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RESUMO
Nesse trabalho implementamos diferentes modelos de previsão de ocorrência de desembolso financeiro
em processos judiciais de instituições financeiras brasileiras a partir de técnicas estatísticas, métodos
computacionais e algoritmos de Machine Learning (Logistic Regression, Decision Tree, Bagging, Ada Boost,
Gradient Boosting e Random Forest) e comparamos os modelos preditivos para identificar o melhor. Para
avaliar a adequação dos modelos, realizamos os testes com a obtenção dos índices de acurácia, sensibilidade,
especificidade, precisão, f1-score e Area Under ROC Curve (AUROC), com o intuito de validar os modelos
em 2 (dois) cenários, um com o uso exclusivo de variáveis de cadastro dos processos judiciais e outro com
variáveis de andamento processual. Os melhores resultados foram obtidos com Random Forest para o
cenário de variáveis exclusivas de cadastro (acurácia de 80.71%) e o Gradient Boosting para o cenário
que agregou variáveis de andamento processual (acurácia de 88.94%). O uso de modelagem preditiva
para aferir o risco jurídico, um tipo de risco operacional, mostrou-se adequado e com elevado grau de
assertividade para atender as exigências regulamentares de provisão e registro em passivos contingentes
nas demonstrações financeiras, conforme preconizado no IAS 37 - Provisions, contingent liabilities and
contigent assets, Pronunciamento Técnico CPC 25 e Resolução nº 3.823 do Banco Central do Brasil.

Palavras-chave: Machine Learning, gerenciamento de riscos, risco jurídico, risco operacional, provisão,
provisão judicial, passivo contingente, instituições financeiras, modelos preditivos, demonstrações financei-
ras, CPC 25, IAS 37, IASB, Resolução BACEN 3.823, Judiciário, Poder Judiciário, Jurídico, ISO 31000,
COSO ERM, Python.





ABSTRACT
In this work we implemented different models for predicting the occurrence of financial disbursement in
legal proceedings of Brazilian financial institutions from statistical techniques, methods computational
tools and Machine Learning algorithms (Logistic Regression, Decision Tree, Bagging, Ada Boost, Gradient
Boosting and Random Forest) and compared the predictive models to identify the best. In order to
evaluate the adequacy of the models, we carried out the tests to obtain the indexes of accuracy, sensitivity,
specificity, precision, f1-score and Area Under ROC Curve (AUROC), with the purpose of validating the
models in 2 (two) scenarios, one with the exclusive use of register variables of the lawsuits and another
with procedural progress variables. The best results were obtained with Random Forest for the scenario
of exclusive variables of registration (accuracy of 80.71%) and Gradient Boosting for the scenario that
added procedural progress variables (accuracy of 88.94%). The use of predictive modeling to assess legal
risk, a type of operational risk, proved to be adequate and with high degree of assertiveness to meet
regulatory requirements for provision and recording of liabilities contingents in the financial statements, as
recommended in IAS 37 - Provisions, contingent liabilities and contingent assets, Pronunciamento Técnico
CPC 25 and Resolução No. 3.823 of the Central Bank from Brazil.

Keywords: Machine Learning, risk management, legal risk, operational risk, provision, judicial provision,
contingent liability, financial institutions, predictive models, financial statements, CPC 25, IAS 37, IASB,
BACEN Resolução 3.823, Judiciary, Judiciary, Legal, ISO 31000, COSO ERM, Python.
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1 INTRODUÇÃO

Esta dissertação é motivada pela relevância do risco jurídico nos montantes de provisão e
passivos contingentes nos balanços patrimoniais das instituições financeiras brasileiras e pelos desafios
de mensuração da probabilidade e impacto para estimar esses montantes conforme regulamentações e
melhores práticas nacionais e internacionais. Alguns referenciais foram importantes nessa motivação como
Basiléia II (SUPERVISION, 2004), IAS 37 - Provisions, Contingent Liabilities and Contingent Assets
(IASB, 2001), Pronunciamento Técnico CPC 25 - Provisões, Passivos Contingentes e Ativos Contingentes
(CONTáBEIS, 2009) e Resolução BCB nº 3.823/2009 (BRASIL, 2009).

Outro incentivo à pesquisa é o fato do risco jurídico ou legal estar inserido na vertente de risco
operacional (SUPERVISION, 2004), uma tipologia de risco desafiadora para uso em Machine Learning em
razão da dificuldade de identificação, seleção e composição de base de dados para estudo e com bibliografia
mais escassa em comparação ao risco de crédito.

Utilizamos no trabalho uma base de dados histórica de perdas judiciais na perspectiva financeira
de um grande Banco brasileiro, técnicas estatísticas e Machine Learning que permitiram o desenvolvimento
de modelos preditivos com alto grau de acurácia e desempenho. A utilização dos dados descaracterizou
autores e individualizações, com resguardo dos princípios éticos e de proteção de dados.

A abordagem do tema proposto teve o objetivo de revisitar a literatura, incluindo as regulamen-
tações, para responder as seguintes perguntas:

1. A utilização de algoritmos preditivos de Machine Learning para apurar risco jurídico e risco
operacional de instituições financeiras é viável?

2. Em caso de resposta afirmativa da pergunta anterior, qual o melhor algoritmo preditivo de
Machine Learning para apurar o risco jurídico?

O estudo busca responder a essas duas perguntas com revisão da literatura em ordem lógica e
concatenada em 4 (quatro) capítulos:

No capítulo 2 (dois) - Processo e risco jurídico em instituições financeiras, abordamos
conceitos de riscos e gerenciamento de riscos, regulamentações correlatas, benchmarks de provisão e
passivo contingente de risco jurídico em IF brasileiras e maiores IF internacionais.

No capítulo 3 (três) Base de dados descrevemos a forma de seleção da amostra, variáveis e
definição de 2 (dois) cenários de estudo para aplicação de modelos de Machine Learning, um apenas com
variáveis de cadastro de processos judiciais e outro com incremento de variáveis de andamento processual.

No capítulo 4 (quatro) – Metodologia de pesquisa clarificamos a compreensão sobre a escolha
e uso de modelos preditivos de Regressão Logística, Árvore de Decisão, Bagging, Ada Boost, Gradient
Boosting e Random Forest para apuração de risco jurídico. Aprofundamos o conhecimento em técnicas
estatísticas, algoritmos e ferramentas de Machine Learning para o desenvolvimento de modelos. Quanto
avaliação e validação de modelos, checamos a bibliografia relacionda a matriz de cofusão, acurácia,
sensibilidade, precisão, f1-score, curva ROC e AUC.

No capítulo 5 (cinco) Resultados e análises apresentamos as comparações das aplicações no
Python dos modelos preditivos selecionados para os 2 (dois) cenários de estudo, de forma a identificar
o melhor estimador da probabilidade de perda financeira decorrente de risco jurídico em instituições
financeiras.
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2 PROCESSO E RISCO JURÍDICO EM INSTITUI-
ÇÕES FINANCEIRAS

2.1 CONCEITOS DE RISCO

Há diversas tentativas para desenvolver uma linguagem padronizada de riscos e o Guia ISO 73 -
Risk Management Vocabulary foi desenvolvido como a terminologia comum que deve ser utilizada em todos
os padrões ISO, conceitos que também serão utilizados neste trabalho (STANDARDIZATION, 2009b).

A ISO 31000 - Risk Management Principles and Guidelines assim define risco: “efeito da incerteza
nos objetivos. Um efeito é um desvio do esperado. Pode ser positivo, negativo ou ambos, e pode abordar,
criar ou resultar em oportunidades e ameaças. Os objetivos podem ter diferentes aspectos e categorias e
podem ser aplicados em diferentes níveis. O risco é geralmente expresso em termos de fontes de risco,
eventos potenciais, suas consequências e sua probabilidade” (STANDARDIZATION, 2009a). Para bom
entendimento do conceito de riscos, destacamos outros conceitos relevantes:

Evento: pode ter uma ou mais ocorrências e pode ter várias causas e várias consequências. Pode
ser algo esperado que não acontece ou algo que não é esperado que acontece.

Consequência: resultado de um evento que afeta os objetivos. Pode ser certa ou incerta e pode
ter efeitos diretos ou indiretos, positivos ou negativos sobre os objetivos. As consequências podem ser
expressas qualitativa ou quantitativamente.

Probabilidade: chance de algo acontecer. Na avaliação de riscos é utilizada para se referir a
chance de algo acontecer somada a uma medida objetiva ou subjetiva, qualitativa ou quantitativa, e
descrita em termos gerais ou matemáticos.

Controle: medida que mantém ou modifica o risco. Os controles incluem, mas não se limitam a
qualquer processo, política, dispositivo, prática ou outras condições e ações que mantenham ou modifiquem
o risco. Os controles nem sempre podem exercer o efeito modificador pretendido ou presumido.

Outro framework conhecido no tema de riscos corporativos é o COSO - Gerenciamento de riscos
corporativos - Estrutura integrada.

Em sua introdução, o COSO de 2004 registra que os eventos podem gerar impacto tanto negativo
quanto positivo ou ambos. Os que geram impacto negativo representam riscos que podem impedir a
criação de valor ou mesmo destruir o valor existente. Os de impacto positivo podem contrabalançar os
de impacto negativo ou podem representar oportunidades, que por sua vez representam a possibilidade
de um evento ocorrer e influenciar favoravelmente a realização dos objetivos, apoiando a criação ou a
preservação de valor (COSO, 2004).

2.1.1 CLASSIFICAÇÃO DE RISCOS

Conforme Moosa registra (MOOSA, 2007), os riscos podem ser classificados de várias formas,
como por exemplo, é aceitável organizá-los dependendo de quão quantificáveis são. Em um extremo estão
os tipos de riscos decorrentes de mudanças nos valores de ativos líquidos. Nesse caso, os dados sobre
o histórico anterior estão disponíveis, o que torna o risco, independentemente da definição, totalmente
quantificável. No outro extremo estão os riscos decorrentes de eventos pouco frequentes, como uma crise
financeira contagiosa, com consequências potencialmente massivas, em que o risco é bastante difícil de
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quantificar.

O esquema de classificação mais simples e comum é baseado na distinção entre risco financeiro
e não financeiro. O risco financeiro é decorrente de perdas inerentes às operações financeiras, por isso
é classificado em risco de crédito, possibilidade de inadimplência por parte dos tomadores, e risco de
mercado, decorrente de flutuações de preços financeiros. A Figura 1 demonstra essa separação (MOOSA,
2007):

Figura 1 – Classificação de riscos financeiros e não financeiros

A Resolução nº 4.557/2017 do Banco Central do Brasil conceitua os tipos de riscos, os quais
sintetizamos a seguir (BRASIL, 2017b):

Risco de crédito: possibilidade de ocorrência de perdas associadas ao descumprimento pela
contraparte de suas obrigações nos termos pactuados; desvalorização, redução de remunerações e ganhos
esperados em instrumento financeiro decorrentes da deterioração da qualidade creditícia da contraparte,
do interveniente ou do instrumento mitigador; reestruturação de instrumentos financeiros; ou custos de
recuperação de exposições caracterizadas como ativos problemático.

Risco operacional: possibilidade da ocorrência de perdas resultantes de eventos externos ou de
falha, deficiência ou inadequação de processos internos, pessoas ou sistemas.

Risco de mercado: possibilidade de ocorrência de perdas resultantes da flutuação nos valores
de mercado de instrumentos detidos pela instituição.

Risco de taxa de juros: risco, atual ou prospectivo, do impacto de movimentos adversos das
taxas de juros no capital e nos resultados da instituição financeira, para os instrumentos classificados na
carteira bancária.

Risco de liquidez: possibilidade da instituição não ser capaz de honrar eficientemente suas
obrigações esperadas e inesperadas, correntes e futuras, incluindo as decorrentes de vinculação de garantias,
sem afetar suas operações diárias e sem incorrer em perdas significativas.
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2.1.1.1 RISCO OPERACIONAL

Considerando o foco deste estudo, detalharemos mais o risco operacional. Conforme citado
anteriormente, trata-se da possibilidade de ocorrência de perdas resultantes de eventos externos ou de
falha, deficiência ou inadequação de processos internos, pessoas ou sistemas.

Essa definição inclui o risco jurídico ou legal, relacionado à inadequação ou deficiência em contratos
firmados pela instituição, a sanções em razão de descumprimento de dispositivos legais e às indenizações
por danos a terceiros decorrentes das atividades desenvolvidas pela instituição financeira.

