mostrou que os modelos foram capazes de capturar a dindmica da inadimpléncia
de crédito e prever com precisdo os impactos de diferentes cenarios econémicos.

Em resumo, a construcao desses dois modelos de machine learning permite uma analise detalhada e
precisa do provisionamento de PECLD, utilizando dados de mercado macro e microecondmicos. Através
da suavizacédo da curva de provisionamento e da previsdo de orcamento em diferentes cenarios, é possivel
tomar decisdes informadas e estratégicas para mitigar riscos.

Considerag6es Finais

O desenvolvimento de um modelo de previsdo orcamentéria assertiva para PECLD demonstrou aimportan-
cia de uma abordagem interdisciplinar. A utilizacdo da metodologia 4gil Scrum foi fundamental para garantir
a organizacdo e a eficiéncia do projeto, permitindo uma divisdo clara das etapas e um monitoramento
continuo do progresso. Cada fase do projeto desempenhou um papel crucial na constru¢cao de um modelo
robusto e preciso para o provisionamento de PECLD. A fase inicial de Recuperacéo de Receita e Fatura-
mento forneceu uma base soélida de dados, essencial para a andlise subsequente. Através de uma analise
detalhada e segmentada dos dados, utilizando técnicas de big data, foi possivel identificar padrdes de re-
cuperacéo de receita e inadimpléncia, fundamentais para a construcdo de uma matriz de provisionamento
precisa e eficaz.

A analise de Mercado - Micro e Macroeconomia foi a etapa seguinte, onde os principais indicadores
econdmicos que influenciam a inadimpléncia de crédito foram examinados. A compreenséo da dindmica
das taxas de juros, do comprometimento de renda das familias e das condi¢des econémicas gerais permitiu
ajustar as provisdes de acordo com a antiguidade das dividas e a evolucao dos indicadores econémicos.
Esta analise foi crucial para estipular a inadimpléncia de crédito livre tanto para pessoas fisicas quanto
juridicas.

Na fase de Provisdo de Curvas de PECLD, a integracdo dos dados de negdécio e de mercado permitiu
tracar uma curva que representa o comportamento de perdas de receita ao longo dos anos. Utilizando
uma abordagem de perda esperada em um horizonte de cinco anos, em conformidade com as normas
contabeis internacionais CPC 47 (IFRS 15) e CPC 48 (IFRS 9), foi possivel desenvolver uma matriz de
provisionamento que indica a probabilidade de perda de receita em cada periodo. Esta matriz foi ajustada
para refletir as expectativas futuras, considerando diferentes cenarios econémicos.

Os Modelos de Machine Learning construidos foram essenciais para analisar e prever a inadimpléncia de
crédito. O primeiro modelo permitiu suavizar a curva de inadimpléncia, ajustando-a para descrever valores
esperados, matriz e perdas PECLD. O segundo modelo utilizou as probabilidades geradas pelo primeiro
para fazer um forecast de orcamento em diferentes cenarios econémicos e de negdcios. A implementacéo
desses modelos, utilizando bibliotecas robustas de machine learning, demonstrou a capacidade de cap-
turar a dindmica da inadimpléncia de crédito e prever com precisdo os impactos de diferentes cenarios
econdmicos.
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A integracdo de contabilidade, economia, big data e machine learning neste projeto proporcionou uma
ferramenta poderosa para a gestao financeira, com impacto significativo na precisdo das previsdes orga-
mentarias e na reducdo das perdas de receita. A adogdo desta abordagem inovadora ndo apenas mel-
horou a eficiéncia operacional, mas também fortaleceu a resiliéncia financeira da empresa em um ambiente
econdmico dindmico e desafiador.

Em conclusédo, o modelo de previsdo orcamentaria para PECLD desenvolvido neste projeto representa
um avanco significativo na gestéo financeira, combinando rigor metodol6gico, andlise de dados e técnicas
avancadas de machine learning. Esta abordagem interdisciplinar e iterativa, fundamentada na metodologia
agil Scrum, assegurou a precisao e a eficiéncia dos resultados, oferecendo uma solucéo robusta e adap-
tavel para a gestao de riscos financeiros em um cendario econdémico em constante evolugao.

3. Conclusao

Aimplementagé&o deste projeto resultou em previsdes orgamentarias mais assertivas, reduzindo aincerteza
e permitindo uma alocacgéo de recursos mais eficiente. A abordagem interdisciplinar que integra contabil-
idade, macroeconomia, microeconomia, big data e machine learning foi fundamental para o desenvolvi-
mento de um modelo robusto e preciso de previsao orcamentaria para Provisédo para PECLD.

A melhoria na previsdo de PECLD contribuira significativamente para a minimizacdo das perdas de receita,
uma vez que permitird a identificacdo precoce de potenciais inadimplentes e a ado¢cdo de medidas pre-
ventivas. A capacidade de prever com precisao os valores de PECLD permitira que a empresa ajuste suas
estratégias de crédito e cobranca, otimizando o fluxo de caixa e melhorando a saude financeira geral em
um ambiente econdmico dindmico e desafiador.

A utilizacdo da metodologia agil Scrum garantiu uma organizagao eficiente do projeto, permitindo uma
execucdao estruturada e dentro dos prazos estabelecidos. A andlise detalhada de dados de recuperacédo de
receita e faturamento, juntamente com a consideracéo de indicadores macro e microeconémicos, forneceu
uma base solida para a construgdo de uma matriz de provisionamento precisa.

Os modelos de machine learning desenvolvidos foram essenciais para suavizar a curva de provisionamento
e prever o impacto de diferentes cenarios econémicos e de negdécios. A aplicacdo de técnicas avangadas
de machine learning, como modelo ARIMA, permitiu capturar a dindmica da inadimpléncia de crédito e
fornecer previsbes orcamentarias precisas.



Em concluséo, o modelo de previsdo orcamentaria para PECLD desenvolvido neste projeto oferece uma
solucdo robusta e adaptavel para a gestdo de riscos financeiros. A combinacao de técnicas avancadas
de machine learning com uma abordagem interdisciplinar e iterativa assegurou a preciséo e a eficiéncia
dos resultados, proporcionando uma ferramenta essencial para a tomada de decisGes estratégicas e a
otimizacdo da saude financeira da empresa.
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