A Resolução nº 4.557/2017 do Banco Central do Brasil traz entre os riscos operacionais (BRASIL,
2017b):

I - fraudes internas.

II - fraudes externas.

III - demandas trabalhistas e segurança deficiente do local de trabalho.

IV - práticas inadequadas relativas a clientes, produtos e serviços.

V - danos a ativos físicos próprios ou em uso pela instituição.

VI - situações que acarretem a interrupção das atividades da instituição.

VII - falhas em sistemas, processos ou infraestrutura de tecnologia da informação (TI).

VIII - falhas na execução, no cumprimento de prazos ou no gerenciamento das atividades da
instituição.

2.1.1.2 RISCO JURÍDICO

Basiléia II classificou o risco jurídico ou legal como um subconjunto do risco operacional (SU-
PERVISION, 2004). É possível detalhar mais o risco jurídico como decorrente do descumprimento real ou
potencial de leis, normas e regulamentos incidentes sobre determinada atividade ou conjunto de atividades,
com impacto direto no resultado das organizações.

A materialização do risco jurídico para as empresas enseja em perdas financeiras, de imagem,
reputação e a depender da extensão, inviabilizam a execução da estratégia organizacional.

O Judiciário tem sido utilizado no Brasil como instrumento para solucionar questões que, em
grande parte, poderiam ser tratadas no âmbito administrativo. Nesse sentido, o gerenciamento do risco
jurídico permite a atuação proativa para que os impasses sejam evitados e quando existentes sejam
prontamente mitigados para que tenham menor prejuízo a todas as partes.

É plenamente cabível que a gestão do risco jurídico seja inserida no escopo dos demais riscos,
utilizando-se de metodologias e frameworks de identificação, mensuração e mitigação. Numa avaliação
apressada pode parecer que ao corpo jurídico de uma instituição não compete a atividade de gerenciamento
de riscos, contudo em análise mais minuciosa verifica-se oportunidade de ganhos com a incorporação dessa
gestão.

Conforme visto, a gestão de riscos é parte de todas as atividades da empresa, sendo mais eficaz e
eficiente quando adotada pelos detentores de conhecimento especializado, personalizado e que dispõe das
melhores e mais atualizadas informações.

Recomenda-se, portanto, integração entre o corpo jurídico e a área de riscos das instituições na
gestão do risco jurídico, além de outras áreas como a de vendas, financeira, tecnologia, logística e pessoas.
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2.1.2 GERENCIAMENTO DE RISCOS

Gerenciar riscos faz parte do escopo das organizações sendo por vezes algo facultativo, ora
obrigatório por leis e regulamentações, a depender do ramo de atuação. De toda sorte, gerenciar bem riscos
é um diferencial competitivo para as instituições porque permite a adequada precificação de produtos
e serviços, atuação preventiva de perdas, instituição de controles adequados e assertivos e melhora o
ambiente empresarial dos países.

Segundo Hopkin (HOPKIN, 2018) os eventos que podem impactar uma organização podem inibir
o que ela está buscando alcançar (risco de perigo), aumentar esse objetivo (risco de oportunidade) ou
criar incerteza sobre os resultados (riscos de controle). Há uma quarta categoria de riscos relacionada a
obrigações mandatórias impostas às organizações e esses riscos são chamados de riscos de conformidade.

Em sua obra atualizada, Hopkin e Thompson apresentam conceitos de gerenciamento de riscos
de 4 (quatro) organizações, conforme Tabela 1 (THOMPSON; HOPKIN, 2021):

Organização Definição
RIMS O gerenciamento de riscos corporativos é uma disciplina estratégica de negócios

que apoia a realização de objetivos de uma organização, abordando todo o
espectro de seus riscos e gerenciando o impacto combinado desses riscos como
um portfólio de riscos inter-relacionados (RIMS, 2022).

COSO 2017 A cultura, capacidade e prática que as organizações integram com a definição
da estratégia e aplicam quando executam essa estratégia, com o objetivo de
gerenciar riscos na criação, preservação e realização de valor (COSO, 2017).

IIA Uma abordagem rigorosa e coordenada para avaliar e responder a todos os
riscos que afetam a realização dos objetivos estratégicos e financeiros de uma
organização (IIA, 2022).

The Orange Book Atividades coordenadas, projetadas e operadas para gerenciar riscos e exercer o
controle interno de uma organização (UK, 2020).

Tabela 1 – Conceitos de gerenciamento de riscos

Conforme visto, existem vários padrões de gerenciamento de riscos, porém neste estudo abordare-
mos em detalhes a ISO 31000 (STANDARDIZATION, 2009a) e o COSO (COSO, 2004) (COSO, 2017)
diante da relevância e aplicabilidade mundiais.

2.1.2.1 ISO 31000

A ISO 31000 estabelece princípios, estrutura e um processo sistemático de gestão de riscos, o
que fornece certo nível de padronização e traz credibilidade aos resultados. A Figura 2 ilustra essa tríade
(STANDARDIZATION, 2009a).

Os princípios da gestão de riscos conforme ISO 31000 são:

Integrado: a gestão de riscos é parte integrante de todas as atividades organizacionais.

Estruturado e abrangente: uma abordagem estruturada e abrangente da gestão de riscos
contribui para resultados consistentes e comparáveis.

Personalizado: a estrutura e o processo de gestão de riscos são customizados e proporcionais ao
contexto externo e interno da organização relacionado aos seus objetivos.

Inclusivo: o envolvimento adequado e oportuno das partes interessadas permite que seus conhe-
cimentos, visões e percepções sejam considerados. Isso resulta em mais conscientização e gerenciamento
de risco informado.
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Figura 2 – ISO 31000 - Risk management principles and guidelines

Dinâmico: os riscos podem surgir, mudar ou desaparecer à medida que o contexto externo e
interno de uma organização muda. A gestão de risco antecipa, detecta, reconhece e responde a essas
mudanças e eventos de forma adequada e oportuna.

Melhor informação disponível: as entradas para a gestão de riscos são baseadas em informações
históricas, atuais e futuras. As informações devem ser oportunas, claras e disponíveis para as partes
interessadas relevantes.

Fatores humanos e culturais: o comportamento e a cultura humanos influenciam todos os
aspectos da gestão de risco em cada nível e estágio.

Melhoria contínua: a gestão de riscos é continuamente aprimorada pelo aprendizado e experi-
ência.

Em relação ao framework, a ISO 31000 estabelece como ponto central a liderança e compromisso
da alta administração e dos órgãos de supervisão, quando aplicável, para garantirem que a gestão
de riscos seja integrada em todas as atividades organizacionais. Os outros pontos do framework são
(STANDARDIZATION, 2009a):

Integração: gerenciar riscos depende de uma compreensão das estruturas e do contexto organi-
zacional. As estruturas diferem dependendo do propósito, objetivos e complexidade da organização. O
risco é gerenciado em todas as partes da estrutura da organização. Todos em uma organização têm a
responsabilidade de gerenciar riscos.

Design: entendimento da organização e do contexto em que está inserida; articulação do compro-
misso da alta administração e órgãos de supervisão; atribuição de papéis e responsabilidades em todos os
níveis; alocação de recursos adequados (pessoas, processos, métodos, ferramentas, sistemas de informação,
conhecimento); e fluxo adequado de comunicação.

Implementação: plano apropriado, com tempo e recursos estimados; identificar onde e como as
decisões são tomadas; ajustar os processos de tomada de decisão, se necessário; garantir que o plano de
gerenciamento de riscos seja claramente compreendido e praticado.
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Avaliação: medir periodicamente o desempenho da estrutura de gerenciamento de riscos frente a
seu propósito.

Melhoria: à medida que lacunas relevantes ou oportunidades de melhoria são identificadas, a
organização deve desenvolver planos e tarefas e atribuí-los aos responsáveis pela implementação.

Quanto aos processos, a ISO 31000 estabelece a interatividade dos seguintes elementos (STAN-
DARDIZATION, 2009a):

Comunicação e consulta: ajudar as partes interessadas relevantes a entenderem os riscos, a
base sobre a qual as decisões são tomadas e as razões pelas quais ações específicas são necessárias. A
comunicação busca promover a conscientização e a compreensão do risco, enquanto a consulta envolve a
obtenção de feedback e informações para apoiar a tomada de decisão.

Escopo, contexto e critério: definir o escopo do processo, entender o contexto externo e
interno, quais decisões precisam ser tomadas, quais são os resultados esperados das etapas a serem
tomadas no processo, escolha de ferramentas e técnicas adequadas de avaliação de risco, estabelecer os
recursos necessários, as responsabilidades e os registros a serem mantidos, verificar os relacionamentos
com outros projetos, processos e atividades.

Identificação do risco: encontrar, reconhecer e descrever os riscos que podem ajudar ou impedir
uma organização de atingir seus objetivos. Devem ser considerados: fontes de risco tangíveis e intangíveis,
causas, eventos, ameaças, oportunidades, vulnerabilidades, capacidades, mudanças no contexto externo e
interno, indicadores de riscos emergentes, a natureza e o valor dos ativos e recursos, consequências e seu
impacto nos objetivos, limitações de conhecimento e confiabilidade das informações, fatores relacionados
ao tempo, e preconceitos, suposições e crenças dos envolvidos.

Mensuração do risco: compreender a natureza do risco e suas características, incluindo, quando
apropriado, o nível de risco. Deve considerar fatores como a probabilidade e impacto da materialização do
risco.

Avaliação do risco: comparar os resultados com os critérios de risco estabelecidos para determinar
onde uma ação adicional é necessária.

Tratamento do risco: selecionar e implementar opções para lidar com o risco e envolve um
processo iterativo de formular e selecionar opções de tratamento de risco, planejar e implementar o
tratamento de riscos, avaliar a eficácia desse tratamento, decidir se o risco remanescente é aceitável e se
não, continuar o tratamento.

Monitoramento: garantir e melhorar a qualidade e a eficácia do projeto.

Relatórios e reportes: o processo de gerenciamento de riscos e seus resultados devem ser
documentados e relatados por meio de mecanismos apropriados. A gravação e o relatório têm como
objetivos comunicar as atividades de gestão de risco e os resultados em toda a organização, fornecer
informações para a tomada de decisões, melhorar as atividades de gestão de risco e auxiliar a interação
com as partes interessadas, incluindo aquelas com responsabilidade e prestação de contas pelas atividades
de gestão de risco.

2.1.2.2 COSO ERM

O COSO, The Comitee of Sponsoring Organizations, é uma entidade sem fins lucrativos, dedicada
à melhoria dos relatórios financeiros com foco em controles internos e governança corporativa. Suas
recomendações são referência para controles internos.
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O COSO ERM (COSO, 2004) trouxe 8 (oito) componentes para o gerenciamento de riscos
corporativos:

Ambiente interno: o ambiente interno compreende o tom de uma organização e fornece a base
em que os riscos são identificados e abordados, inclusive a filosofia de gerenciamento de riscos, o apetite
por riscos, a integridade e os valores éticos.

Fixação de objetivos: os objetivos devem existir antes que a administração possa identificar os
eventos em potencial que poderão afetar a sua realização. O gerenciamento de riscos corporativos assegura
que a administração disponha de um processo implementado para estabelecer os objetivos que propiciem
suporte e estejam alinhados com a missão da organização e sejam compatíveis com o seu apetite a riscos.

Identificação de eventos: os eventos internos e externos que influenciam o cumprimento dos
objetivos de uma organização devem ser identificados e classificados entre riscos e oportunidades.

Avaliação de riscos: os riscos são analisados considerando a probabilidade e o impacto como
base para determinar a forma de enfrentamento. Esses riscos são avaliados quanto a condição de inerentes
e residuais.

Resposta a risco: a administração escolhe as respostas aos riscos - evitar, aceitar, reduzir ou
compartilhar, com medidas para alinhar com o apetite por riscos.

Atividades de controle: políticas e procedimentos são estabelecidos e implementados para
assegurar que as respostas aos riscos sejam executadas com eficácia.

Informações e comunicações: as informações relevantes são identificadas, colhidas e comunica-
das na forma e no prazo que permitam que cumpram suas responsabilidades. A comunicação eficaz ocorre
em sentido amplo em todos níveis da organização.

Monitoramento: a integridade da gestão de riscos corporativos é monitorada por atividades
gerenciais contínuas ou avaliações independentes ou de ambas as formas.

Conforme detalha Moeller (MOELLER, 2007), no COSO 2004 (COSO, 2004) existe um rela-
cionamento direto entre os objetivos que a organização empenha-se em alcançar e os componentes do
gerenciamento de riscos corporativos, que representam aquilo que é necessário para o seu alcance.

Esse relacionamento é apresentado em uma matriz tridimensional em forma de cubo, com 3
(três) dimensões: 4 (quatro) categorias de objetivo em colunas verticais, estratégicos, operacionais, de
comunicação e conformidade; os 8 (oito) componentes em linhas horizontais; e as unidades de uma
organização na terceira dimensão, conforme Figura 3:

Figura 3 – Cubo do COSO ERM 2004
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Em 2017 houve atualização do COSO, que passou a contar com 5 (cinco) componentes inter-
relacionados, em resposta ao reconhecimento da necessidade de haver vínculos mais fortes entre estratégia,
risco e desempenho (COSO, 2017):

Governança e cultura: a governança demonstra seu protagonismo com o reforço da importância
e responsabilidades de supervisão sobre o gerenciamento de riscos corporativos. A cultura diz respeito a
valores éticos, a comportamentos esperados e ao atendimento do risco em toda a entidade.

Estratégia e definição de objetivos: gerenciamento de riscos corporativos, estratégia e definição
de objetivos atuam juntos no processo de planejamento estratégico. O apetite por riscos é estabelecido e
alinhado com a estratégia; os objetivos de negócios colocam a estratégia em prática e, ao mesmo tempo,
servem como base para identificar, avaliar e responder aos riscos.

Performance: os principais riscos precisam ser identificados e avaliados. Os resultados desse
processo são comunicados aos principais stakeholders envolvidos na supervisão dos riscos.

Análise e revisão: a organização deve avaliar sua performance em gerenciamento de riscos, com
a oportunidade de verificar pontos de melhoria.

Informação, comunicação e divulgação: gerenciar riscos demanda um processo contínuo de
obtenção e compartilhamento de informações precisas, de fontes internas e externas, originadas em várias
camadas e processos da organização.

A Figura 4 apresenta a atualização visual (COSO, 2017):

Figura 4 – Nova imagem do COSO ERM 2017

Segundo (THOMPSON; HOPKIN, 2021), essa estrutura atualizada do COSO ERM 2017 (COSO,
2017) adotou uma estrutura de componentes e princípios. Diferencia claramente ERM de controle interno,
bem como aprimora as referências de apetite por riscos e tolerância ao risco. A intenção da estrutura
revisada é elevar a discussão da estratégia, aprimorar o desempenho e vincular mais explicitamente o
ERM à tomada de decisões. Há maior ênfase na relação entre risco e valor. Além disso os benefícios da
integração do ERM são enfatizados. Por fim, a estrutura revisada destaca o papel da cultura na obtenção
de uma gestão empresarial de riscos mais bem sucedida.

2.1.3 INSTITUIÇÕES FINANCEIRAS BRASILEIRAS E O RISCO JURÍDICO

As instituições financeiras mundiais sujeitam-se a regulamentações como forma de resguardar
riscos de colapsos financeiros, crises e risco de contágio. Inúmeras iniciativas foram adotadas ao longo do
tempo para melhorar a gestão e o controle dos riscos financeiros. Os acordos de Basiléia são um exemplo
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do compromisso de inúmeros bancos centrais de todo o mundo para prevenir riscos, criando exigências
mínimas de reserva de capital.

A gestão e controle são realizados especialmente sobre as Demontrações Financeiras (DF), que
seguem regras e critérios rígidos, padronizados e preestabelecidos.

Os riscos relevantes devem ser reconhecidos e provisionados nas DF e é nesse contexto que
destacamos o risco jurídico. A extensão das discussões judiciais é tão ampla, demorada e impactante
financeiramente que a elas aplicam-se as leis, normas e regulamentações nacionais e internacionais para
tratar das providências contábeis de provisão e contingenciamento nos balanços das empresas. Aos
acionistas é importante prever e considerar tais estimativas nos fluxos futuros de resultados, sob pena de
colocarem a sustentabilidade das empresas em risco.

Podemos considerar que a medida de mensuração quantitativa do risco jurídico é o cálculo do
impacto e da probabilidade de ocorrência de perda financeira, desembolso, decorrente de condenação em
processos judiciais. A esse contexto de mensuração, as instituições financeiras brasileiras, além observar as
melhores práticas de gestão de riscos, sujeitam-se a leis, normas e regulamentos, como por exemplo a IAS
37 (IASB, 2001), CPC 25 (CONTáBEIS, 2009), Resolução BCB 3823/2009 (BRASIL, 2009).

2.2 PROVISÃO E PASSIVO CONTINGENTE

2.2.1 IAS 37 - PROVISÕES, PASSIVOS CONTINGENTES E ATIVOS CONTINGENTES

O IAS 37 - Provisions, Contingent liabilities and contigent assets (IASB, 2001) é uma norma
internacional que tem por objetivo definir critérios de reconhecimento e bases de mensuração aplicáveis
a provisões, contingências passivas e contingências ativa a serem divulgadas de forma suficiente nas
Demonstrações Contábeis das instituições em geral. Entre os conceitos trazidos, a IAS 37 define:

Provisões: passivos de prazo ou valor incertos.

Passivos: são obrigações presentes, provenientes de eventos passados, com expectativa de
liquidação financeira.

Obrigações: são eventos que gerados por imposições legais ou não formalizadas.

Contingência passiva: uma possível obrigação presente cuja existência será confirmada somente
pela ocorrência ou não de um ou mais eventos futuros, que não estejam totalmente sob o controle da
entidade; ou uma obrigação presente que surge de eventos passados, mas que não é reconhecida porque:

1) É improvável que a entidade tenha de liquidá-la; ou

2) O valor da obrigação não pode ser mensurado com suficiente segurança.

Ainda sobre conceitos, a IAS 37 (IASB, 2001) caracteriza eventos prováveis, possíveis e remotos
com a probabilidade de ocorrência de eventos, conforme Tabela 2:

Evento Probabilidade
Provável Probabilidade de ocorrência de um ou mais eventos futuros é maior que a de não ocorrência.
Possível Probabilidade de ocorrência de um ou mais eventos futuros é menor que a de não ocorrência.
Remoto Probabilidade de ocorrência de um ou mais eventos futuros é substancialmente pequena.

Tabela 2 – Eventos da IAS 37

Para cada tipo de provisão relevante, a entidade também deve divulgar:

I - o valor contábil no início e no fim do período.
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II - provisões adicionais feitas no período, incluindo aumentos nas provisões existentes.

III - montantes utilizados (ou seja, incorridos e baixados contra a provisão) durante o período.

IV - montantes não utilizados, estornados durante o período.

V - despesas financeiras apropriadas no período para as provisões ajustadas ao valor presente e
qualquer mudança na taxa de desconto.

VI - uma breve descrição de sua natureza e o cronograma esperado de quaisquer desembolsos.

VI - uma indicação das incertezas sobre o valor ou o cronograma dos desembolsos. Quando for
necessário fornecer informações adequadas, uma entidade deve divulgar as principais premissas adotadas
em relação a eventos futuros.

VII - o montante de qualquer reembolso esperado, declarando o valor de qualquer ativo que tenha
sido reconhecido por conta desse reembolso.

Exceto quando considerada remota a possibilidade de ocorrência de qualquer desembolso, a
entidade deve divulgar, para cada tipo de contingência passiva relevante, uma breve descrição da natureza
da contingência passiva e, quando praticável:

I - uma estimativa do efeito financeiro.

II - uma indicação das incertezas relacionadas ao montante ou ao tempo de qualquer desembolso.

III - a possibilidade de qualquer reembolso.

2.2.1.1 PRONUNCIAMENTO TÉCNICO CPC 25

O Pronunciamento Técnico CPC 25 é uma correlação brasileira às Normas Internacionais de
Contabilidade previstas na IAS 37 - Provisions, Contingent liabilities and contigent assets (IASB, 2001).

O objetivo do CPC 25 é assegurar a aplicação de critérios de reconhecimento e bases de mensuração
para provisões, passivos contingentes e ativos contingentes e que seja divulgada informação suficiente
nas notas explicativas, para permitir que os interessados verifiquem sua natureza, oportunidade e valor
(CONTáBEIS, 2009).

Contabilmente a provisão “é um passivo de prazo ou valor incertos”, conceituada no CPC 25
como situações advindas de resultados de eventos passados que podem ensejar em saída financeira para
liquidação de uma obrigação presente ou obrigação possível, cuja existência será confirmada apenas pela
ocorrência de um ou mais eventos incertos. A Figura 5 sintetiza os momentos dos fatos geradores:

Figura 5 – CPC 25 - Fatos geradores

Outro conceito importante do CPC 25 é o de passivos contingentes, caracterizado por:

(a) uma obrigação possível que resulta de eventos passados e cuja existência será confirmada
apenas pela ocorrência, ou não, de um ou mais eventos futuros incertos não totalmente sob o controle da
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entidade; ou

(b) uma obrigação presente que resulta de eventos passados, mas que não é reconhecida porque
não é provável que uma saída de recursos que incorporam benefícios econômicos seja exigida para liquidar
a obrigação ou o valor da obrigação não pode ser mensurado com suficiente confiabilidade.

Contabilmente não se deve reconhecer um passivo contingente, contudo deve-se divulgá-lo em
notas explicativas das Demonstrações Financeiras. Uma entidade deve divulgar um passivo contingente,
salvo se a possibilidade de saída de recursos que incorporam benefícios econômicos seja remota.

Para clarificar os conceitos de provisão e passivo contingente, elaboramos na Figura 6 uma árvore
de decisão baseada na probabilidade de ocorrência de desembolso financeiro:

Figura 6 – CPC 25 - Provisão e passivo contingente

2.2.1.2 RESOLUÇÃO BCB 3.823/2009

A Resolução nº 3.823 do Banco Central do Brasil dispõe sobre procedimentos aplicáveis no
reconhecimento, mensuração e divulgação de provisões, contingências passivas e contingências ativas
(BRASIL, 2009):

Art. 1º As instituições financeiras e as demais instituições autorizadas a funcionar pelo Banco
Central do Brasil devem observar o Pronunciamento Técnico CPC 25, emitido pelo Comitê de Pronun-
ciamentos Contábeis (CPC), no reconhecimento, mensuração e divulgação de provisões, contingências
passivas e contingências ativas.

Art. 2º As instituições de que trata o art. 1º devem manter à disposição do Banco Central do
Brasil, pelo prazo de cinco anos, toda a documentação e detalhamento utilizados no reconhecimento,
mensuração e divulgação de provisões, contingências passivas e contingências ativas.

Art. 3º Verificada impropriedade ou inconsistência nos processos de classificação, divulgação e
registro contábil das provisões, contingências passivas e contingências ativas, o Banco Central do Brasil
poderá determinar os ajustes necessários, com o consequente reconhecimento contábil dos efeitos nas
demonstrações contábeis.

2.3 BENCHMARK DE RISCO JURÍDICO E PROVISÃO EM INSTITUIÇÕES FINANCEIRAS

2.3.1 INSTITUIÇÕES FINANCEIRAS BRASILEIRAS

As Instituições financeiras apresentam provisões e passivos contingentes decorrentes principalmente
de processos judiciais e administrativos, intrínsecos ao curso normal dos seus negócios, movidos por terceiros,
empregados e órgãos públicos em ações cíveis, trabalhistas e fiscais.
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Esses processos são encerrados após um longo período e envolvem discussões quanto ao mérito e
aspectos processuais. Além dos aspectos subjetivos na determinação da possibilidade de perda atribuída a
cada processo, a evolução da jurisprudência sobre determinadas causas nem sempre é uniforme.

É necessário que as IF atuem para a identificação, avaliação, monitoramento, mensuração, registro
das provisões e divulgação dos passivos contingentes, considerando a totalidade e integridade da base de
dados.

Modelos estatísticos podem ser utilizados para quantificar processos judiciais massificados. A
avaliação individualizada deve ser realizada para processos de valores relevantes, com o apoio de especialistas.
Neste trabalho conceituamos processos massificados como aqueles relativos a ações semelhantes e cujo
valor individual não seja relevante.

Para fins de benchmark, utilizaremos como referencial a Resolução nº 4.553/2017 do Banco Central
do Brasil (BRASIL, 2017a), que estabelece a segmentação das instituições financeiras brasileiras. Por essa
Resolução é possível identificar os maiores bancos do país a partir do segmento "S1".

O S1 é composto pelos bancos múltiplos, bancos comerciais, bancos de investimento, bancos de
câmbio e caixas econômicas que tenham porte igual ou superior a 10% (dez por cento) do Produto Interno
Bruto (PIB) ou que exerçam atividade internacional relevante, independentemente do porte da instituição.

Em consulta ao site do BCB (BRASIL, 2022), verificamos a categorização de 6 (seis) IF para o
Segmento 1, em ordem alfabética:

BANCO DO BRASIL

BRADESCO

BTG PACTUAL

CAIXA ECONÔMICA FEDERAL

ITAU

SANTANDER

Neste trabalho excluiremos o banco BTG Pactual em razão de sua característica predominante
ser a de Banco de Investimentos e focaremos nos bancos comerciais Banco do Brasil, Bradesco, Caixa,
Itaú e Santander.

2.3.1.1 BALANÇOS PATRIMONIAIS

BANCO DO BRASIL

O Banco do Brasil é um banco múltiplo com atuação em todo o território nacional, que desenvolve
algumas atividades em centros financeiros mundiais. Tem por objeto a prestação de serviços bancários, de
intermediação e suprimento financeiro sob suas múltiplas formas, inclusive nas operações de câmbio e nas
atividades complementares, destacando-se seguros, previdência privada, capitalização, corretagem de títulos
e valores mobiliários, administração de cartões de crédito/débito, consórcios, fundos de investimentos e
carteiras administradas e o exercício de quaisquer atividades facultadas às instituições integrantes do
Sistema Financeiro Nacional (BRASIL, 2021).

O valor total dos ativos do Banco do Brasil é aproximandamente de US$ 427 bilhões de
dólares, conforme Tabela 3:
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ATIVO PASSIVO ATIVO PASSIVO
R$ 1.988.645.574 R$ 1.854.419.676 US$ 427.822.123 US$ 398.945.782

PL PL
R$ 134.225.898 US$ 28.876.341

R$ 1.988.645.574 R$ 1.988.645.574 US$ 427.822.123 US$ 427.822.123
Valores em mil.
Conversão: 13/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 3 – Balanço Patrimonial do Banco do Brasil 2021

CAIXA ECONÔMICA FEDERAL

A Caixa Econômica Federal é uma instituição financeira que desenvolve atividades bancárias de
captação, carteiras comerciais, operações de câmbio, crédito ao consumidor, imobiliário e rural, prestação
de serviços bancários, negócios com cartões de débito e crédito, administração de fundos e carteiras de
investimento, intermediação de títulos e valores mobiliários, seguros, previdência privada, capitalização,
administração de consórcios, administração em caráter de exclusividade dos serviços das loterias federais e
de operações de penhor de jóias (CAIXA, 2021).

O valor total dos ativos CAIXA é aproximandamente de US$ 312 bilhões de dólares, conforme
Tabela 4:

ATIVO PASSIVO ATIVO PASSIVO
R$ 1.450.370.927 R$ 1.374.215.958 US$ 312.021.799 US$ 295.638.397

PL PL
R$ 76.154.969 US$ 16.383.402

R$ 1.450.370.927 R$ 1.450.370.927 US$ 312.021.799 US$ 312.021.799
Valores em mil.
Conversão: 13/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 4 – Balanço Patrimonial da CAIXA 2021

ITAÚ

O Itaú está presente em 18 (dezoito) países e fornece produtos e serviços financeiros em todas
as modalidades nas carteiras: comercial, de investimento, imobiliário, investimento, de arrendamento
mercantil e de operações de câmbio. Suas operações são divididas em três segmentos: Banco de Varejo,
Banco de Atacado e Atividades com Mercado e Corporação (ITAÚ, 2021).

O valor total dos ativos do Itaú é aproximandamente de US$ 445 bilhões de dólares, conforme
Tabela 5:
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ATIVO PASSIVO ATIVO PASSIVO
R$ 2.069.206.000 R$ 1.904.730.000 US$ 445.153.282 US$ 09.769.163

PL PL
R$ 164.476.000 US$ 35.384.119

R$ 2.069.206.000 R$ 2.069.206.000 US$ 445.153.282 US$ 445.153.282
Valores em mil.
Conversão: 13/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 5 – Balanço Patrimonial do Itaú 2021

BRADESCO

O Bradesco opera na forma de Banco Múltiplo, desenvolve atividades bancárias em todas as
modalidades autorizadas, com carteiras comerciais, de operações de câmbio, de crédito ao consumidor e de
crédito imobiliário. Por suas controladas atua direta e indiretamente em diversas outras atividades com
destaque para arrendamento mercantil, banco de investimentos, corretora de títulos e valores mobiliários,
administração de consórcios, cartões de crédito, empreendimentos imobiliários, seguros, previdência e
capitalização (BRADESCO, 2021).

O valor total dos ativos do Bradesco é aproximandamente de US$ 355 bilhões de dólares,
conforme Tabela 6:

ATIVO PASSIVO ATIVO PASSIVO
R$ 1.653.665.568 R$ 1.505.830.602 US$ 355.757.066 US$ 323.952.973

PL PL
R$ 147.834.966 US$ 31.804.093

R$ 1.653.665.568 R$ 1.653.665.568 US$ 355.757.066 US$ 355.757.066
Valores em mil.
Conversão: 13/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 6 – Balanço Patrimonial do Bradesco 2021

SANTANDER

O Santander opera como banco múltiplo e desenvolve as operações em carteiras comerciais, de
investimento, de crédito imobiliário, arrendamento mercantil e câmbio. Com empresas controladas atua
nos mercados de instituição de pagamento, administração de consórcios, corretagem de valores mobiliários,
corretagem de seguros, financiamento ao consumo, plataformas digitais, gestão de benefícios, recuperação
de créditos não performados, capitalização, previdência privada, e administração de vales alimentação,
refeição e outros (SANTANDER, 2021)

O valor total dos ativos do Santander é aproximandamente de US$ 211 bilhões de dólares,
conforme Tabela 7:
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ATIVO PASSIVO ATIVO PASSIVO
R$ 980.816.744 R$ 901.972.673 US$ 211.005.474 US$ 194.043.559

PL PL
R$ 78.844.071 US$ 16.961.915

R$ 980.816.744 R$ 980.816.744 US$ 211.005.474 US$ 211.005.474
Valores em mil.
Conversão: 13/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 7 – Balanço Patrimonial do Santander 2021

2.3.1.2 PROVISÕES E PASSIVOS CONTINGENTES DAS IF BRASILEIRAS

Em pesquisa nas Demonstrações Financeiras de 2021 dos 5 (cinco) maiores bancos brasilei-
ros, informações públicas, foi possível verificar os montantes para as provisões e passivos contingentes
relacionados ao risco jurídico.

Em 2021 o montante para provisões foi de R$ 80 bilhões de reais, enquanto que para os
passivos contingentes o valor foi de R$ 79 bilhões, conforme Tabelas 8 e 9 :

Provisões BB CAIXA ITAÚ BRADESCO SANTANDER
Cíveis 11.303.452 3.279.719 3.317.000 9.178.471 3.092.507
Trabalhistas 4.684.907 6.991.311 8.219.000 6.729.107 1.941.169
Fiscais 537.780 378.813 6.498.000 8.072.037 4.312.234
Outros riscos não informado não informado 1.558.000 não informado não informado
Total 16.526.139 10.649.843 19.592.000 23.979.615 9.345.910
Valores em R$ mil

Tabela 8 – Provisões IF brasileiras para risco jurídico

Passivo Contingente BB CAIXA ITAÚ BRADESCO SANTANDER
Cíveis 2.248.542 1.985.291 4.903.000 7.979.276 2.380.000
Trabalhistas 87.689 não informado 448.000 não informado 267.000
Fiscais 12.192.801 8.966.993 35.855 37.556.235 29.726
Total 14.529.032 10.952.284 5.386.855 45.535.511 2.676.726
Valores em R$ mil

Tabela 9 – Passivo contingente IF brasileiras para risco jurídico

As ações cíveis decorrem de pleitos relacionados a revisão de contratos e de ações de indenização
por danos materiais e morais. As trabalhistas da discussão de pretensos direitos trabalhistas específicos à
categoria profissional, tais como: horas extras, equiparação salarial, reintegração, adicional de transferência,
complemento de aposentadoria, entre outros. Já as ações fiscais correspondem ao valor principal dos
tributos envolvidos em discussões fiscais administrativas ou judiciais, objeto de lançamento de ofício,
acrescido de juros, multa e, encargos, quando aplicável.

A título de comparação, preparamos as Tabelas 10 e 11 com os montantes de provisões e passivos
contingentes das instituições financeiras brasileiras convertidos em dólar, que totalizaram US$ 17 bilhões
e US$ 16,8 bilhões de dólares respectivamente:
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Provisões BB CAIXA ITAÚ BRADESCO SANTANDER
Cíveis 2.431.739 700.630 708.594 1.960.751 660.637
Trabalhistas 1.007.875 1.493.519 1.755.784 1.437.506 414.682
Fiscais 115.694 80.924 1.388.135 1.724.389 921.201
Outros riscos não informado não informado 332.828 não informado não informado
Total 3.555.308 2.275.073 4.185.341 5.122.646 1.996.520
Valores em US$ mil.
Conversão: 13/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 10 – Provisões IF brasileiras para risco jurídico em dólar

Passivo Contingente BB CAIXA ITAÚ BRADESCO SANTANDER
Cíveis 480.345 424.108 1.047.403 1.704.573 508.428
Trabalhistas 18.733 não informado 95.704 não informado 57.038
Fiscais 2.604.687 1.915.574 7.660 8.022.951 6.350
Total 3.103.765 2.339.681 1.150.767 9.727.524 571.816
Valores em US$ mil.
Conversão: 13/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 11 – Passivo contingente IF brasileiras para risco jurídico em dólar

2.3.2 INSTITUIÇÕES FINANCEIRAS INTERNACIONAIS

2.3.2.1 JP MORGAN CHASE

JP Morgan é considerado o maior banco dos Estados Unidos. A seguir apresentamos resumo de
seu Balanço Patrimonial de 2021 (CHASE, 2021), com ativos na casa de US$ 3,7 trilhões de dólares,
Tabela 12:

ATIVO PASSIVO
US$ 3.743.567 US$ 3.449.440

PL
US$ 294.127

US$ 3.743.567 US$ 3.743.567
Valores milhão.

Tabela 12 – Balanço Patrimonial JP Morgan Chase 2021

Em análise das Demonstrações Financeiras de 2021, identificamos a nota explicativa nº 30 -
Contencioso Contigências:

"Em 31 de dezembro de 2021, a Firma, suas subsidiárias e afiliadas são réus em vários processos
legais, incluindo litígios privados, civis, investigações ou questões de aplicação regulatória.

Os litígios vão desde ações individuais envolvendo um único demandante a ações coletivas com
potencialmente milhões de membros da classe.

Esses processos judiciais estão em estágios variados de adjudicação, arbitragem ou investigação,
e envolvem cada uma das linhas de negócios da Firma, diversas regiões geográficas e uma ampla variedade
de reivindicações (incluindo delito de direito comum, reivindicações contratuais, antitruste estatutária,
valores mobiliários e reivindicações de proteção ao consumidor), algumas das quais apresentam teorias
jurídicas.
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PERDA PROVÁVEL

O JP Morgan registra que estabeleceu reservas para os processos atualmente pendentes de acordo
com as disposições do US GAAP para contingências. Nesses casos provisionam um passivo para litígios
quando a perda for provável e o valor possa ser razoavelmente estimado.

A cada trimestre avaliam os processos judiciais pendentes, verificam a suficiência de suas reservas
para litígios e realizam ajustes a maior ou a menor, com base no julgamento da administração e após
consulta ao corpo jurídico.

A reserva para a despesa com litígios judiciais para o ano de 2021 foi de US$ 426 milhões e de
US$ 1,1 bilhão de dólares para os exercícios de 2021, 2020 e 2019.

PERDA POSSÍVEL

O JP Morgan acredita que a estimativa da faixa agregada de perdas razoavelmente possíveis,
além das reservas estabelecidas para o seu processo legal é de US$ 0 a aproximadamente US$ 1,5 bilhão
de dólares em 31 de dezembro de 2021.

PERDA REMOTA

O banco JP Morgan descreve ainda, na nota explicativa nº 30, as justificativas para a impossibili-
dade de realização de estimativas, em linha com o que preconiza a IAS 37 (IASB, 2001):

- Número, variedade e estágios distintos dos processos, incluindo o fato de que muitos estão em
etapas preliminares;

- Existência de múltiplos réus cuja parcela de responsabilidade ainda não foi determinada;

- Inúmeras questões ainda não resolvidas em muitos dos procedimentos, incluindo questões
relativas ao escopo de muitas reivindicações; e

- Incerteza dos vários potenciais resultados de tais processos, inclusive quando a IF fez suposições
sobre decisões futuras pelo tribunal ou outro juiz, ou sobre o comportamento ou incentivos de partes
adversas ou autoridades reguladoras e essas suposições foram incorretas.

2.3.2.2 BANK OF AMERICA

O Bank of America Corporation fornece uma gama diversificada de serviços e produtos financeiros
nos EUA e em alguns mercados internacionais. É um o 2o maior banco americano, com ativos na ordem
de US$ 3,1 trilhões de dólares (AMERICA, 2021):

ATIVO PASSIVO
US$ 3.169.495 US$ 2.899.429

PL
US$ 270.066

US$ 3.169.495 US$ 3.169.495
Valores milhão.

Tabela 13 – Balanço Patrimonial Bank of America 2021

Em análise das Demonstrações Financeiras de 2021, identificamos a nota explicativa nº 12 -
Litigation and Regulatory Matters (Contencioso e assuntos regulatórios), informações de risco jurídico,
perda possível, provável e remota:
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No curso normal dos negócios, a Corporação e suas subsidiárias são rotineiramente réus ou partes
em muitas ações e processos legais, regulatórios e governamentais pendentes e ameaçados. Em vista da
dificuldade inerente de prever o resultado de tais questões, particularmente quando os reclamantes buscam
danos muito grandes ou indeterminados ou quando as questões apresentam novas teorias jurídicas ou
envolvem um grande número de partes, a Corporação geralmente não pode prever o resultado final do
processo, pendências, prazo para a resolução final dessas questões, ou eventual perda, multas ou penalidades
relacionadas a cada pendência.

"À medida que o assunto se desenvolve, a Corporação, em conjunto com qualquer advogado externo
que esteja lidando com o assunto, avalia se tal assunto apresenta uma contingência de perda provável
e estimável e, para os assuntos descritos abaixo, se uma perda além de qualquer passivo acumulado é
razoavelmente possível em períodos futuros. Uma vez que a contingência de perda seja considerada provável
e estimável, a Corporação estabelecerá um passivo provisionado e registrará um valor correspondente de
despesas relacionadas a litígios. A Corporação continua monitorando o assunto em busca de desenvolvi-
mentos que possam afetar o valor do passivo provisionado que foi estabelecido anteriormente" (AMERICA,
2021).

PERDA PROVÁVEL

A despesas (provisões) relacionadas a litígios em 2021 é de US$ 164 milhões e de US$ 823
milhões de dólares em 2020.

PERDA POSSÍVEL

Para qualquer assunto para o qual uma perda em períodos futuros seja razoavelmente possível e
estimável e para exposições de declarações e garantias, a faixa estimada de perda possível é de US$ 0 a
US$ 1,0 bilhão de dólares em excesso do passivo acumulado, se houver, em 31 de dezembro de 2021.

"O passivo acumulado e o intervalo estimado de perda possível são baseados em informações
atualmente disponíveis e sujeitos a julgamento significativo, uma variedade de premissas e incertezas
conhecidas e desconhecidas. As questões subjacentes ao passivo provisionado e a faixa estimada de
perda possível são imprevisíveis e podem mudar de tempos em tempos e as perdas reais podem variar
significativamente da estimativa e provisão atuais".(AMERICA, 2021)

BALANÇO PATRIMONIAL - PASSIVO

No balanco patrimonial de 2021, o Bank of America apresenta no passivo o valor de US$ 200,42
milhões de dólares para despesas acumuladas e outros passivos, item em que acreditamos estarem
incoporadas as provisões de anos anteriores (Accrued expenses and other liabilities).

2.3.2.3 MUFJ BANK – MITSYBISH UFK FINANCIAL GROUP

O MUFJ Bank é o maior banco japonês e o quinto maior banco do mundo, com ativos totais no
valor US$ 2,5 trilhões de dólares:
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ATIVO PASSIVO ATIVO PASSIVO
¥ 321.292.847 ¥ 305.216.168 US$ 2.558.878 US$ 2.430.839

PL PL
¥ 16.076.679 US$ 128.039

¥ 321.292.847 ¥ 321.292.847 US$ 2.558.878 US$ 2.558.878
Valores ¥ em bilhão, US$ milhão.
Conversão: 11/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 14 – Balanço Patrimonial MUFJ Bank 2021

Ao avaliar as demonstrações financeiras do MUFJ Bank verificamos um ponto que pode ser
traduzido como uma diferença cultural e/ou do modelo judicial japonês: nota-se a pouca judicialização
das demandas decorrentes de litígios e questões regulatórias, o que ocasiona ausência de provisões e
estimativas para passivos contingentes nas demonstrações financeiras.

Na nota explicativa nº 26 - Passivos contingentes (Contingent liabilities) consta (GROUP, 2021):

"No curso normal dos negócios, o Grupo MUFG está sujeito a diversos litígios e questões
regulatórias. De acordo com a orientação contábil aplicável, o Grupo MUFG estabelece um passivo
acumulado para perdas e contingências decorrentes de litígios e questões regulatórias quando forem
determinadas como prováveis e o valor provável da perda possa ser razoavelmente estimado.

Com base no conhecimento atual e consulta com o advogado, a administração acredita no resultado
final de tais litígios e questões regulatórias, onde as perdas são prováveis e os montantes das perdas prováveis
podem ser razoavelmente estimados, não têm impacto na posição financeira, resultados operacionais ou
fluxos de caixa do Grupo MUFG.

Adicionalmente, a administração acredita que o valor da perda é razoavelmente possível, mas não
provável, de vários litígios e questões regulatórias não são relevantes para a posição financeira, resultados
operacionais ou fluxos de caixa do Grupo MUFG."

2.3.2.4 ICBC - INDUSTRIAL AND COMMERCIAL BANK OF CHINA

O ICBC - Industrial and Commercial Bank of China é o maior banco do mundo, com ativos
totais no valor de US$ 5,5 trilhões de dólares:

ATIVO PASSIVO ATIVO PASSIVO
RMB 35.171.383 RMB 31.896.125 US$ 5.509.043 US$ 4.996.026

PL PL
RMB 3.275.258 US$ 513.017

RMB 35.171.383 RMB 35.171.383 US$ 5.509.043 US$ 5.509.043
Valores em milhão.
Conversão: 11/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 15 – Balanço Patrimonial ICBC 2021

Ao avaliarmos as demonstrações financeiras do ICBC, nota explicativa nº 7.4.14 Compromissos e
passivos contingentes (Commitments and contingent liabilities) (INDUSTRIAL; CHINA, 2021):

"Nos processos judiciais e de arbitragens o Grupo está envolvido em processos judiciais e arbi-
tragens durante o curso normal de suas operações. Em 31 de dezembro de 2021, havia vários processos
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judiciais e arbitragens em aberto contra o Banco e/ou suas subsidiárias com um valor total reivindicado
de RMB 6.165 milhões (31 de dezembro de 2020: RMB 4.928 milhões).

Na opinião da administração, o Grupo constituiu provisão adequada para quaisquer prováveis
perdas com base nos fatos e circunstâncias atuais, e o resultado final desses processos judiciais e arbitragens
não terão impacto significativo sobre a situação financeira ou operações do Grupo."

O valor reivindicado nas ações judiciais contra o ICBC de RMB 6.165 milhões de remimbis
equivale a US$ 1.311 milhões de dólares. Não há mais detalhamento a respeito de provisão e
contingências nesse sentido, visto que a Instituição entende que os riscos legais relacionados não são
relevantes.

2.3.2.5 BNP PARIBAS

O banco BNP Paribas é o maior banco europeu, com ativos totais no valor de US$ 2,8 trilhões
de dólares:

ATIVO PASSIVO ATIVO PASSIVO
€ 2.634.444 € 2.511.937 US$ 2.858.635 US$ 2.725.703

PL PL
€ 122.507 US$ 132.932

€ 2.634.444 € 2.634.444 US$ 2.858.635 US$ 2.858.635
Valores em milhão.
Conversão: 11/04/22, www.bcb.gov.br/conversao.

Tabela 16 – Balanço Patrimonial BNP Paribas 2021

Quanto aos riscos jurídicos, o BNP - Paribas traz na nota explicativa nº 7.b - Procedimentos
Legais e Arbitragem (Legal Proceedings and Arbitration) (PARIBAS, 2021):

"O Banco é parte como réu em várias ações, disputas e processos judiciais (incluindo investigações
judiciais ou autoridades supervisoras) em várias jurisdições decorrentes do curso de seus negócios, incluindo,
entre outros, em conexão com suas atividades como contraparte de mercado, credor, empregador, investidor
e contribuinte."

PERDA PROVÁVEL

O valor total provisionado no balanço patrimonial da BNP - Paribas em 2021 é de € 992 milhões
de euros, sendo € 519 milhões vindos do balanço de 2020, € 558 milhões de novas provisões realizadas
em 2021 e deduzidos do valor utilizado de (112) milhões.

O Banco ainda traz a seguinte informação: Os riscos relacionados foram avaliados pelo Banco
e estão sujeitosàs provisões para passivos e encargos das demonstrações financeiras. Uma provisão é
reconhecida quando for provável que uma saída de recursos que incorporam benefícios econômicos serão
necessários para liquidar um obrigação decorrente de um evento passado e uma estimativa confiável pode
ser feita do valor da obrigação.

PERDA POSSÍVEL

Na nota explicativa nº 7.b, o BNP Paribas registra que algumas de suas subsidiárias são rés em
diversas ações pendentes perante o Tribunal de Falências dos Estados Unidos no valor possível de US$
1,3 bilhão de dólares.
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3 BASE DE DADOS

Utilizamos neste estudo uma base de dados com informações de processos judiciais de uma
instituição financeira brasileira caracterizada como ré, ou seja, acusada de culpa, e que tiveram ou não
algum tipo de desembolso financeiro no decorrer de vigência do processo por condenação total, parcial ou
acordo.

Utilizamos várias bases de dados e realizamos as consultas com a chave "número do processo
judicial". A seguir algumas informações quantitativas das principais bases utilizadas:

- Base de processos judicias : 8.498.553 processos.

- Base de pagamentos realizados : 13.234.506 pagamentos (total ou parcial).

- Base de fases percorridas no processo : 151.691.446 registros de fases.

Dada a volumetria das bases, entendemos necessário realizar alguns filtros, que resultaram numa
base de dados de 403.921 processos processos judicias:

- Apenas processos extintos nos últimos 36 (trinta e seis) meses, período de 01/12/2018 a
01/12/2021.

- Assuntos da própria IF, excluídos os assuntos externos em que há prestação de serviços a
terceiros como empresas, governos, fundos.

- Processos em que a IF é caracterizada como ré, excluídos os processos em que a IF ingressou
contra alguma parte.

- Apenas as áreas judicial fiscal, cível (feitos diversos) e trabalhista.

3.1 SELEÇÃO DA AMOSTRA

As informações foram extraídas da base de dados de 403.921 registros e para o adequado
processamento dos modelos foi necessário excluir os registros em branco, nulos, com valores diferentes da
expectativa (valor da causa = 0), bem como aqueles com inconsistência no registro das informações, como
por exemplo processos com duração negativa e parte contrária sem informação se pessoa física ou jurídica.

A base de dados da amostra, após as exclusões, totalizou 398.207 registros, sendo que 48.74%
tiveram desembolso financeiro, enquanto 51.26% não tiveram, 67.6% foram propostos exclusivamente por
pessoas físicas, 4.6% exclusivamente por pessoas jurídicas e 27.8% por ambos, conforme Figura 7:

Figura 7 – Seleção da amostra
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A amostra soma, em valores atualizados, o pagamento de R$ 7,8 bilhões de reais nos 36 (trinta
e seis) meses do estudo, o que confirma a importância da estruturação de modelos preditivos para que
movimentos de provisão sejam adequadamente realizados, conforme regulamentações, leis e melhores
práticas, bem como sejam adotados movimentos de mitigação de riscos jurídicos.

Para a modelagem, a amostra foi subdividida em base treino e base teste na proporção de 80% e
20% e totalizaram 318.566 e 79.641 registros respectivamente.

3.2 TRATAMENTO DAS VARIÁVEIS

Dentro do universo da base de dados, centenas de variáveis foram analisadas, testadas e excluídas.
Essa seleção exigiu avaliação pormenorizada e consumiu parte relevante do tempo deste estudo. Verificamos
que um dos maiores desafios da modelagem de risco operacional, no qual está inserido o risco jurídico, foi
entender, reunir e concatenar as informações numa base de dados.

Vale destacar que todas as variáveis são internas, capturadas dos processos judiciais em que
a instituição financeira foco da análise é parte, ou seja, não foram objeto deste estudo informações do
cenário jurídico do país, de estratégia, orientações e jurisprudências do Poder Judiciário.

O tratamento das variáveis permitiu separá-las em dois conceitos relacionados à disponibilidade,
facilidade de extração e tratamento: 1) Cadastro e 2) Andamento do processo.

As variáveis de cadastro caracterizam-se por serem objetivas, indiscutíveis, sem juízo de valor e
disponíveis desde o primeiro momento do processo judicial. Extraímos as variáveis de cadastro da Base
de processos judiciais.

As variáveis de andamento do processo são subjetivas, pois dependem da avaliação e do compor-
tamento das partes e juízes, disponíveis conforme andamento e evolução do processo judicial. Destaca-se
que para processos com as mesmas características podem existir fases processuais e julgamentos distintos.
Extraímos as variáveis da Base de fases percorridas no processo.

3.3 SELEÇÃO DAS VARIÁVEIS

Após o tratamento e entendimento das variáveis e bases, das 36 (trinta e seis) opções de variáveis
da Base de processos judiciais e 481 (quatrocentas e oitenta e uma) opções da Base de fases
percorridas, selecionamos 25 (vinte e cinco) variáveis: 13 (treze) de cadastro e 12 (doze) relacionadas ao
andamento dos processos judiciais.

Excluímos na seleção das variáveis de cadastro aquelas com a maior parte dos campos nulos e
com informações equivalentes, como "valor da causa"e "valor da causa atualizado". Quanto às variáveis de
andamento processual, foi a parte mais trabalhosa da seleção, que envolveu a análise de 481 (quatrocentas
e oitenta e uma) tipologias de fases e exclusão daquelas com forte correlação com a variável dependente.

Quanto à variável dependente deste estudo, essa se relaciona com a ocorrência ou não de pagamento
financeiro em algum momento durante a vigência do processo judicial, nominada de "Houve pagamento",
com resposta binária de 0 - Não e 1 - Sim. As demais são do tipo independentes.

Na Tabela 17 apresentamos todas as variáveis selecionadas com as respectivas características e
tipos:
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Variável Característica Tipo
1. Duração do processo Cadastro Independente
2. Unidade Jurídica Cadastro Independente
3. Área Judicial Cadastro Independente
4. Assunto Cadastro Independente
5. Quantidade de PF Cadastro Independente
6. Quantidade de PJ Cadastro Independente
7. Base / Região do Judiciário Cadastro Independente
8. Comarca Cadastro Independente
9. Vara Cadastro Independente
10. Foro Cadastro Independente
11. Valor da causa atualizado Cadastro Independente
12. Tipo de ação Cadastro Independente
13. Macro assunto Cadastro Independente
14. Houve pagamento Andamento Dependente
15. Acórdão desfavorável (fase 3) Andamento Independente
16. Acórdão favorável (fase 4) Andamento Independente
17. Acórdão parcialmente favorável (fase 5) Andamento Independente
18. Acórdão retorno para julgamento do mérito (fase 6) Andamento Independente
19. Sentença desfavorável (fase 98) Andamento Independente
20. Sentença favorável (fase 99) Andamento Independente
21. Sentença parcialmente favorável (fase 100) Andamento Independente
22. Sentença incompetência de foro (fase 112) Andamento Independente
23. Sentença homologatória na execução (fase 164) Andamento Independente
24. Conversão em execução (fase 182) Andamento Independente
25. Acórdão para correção de erro material (fase 346) Andamento Independente
Fonte: Base de dados da IF estudada

Tabela 17 – Variáveis selecionadas

3.3.1 VARIÁVEL DEPENDENTE

A variável dependente, “Houve pagamento”, representa o evento de desembolso financeiro durante
a vigência do processo judicial, seja por acordo ou decisão do juiz de direito.

Em análise da base amostral, 48.74% dos processos judiciais tiveram desembolso financeiro,
enquanto 51.26% não. Nota-se, portanto, que a base está balanceada, visto que há equilíbrio entre os
percentuais de ocorrência ou não de desembolso.

Sintetizamos na Tabela 18 as informações da variável dependente do estudo:

Variável Dependente Descrição Leiaute Base Amostral
Houve pagamento Informa se houve desembolso financeiro 0 - Não 51.26%

durante a vigência do processo judicial 1 - Sim 48.74%

Tabela 18 – Variável dependente

3.3.2 VARIÁVEIS INDEPENDENTES DE CADASTRO

Detalhamos melhor as 13 (treze) variáveis independentes de cadastro, visto que as denominações
podem variar de uma IF para outra, contudo o conteúdo e objetivos são os mesmos.

Na Tabela 19 apresentamos as descrições e exemplos, importantes para correto entendimento:
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Variável Descrição Exemplo
1. Duração do processo Duração do processo em meses 24 meses
2. Unidade Jurídica Região administrativa do advogado Brasília
3. Área Judicial Área do Direito Trabalhista, Fiscal, Cível
4. Assunto Assuntos tratados na ação Hora extra
5. Quantidade de PF Número de PF autoras da ação 1, 20, 400
6. Quantidade de PJ Número de PJ autoras da ação 1, 10, 15
7. Base Região do Judiciário DF, PE, RJ, RS ou SP
8. Comarca Cidade onde corre o processo Salvador, São Paulo
9. Vara Indica a vara do foro 1a Vara
10. Foro Tribunal onde corre o processo Federal, Estadual
11. Valor da causa atualizado Potencial ganho financeiro do autor R$ 10.000,00
12. Tipo de ação Tipo de ação na justiça Cobrança, Civil pública
13. Macro assunto Detalhamento do assunto da ação Empréstimo, Seguro
Fonte: Base de dados da Instituição Financeira estudada

Tabela 19 – Variáveis independentes de cadastro

No Apêndice A detalhamos o leiaute da base de dados das variáveis independentes de cadastro,
cujos dados qualitativos foram transformados em número para melhor aplicação dos modelos.

3.3.3 VARIÁVEIS INDEPENDENTES DE ANDAMENTO PROCESSUAL

As 11 (onze) variáveis independentes de andamento processual são binárias, conforme detalhado
na Tabela 20:

Variável Leiaute
15. Acórdão desfavorável 0 - Não 1 - Sim
16. Acórdão favorável 0 - Não 1 - Sim
17. Acórdão parcialmente favorável 0 - Não 1 - Sim
18. Acórdão retorno para julgamento do mérito 0 - Não 1 - Sim
19. Sentença desfavorável 0 - Não 1 - Sim
20. Sentença favorável 0 - Não 1 - Sim
21. Sentença parcialmente favorável 0 - Não 1 - Sim
22. Sentença incompetência de foro 0 - Não 1 - Sim
23. Sentença homologatória na execução 0 - Não 1 - Sim
24. Conversão em execução 0 - Não 1 - Sim
25. Acórdão para correção de erro material 0 - Não 1 - Sim
Fonte: Base de dados da Instituição Financeira estudada

Tabela 20 – Variáveis independentes de andamento processual

3.4 CENÁRIOS DO ESTUDO

Para este estudo consideramos 2 (dois) cenários diferentes com o objetivo de:

1) Avaliar a suficiência para a modelagem utilizando-se exclusivamente as variáveis independentes
de cadastro; e

2) Avaliar o ganho de performance para a modelagem em agregar às variáveis independentes de
cadastro as variáveis independentes de andamento processual.

A Tabela 21 detalha os 2 (dois) cenários de estudo:
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Cenário Objetivo Var.independentes Quant. Var.independentes
1 Avaliar a suficiência para a modelagem Cadastro 13

utilizando-se exclusivamente as variáveis
independentes de cadastro.

2 Avaliar o ganho de performance para a Cadastro 24
modelagem em agregar às variáveis andamento
independentes de cadastro as variáveis
independentes de andamento processual.

Tabela 21 – Cenários para os algoritmos
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4 METODOLOGIA DE PESQUISA

A proposta deste trabalho é identificar modelos preditivos de ML capazes de estimar a probabili-
dade de ocorrência de perda financeiras em processos judiciais em que a IF analisada figura como parte ré.
O objetivo é que essa modelagem sirva de parâmetro para a adequada estimativa da probabilidade em
provável, possível e remota, conforme regramento da IAS 37 (IASB, 2001) e do CPC 25 (CONTáBEIS,
2009) para provisão e passivos contingentes.

As técnicas estatísitcas preditivas utilizadas envolvem 6 (seis) modelos classificação: Regressão
Logística, Random Forest, Bagging, Decision Tree, Ada Boost e Gradient Boosting.

A avaliação e validação dos modelos tiveram a intenção de comparar a adequação, robustez e
eficácia da previsão de pagamento em processos judiciais da amostra de dados do estudo. Utilizamos para
isso as técnicas de matriz de confusão, acurácia, recall, especificidade, precisão, f1-score, ROC e AUC.

4.1 CIÊNCIA DE DADOS E MACHINE LEARNING

A ciência de dados (data science) serve para transformar problemas empresariais em problemas
de dados: coletar, entender e formatar dados (GRUS, 2021). A captação e tratamento de dados é de
extrema relevância para o Machine Learning.

Segundo Pinheiro (PINHEIRO et al., 2018), Machine Learning ou Aprendizagem de Máquina
é a área da ciência da computação composta por uma combinação de tecnologias que permitem que
computadores tomem decisões com a ajuda de algoritmos que reconhecem padrões e se tornam capazes
de fazer previsões. Além de deixar as escolhas mais inteligentes, o Machine Learning faz previsões sobre
eventos futuros desconhecidos com a identificação de probabilidades.

Recentemente houve um crescimento expressivo em ciência de dados. Os avanços podem ser
explicados por vários fatores, dentre eles destaca (CARVALHO, 2021): 1) Extração de dados: de-
senvolvimento de novos sensores, incluindo câmeras, cada vez mais rápidos, baratos e sofisticados; 2)
Armazenamento de dados: aumento da capacidade de armazenamento, confiabilidade e redução do
custo; e 3) Transmissão de dados: queda do custo, aumento da capacidade dos meios físicos utilizados
e revolução trazida pelas redes de computadores e pela internet, que conecta mais dispositivos, ou coisas,
do que pessoas.

Para abordar aprendizado de máquina é necessário falar sobre modelos. Um modelo é uma
especificação matemática ou probabilística entre diferentes variáveis. Segundo Grus (GRUS, 2021),
Machine Learning refere-se à criação e ao uso de modelos que aprendem com dados, o que também pode
ser denominado de modelagem preditiva ou mineração de dados.

4.1.1 ML E INSTITUIÇÕES FINANCEIRAS

A Conferência Internacional sobre Serviços de Computação (SANZ; ZHU, 2021) destacou que
a inovação em Inteligência Artificial (IA) produz cada vez mais uma riqueza de técnicas, especialmente
da forma indutiva, como machine learning (ML). A maioria dos algoritmos de ML é neutra em relação
ao setor e independente dos processos de negócio. A inovação é impulsionada por pesquisas disponíveis
publicamente, colhidas em código aberto, com ampla distribuição por fornecedorde de software e nuvem.
O trabalho contínuo de IA cria uma imensa fonte de ativos para modelagem orientada a dados, entregues
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como bibliotecas de software.

Nessa Conferência (SANZ; ZHU, 2021) debateram que a aplicação desses ativos de dados em
finanças não acontece com sucesso ou velocidade comparáveis. Os dados são limitados em termos de
acesso e uso na maior parte dos países por leis ou regras de governança, risco e compliance (GRC). As
implicações legais somam-se ao fato de que as técnicas de IA dever ser explicadas em linguagem leiga para
tomadores de decisão e reguladores antes da implantação em campo, que pode não ser satisfatória. Uma
grande porcentagem de projetos falha, parte devido à modelagem inadequada de ML para problemas de
análise e previsão em finanças.

Por fim, neste ponto concluímos que a variedade e complexidade do comportamento humano
presente na maioria dos processos financeiros exige a compreensão de IA em um nível de de profundidade
cognitiva sem comparação com outros setores e a automação de processos em instituições financeiras usando
"caixas pretas"de ML está sob o escrutínio da ética, leis, consumidores, reguladores (locais, estaduais,
nacionais e internacionais).

4.1.2 ML E O JUDICIÁRIO

A previsão do julgamento legal é um tópico de longa duração na teoria e na prática do direito
para melhorar a consistência judicial, o acesso à justiça e a eficiência administrativa. Vários métodos e
técnicas surgiram ao longo do tempo, desde modelos simples de cálculo até algoritmos analíticos altamente
avançados para prever julgamentos jurídicos. Trabalhos recentes abordam a utilização de ML no Judiciário,
conforme abordado a seguir.

Marzieh Karimi aborda em artigo recente (KARIMI-HAGHIGHI; CASTILLO, 2021) a eficácia da
utilização algorítmica na justiça criminal. Em seu estudo avalia os riscos de reincidência violenta em presos
sentenciados a partir de uma base de dados. Desde a década de 1920, as ferramentas de avaliação de risco
de violência têm sido progressivamente usadas na justiça criminal por agentes de liberdade condicional,
policiais e psicólogos para avaliar o risco de ofensas sexuais, criminosas e violentas em mais de 44 (quarenta
e quatro) países. A autora destaca em seu estudo que a introdução de algoritmos para avaliação de risco
na justiça criminal é um tema controverso e motiva pesquisas sobre justiça algorítmica.

Minjung Park (PARK; CHAI, 2021) apresenta um estudo sobre desenvolvimento de um modelo
preditivo automatizado para decisões jurídicas relacionados a casos de violações de privacidade causadas
por empresas, prevendo o aumento desse tipo de matéria no judiciário e a necessidade de redução dos
esforços dos profissionais do direito e das empresas. Em seu artigo verificou um sistema de automação
legal chamado AI lawyer, inventado para prever veredictos nos Estados Unidos em maio de 2016 que lê
um grande número de documentos de julgamento e analisa o conteúdo com base em um algoritmo especial
para desenhar decisões para julgar um caso automaticamente.

Esse artigo relata que torna-se mais difícil e demorado para os advogados humanos sentenciarem
veredictos corretos em julgamentos legais, porque houve um aumento significativo no número de ações
judiciais no passado recente. Assim, há uma necessidadede desenvolver sistemas de previsão de julgamentos
judiciais precisamente baseados em um grande número de precedentes legais, com o surgimento desses
advogados de IA e sistemas jurídicos automáticos baseados em big data. No entanto, ainda há pouca
pesquisa sobre big data analytics no campo do direito.

4.1.3 TAREFAS DE APRENDIZADO

Algoritmos de ML são utilizados em tarefas que podem ser divididas em preditivas e descritivas.
Em tarefas preditivas, algoritmos são aplicados a um conjunto de dados de treinamento rotulados para
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induzir um modelo capaz de predizer, para um novo objeto apresentado, o valor de seu atributo alvo. Nas
tarefas preditivas os algoritmos seguem o aprendizado supervisionado. Em tarefas de descrição, ao invés
de predizer um valor, os algoritmos extraem padrões de um conjunto de dados e seguem o aprendizado
não supervisionado (FACELII et al., 2021).

Neste trabalho é utilizada a tarefa supervisionada e, diante dos dados e valor do rótulo a ser
predito, a classificação. Na figura 8 ilustramos a hierarquia das categorias de aprendizado e as tarefas
associadas (FACELII et al., 2021):

Figura 8 – Categorias de aprendizado e tarefas associadas

4.1.4 PYTHON

Para aplicação dos modelos estatísticos, a linguagem de programação escolhida foi Python, código
aberto, versão 3.9.5.

Python é uma linguagem open-source utilizada em data science, machine learning, desenvolvimento
de web, desenvolvimento de aplicativos, automação de scripts, dentre outros. É orientada a objetos, uma
forma específica de organizar softwares em que os procedimentos estão submetidos a classes, o que
possibilita mais controle e estabilidade de códigos para projetos de grandes proporções (DEITEL; DEITEL
LIPERI, 2002).

Foi desenvolvida pelo matemático Guido Van Rossum na década de 90 com o objetivo de otimizar
a leitura de códigos e estimular a produtividade de quem o utiliza.

Segundo Chun (CHUN, 2000), Python é uma descomplicada e robusta linguagem de programação
com os seguintes atributos: escalável, fácil de aprender, manter e ler, gerencia bem a memória e efetivo.

4.1.4.1 BIBLIOTECAS PRINCIPAIS

Neste estudo utilizamos 6 (seis) modelos preditivos e suas respectivas bibliotecas do Python,
conforme descrito na Tabela 22:
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Modelos Bibliotecas
Regressão logística sklearn.linear_model (LogisticRegression)
Decision Tree sklearn.tree (DecisionTreeClassifier)
Random Forest sklearn.ensemble (RandomForestClassifier)
Bagging sklearn.ensemble (BaggingClassifier)
Ada Boost sklearn.ensemble (AdaBoostClassifier)
Gradient sklearn.ensemble (GradientBoostingClassifier)

Tabela 22 – Biblioteca de modelos do Python

4.1.4.2 BIBLIOTECAS ACESSÓRIAS

Outras bibliotecas foram utilizadas complementarmente, para avaliação, validação e plotagem de
resultados dos modelos, Tabela 23:

Objetivos Bibliotecas
Análise de dados pandas
Operações matemáticas numpy
Visualização de dados matplotlib.pyplot, seaborn
Selecionar amostras sklearn.model_selection (train_test_split)
Refinamento de modelos (tuning) from sklearn.model_selection import GridSearchCV
Validação e desempenho dos modelos sklearn.metrics

auc
roc_curve
roc_auc_score
classification_report
confusion_matrix
accuracy_score
balanced_accuracy_score
fbeta_score
f1_score
precision_score
recall_score
precision_recall_curve
precision_recall
fscore_support
mean_squared_error
make_scorer

Tabela 23 – Bibliotecas acessórias do Python

4.2 TÉCNICAS ESTATÍSTICAS

4.2.1 CLASSIFICAÇÃO

As variáveis deste estudo são eminentemente categóricas, ou seja, as respostas tem características
qualitativas, como por exemplo a “Base Região do Judiciário"dos processos judicias, que podem ser do DF
– Distrito Federal, de PE – Pernambuco, do RJ – Rio de Janeiro, do RS – Rio Grande do Sul ou de SP –
São Paulo.

Dentre as abordagens estatísticas para prever respostas qualitativas a uma observação temos a
classificação, que atribui uma observação a uma categoria ou classe (JAMES et al., 2013).
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4.2.2 REGRESSÃO LOGÍSTICA

A Regressão Logística caracteriza-se por avaliar a relação entre a variável depentende e as variáveis
independentes e mostra-se adequada quando a variável resposta é categórica binária, 0 e 1. Descreve
matematicamente o comportamento de Y em função dos valores de Xi a partir do método da máxima
verossimilhança (JR; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

A probabilidade de ocorrência de um evento pode ser estimada diretamente. No caso da variável
dependente Y assumir apenas dois possíveis estados, 0 e 1, e houver um conjunto de variáveis independentes
X1 , X2 , ... , Xi, o modelo pode ser escrito conforme equação 4.1 (KLEINBAUM et al., 2002):

P (Y ) = 1
1 + e−z

(4.1)

Onde z = α +
∑n

i biXi

4.2.3 MÉTODOS BASEADOS EM ÁRVORES

Os métodos baseados em árvores são simples e úteis para interpretação. Neste trabalho utilizamos
abordagens que envolvem a produção de várias árvores que são combinadas para culminarem num consenso,
como Decision Tree, Random Forest, Bagging e Boosting. A combinação de muitas árvores resulta em
melhorias substanciais na precisão da previsão (JAMES et al., 2013).

4.2.3.1 DECISION TREE

As Decision Tree são utilizadas frente às árvores de regressão quando a variável resposta é
categórica, binária, 0 e 1. O modelo de árvore de decisão adota uma sequência de decisões lógicas, como
num fluxo ou passo a passo, com “nós” de decisão que sinalizam a necessidade de tomada de decisão em
dado momento ou atributo.

As decisões são tomadas como se fossem regras de “se/então”, que tomam como ponto de partida
uma determinada situação inserida num pacote de opções e retornam com uma decisão (MAIMON;
ROKACH, 2014), conforme Figura 9:

Figura 9 – Exemplo de árvore de decisão

Na DT, a probabilidade de uma amostra pertencer a uma classe Cj é estimada pela Equação 4.2,
em que |Z| é o número de amostras do conjunto Z (BREIMAN et al., 2017):

pi = freq(Cj, Z)
|Z|

(4.2)
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Para se fazer a divisão dos "nós"da árvore de classificação, utiliza-se o algoritmo Gini, que diz que
ao selecionarmos aleatoriamente duas amostras da mesma população, ambas devem ter a mesma classe e
a probabilidade é igual a 1 se a população for pura. Funciona apenas com variávéis categóricas, "sucesso"e
"fracasso"e, quanto maior o Gini, maior a homogeineidade. A equação 4.3 detalha a fórmula:

gini = 1−
C∑

i=1
(pi)2 (4.3)

A entropia é um conceito utilizados para a classificação do DT. A entropia é o grau de pureza do
conjunto e define o número de bits necessários, em média, para representar a informação em falta, usando
codificação ótima (TSAI; HSU; YEN, 2014). Quanto menor for a entropia, melhor.

A fórmula da entropia segue descrita na equação 4.4, dado um conjunto de dados Z, com instâncias
pertencentes à classe i, com probabilidade pi :

Entropia(Z) =
C∑

i=1
pi ∗ log2(pi) (4.4)

4.2.3.2 BAGGING

A técnica Bagging pode ser usada com muitos métodos de classificação e métodos de regressão
para reduzir a variação associada a previsão e, assim, melhorar o processo de previsão (BREIMAN, 1996).

É uma ideia relativamente simples: muitas amostras são extraídas dos dados disponíveis, algum
método de previsão é aplicado a cada amostra e, em seguida, os resultados são combinados por média
para regressão e votação simples para classificação para obter a previsão geral, com a variação sendo
reduzida devido à média (SUTTON, 2005).

O método Bagging é utilizado para diminuir a variância das previsões. Combina os resultados de
múltiplos classificadores, modelados em diferentes sub-amostras do mesmo conjunto de dados. A Figura
10 clarifica a ideia do Bagging (TEAM, 2016):

Figura 10 – Exemplo Bagging
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Breiman (BREIMAN, 1996) descreve o modelo Bagging com as seguintes etapas:

1. Construção de uma amostra aleatória, t, selecionada do conjunto de dados;

2. Cálculo do estimador Ct no conjunto de dados do passo 1;

3. Repetição dos dois primeiros passos por t = 1, ..., T, em que T é o total de iterações definidas
pelo executor; e

4. A partir daí, cada classificador determina um voto, em que x comporta os dados de cada
elemento do conjunto de treinamento, conforme Equação 4.5:

C(x) = T −1
T∑

t=1
Ct(x) (4.5)

4.2.3.3 ADA BOOST

Yoav Freund e Robert Schapire desenvolveram em 1996 o algoritmo de reforço AdaBoost. Nas
Figuras 11 e 12 apresentamos a extração de um dos artigos que traz a fórmula desse algoritmo em 2 (duas)
versões: AdaBoost.M1 e AdaBoost.M2. As duas versões são equivalentes para problemas de classificação
binária e diferem apenas em sua manipulação (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996):

Figura 11 – Fórmula AdaBoost 1
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Figura 12 – Fórmula AdaBoost 2

4.2.3.4 GRADIENT BOOSTING

O termo Boosting refere-se a uma família de algoritmos que converte uma aprendizagem fraca
em uma aprendizagem forte. O Boosting, assim como o Bagging, é uma abordagem baseada em comitês
que pode ser usada para melhorar a precisão dos métodos de classificação ou regressão. Ao contrário
do Bagging, que usa uma média simples dos resultados para obter uma previsão geral, o reforço usa
uma média ponderada dos resultados obtidos da aplicação de um método de previsão a várias amostras
(SUTTON, 2005).

Além disso, com o reforço, as amostras usadas em cada etapa não são todas extraídas da mesma
maneira da mesma população, mas os casos previstos incorretamente de uma determinada etapa recebem
um peso aumentado durante a próxima etapa. Assim, o boosting é um procedimento iterativo, incorporando
pesos, em vez de se basear em uma simples média de previsões, como é o caso do Bagging.

4.2.3.5 RANDOM FOREST

Random Forest é uma combinação de preditores de árvores de modo que cada árvore depende dos
valores de um vetor aleatório de uma amostra com a mesma distribuição para todas as árvores da floresta.
É um classificador que consiste em uma coleção de classificadores conforme equação 4.6 (BREIMAN,
2001):

RF = h(x, Θk), k = 1 (4.6)

Onde os Θk :

São distribuídos identicamente, em vetores independentes e aleatórios e cada árvore lança um
voto unitário para a classe mais popular na entrada X.
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O Random Forest faz parte dos métodos Bagging, que tem a característica de combinar diferentes
modelos para se obter um único resultado, de forma mais potente. Por isso o RF é mais robusto e complexo,
conforme demostramos na Figura 13:

Figura 13 – Exemplo Random Forest

4.3 AVALIAÇÃO E VALIDAÇÃO DE MODELOS

Para a avaliação dos modelos utlizamos como referencial as medidas-padrão para validação de
modelos de classificação de risco de crédito, como por exemplo a acurácia, sensibilidade, especificidade,
precisão e f1-score, que podem ser explicadas a partir de uma matriz de confusão (WANG et al., 2011).

4.3.1 MATRIZ DE CONFUSÃO

A matriz de confusão é uma tabela 2 x 2 utilizada em ML para identificar os quatro tipos de
classificação de modelo binário (0 ou 1), conforme Figura 14:

Figura 14 – Matriz de confusão

A matriz de erro, como também é chamada a matriz de confusão, permite calcular valores como
acurácia, sensibilidade, precisão, especificidade e f1 score (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

4.3.1.1 ACURÁCIA

A acurácia reflete em percentual a quantidade de acertos em relação à classificação total, conforme
equação 4.7:

Acurácia = V P + V N

V P + FP + FN + V N
(4.7)
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4.3.1.2 SENSIBILIDADE / RECALL

A sensibilidade ou recall é a relação de VP - Verdadeiros Positivos frente à quantidade total de
positivos. Pode ser entendida como "Taxa de Positivos Verdadeiros"e mede o quão assertivo o classificador
é para classificar a classe de interesse, conforme equação 4.8

Sensibilidade = V P

V P + FN
(4.8)

4.3.1.3 ESPECIFICIDADE

A especificidade é a parte de VN - Verdadeiros Negativos em relação ao total de negativos. Pode
ser nominada também de "Taxa de Positivos Falsos"e mede o quão assertivo o classificador é para classificar
corretamente a outras classe, conforme equação 4.9:

Especificidade = V N

V N + FP
(4.9)

4.3.1.4 PRECISÃO

A precisão é o valor predito positivo de forma correta, VP - Verdadeiro Positivo, em relação ao
total de classificados como positivos, conforme enquação 4.10:

Precisão = V P

V P + FP
(4.10)

4.3.1.5 F1 SCORE

O escore f1 é definido como a média harmônica da sensibilidade (recall) e precisão, conforme
equação 4.11:

f1score = 2 ∗ senbibilidade ∗ precisão

sensibilidade + precisão
(4.11)

Como a pontuação f1 é uma média de sensibilidade e precisão, isso significa que a pontuação f1
dá peso igual à ambos e:

- Um modelo obterá uma pontuação alta na f1 se a sensibilidade e precisão forem altos;

- Um modelo obterá uma pontuação f1 baixa se sensibilidade e precisão forem baixos;

- Um modelo obterá uma pontuação f1 média se um for baixo e o outro for alto.

4.3.2 ROC - RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC

A Receiver Operating Characteristic Curve, ROC, é um gráfico que expõe de forma visual o
desempenho de um modelo de classificação (FAWCETT, 2006). Utiliza-se de dois eixos, a sensibilidade e
especificidade, com o objetivo de ilustrar a relação entre a "Taxa de Positivos Verdadeiros"e a "Taxa de
Positivos Falsos".

A seguir, na Figura 15, uma representação gráfica da curva ROC . Vários pontos no espaço
ROC são importantes a serem observados. O ponto inferior esquerdo (0, 0) representa a estratégia
de nunca emitir uma classificação positiva, tal classificador não comete erros falsos positivos, mas
também não obtém nenhum positivo verdadeiro. A estratégia oposta, de emitir classificações positivas
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incondicionalmente, é representada pelo ponto superior direito (1, 1) e o ponto "D"(0, 1) representa a
classificação perfeita(FAWCETT, 2006):

Figura 15 – Interpretação dos resultados da curva ROC

Os gráficos ROC têm sido usados há muito tempo na teoria de detecção de sinal para representar
a compensação entre as taxas de acerto e as taxas de alarme falso dos classificadores (SWETS, 2014).

Nos últimos anos houve um aumento no uso de gráficos ROC na comunidade de aprendizado
de máquina devido, em parte, à percepção de que a precisão de classificação simples geralmente é uma
métrica ruim para medir o desempenho (PROVOST; FAWCETT, 1998).

Concluímos este tópico com a Figura 16, que sinaliza em cores e formas as curvas ROC conforme
serão demonstradas neste estudo:

Figura 16 – ROC - Receiver Operating Characteristic

4.3.2.1 AUC - AREA UNDER THE CURVE

Para comparar classificadores, podemos querer reduzir o desempenho do ROC a um único valor
escalar que representa o desempenho esperado. Um método comum é calcular a área sob a curva ROC,
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abreviada AUC (BRADLEY, 1997). Pode-se entender que a AUC é uma forma sintetizar a curva ROC
num único valor, juntando todos os limites e calculando a "área sob a curva".

O valor da AUC varia entre 0 e 1, com limiar entre as classes de 0.5, e quanto maior o valor,
melhor e mais preciso o modelo, conforme Figura 17:

Figura 17 – AUC - Area Under the Curve

Conforme citado anteriormente, como a AUC é uma porção da área do quadrado unitário, seu
valor estará sempre entre 0 e 1. No entanto, como a adivinhação aleatória produz a linha diagonal entre
(0, 0) e (1, 1), que tem uma área de 0,5, nenhum classificador realista deve ter uma AUC menor que 0,5.
A AUC também está intimamente relacionada com o coeficiente de Gini (BREIMAN et al., 2017), que é o
dobro da área entre a diagonal e a curva ROC: Gini + 1 = 2·AUC (FAWCETT, 2006).
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5 RESULTADOS E ANÁLISES

Para avaliar a performance dos modelos diante das características das variáveis independentes,
utilizamos os 6 (seis) algoritmos selecionados nos cenários de estudo 1 e 2, conforme códigos descritos no
Apêndice B.

A disponibilidade de informações do cenário 1, apenas com variáveis independentes de cadastro,
é maior e de mais fácil acesso ao cientista de dados em qualquer instituição financeira, motivo pelo qual
seu estudo é relevante para se analisar a suficiência quanto à matriz de confusão, acurácia, sensibilidade,
especificidade, f1-score, AUC e ROC. Para o cenário 2, é necessário conhecimento técnico especializado
do campo judicial e rigoroso controle dos registros das fases processuais na base de dados. Contudo, é
necessário verificar se há ganhos significativos na modelagem ao agregarmos outras váriáveis.

5.1 CENÁRIO 1 - RESULTADOS DAS VALIDAÇÕES - BASE TESTE

Os modelos foram avaliados considerando-se a separação da base em 80% para treino e 20% para
teste, no total de 318.566 e 79.641 registros respectivamente. Os instrumentos de validação foram aplicados
nas bases de teste dos cenários 1 e 2 e os resultados da performance dos modelos serão apresentados a
seguir.

5.1.1 CENÁRIO 1 - MATRIZ DE CONFUSÃO

Apresentamos as 6 (seis) matrizes de confusão do cenário 1, aplicadas na base de teste, com
destaque às performances dos modelos Random Forest, que melhor estimou os Verdadeiros Positivos e os
Falsos Negativos, e Gradient Boosting, que melhor estimou os Verdadeiros Negativos e Falsos Positivos.

Figura 18 – Matriz de confusão do cenário 1 - Base teste

Concluímos que apenas com a avaliação da matriz de confusão ainda não é possível aferir qual o
melhor modelo, sendo necessário avançar nas análises.
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5.1.2 CENÁRIO 1 - ACURÁCIA, SENSIBILIDADE, ESPECIFICIDADE, PRECISÃO, F1-SCORE E
AUC

A partir dos dados apresentados na matriz de confusão do cenário 1, da base de teste, é possível
traçar um comparativo entre a acurácia, sensibilidade, especificidade, precisão, f1-score e AUC. A tabela
24 demostra esse comparativo:

Modelo Acurácia Sensibilidade Especificidade Precisão f1 score ROC_AUC
LR 0.70694% 0.73234% 0.68291% 0.68599% 0.70841% 0.70763%
RF 0.80756% 0.80614% 0.80891% 0.79962% 0.80287% 0.80753%
BG 0.75942% 0.72715% 0.78995% 0.76606% 0.74610% 0.75855%
DT 0.77788% 0.80730% 0.75005% 0.75340% 0.77942% 0.77868%
AB 0.79670% 0.80129% 0.79237% 0.78496% 0.79304% 0.79683%
GB 0.80705% 0.81676% 0.79786% 0.79262% 0.80451% 0.80731%

Tabela 24 – Resultados das validações do cenário 1 - Base teste

Observamos que o modelo Random Forest apresentou o melhor resultado como classificador, com
melhores acurácia (0.80756%), especificidade (0.80891%), precisão (0.79962%) e AUC (0.80753%), seguido
do Gradient Boosting, que apresentou os melhores resultados para sensibilidade (0.81676%) e f1-score
(0.80451%).

Em contrapartida, o modelo de Regressão Logística teve o pior desempenho e deixou a desejar
frente aos demais, com taxas chegando a 10 p.p a menor frente ao melhor resultado, como a especificidade
(0.68291%) e precisão (0.68599%).

5.1.3 CENÁRIO 1 - CURVA ROC

Analisamos as curvas ROC do cenário 1 e notamos que todos os modelos ultrapassaram o limiar
de 0.5, faixa pontilhada em azul, com tendência ao canto superior esquerdo, o que significa boa relação
entre a Taxa de Positivos Verdadeiros e Taxa de Positivos Falsos, conforme Figura 19:

Figura 19 – Curva ROC individual do cenário 1 - Base teste
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A consolidação das Curvas ROC, Figura 20, permite identificar que os modelos Random Forest
e Gradient Boosting tiveram desempenho quase idêntico, com as cores das linhas se sobrepondo uma
a outra, sendo possível o desempate apenas ao checarmos as notas de AUC de 0.80753% e 0.80731%,
respectivamente, em que o RF apresenta leve superioridade. O pior desempenho da curva ROC é da
Regressão Logística, linha laranja:

Figura 20 – Curva ROC consolidada do cenário 1 - Base teste

5.2 CENÁRIO 2 - RESULTADOS DAS VALIDAÇÕES

5.2.1 CENÁRIO 2 - MATRIZ DE CONFUSÃO

No cenário 2, base de teste, as 6 (seis) matrizes de confusão foram extraídas e 3 (três) modelos
tiveram os melhores desempenhos: Random Forest, Gradient Boosting e Ada Boost. O RF melhor estimou
os Verdadeiros Negativos e Falsos Positivos e o GB melhor estimou os Verdadeiros Positivos e os Falsos
Negativos, conforme Figura 21:

Figura 21 – Matriz de confusão do cenário 2 - Base teste
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Assim como no cenário 1, concluímos que apenas com a avaliação da matriz de confusão ainda
não é possível aferir qual o melhor modelo, sendo necessário avançar nas análises.

5.2.2 CENÁRIO 2 - ACURÁCIA, SENSIBILIDADE, ESPECIFICIDADE, PRECISÃO, F1-SCORE E
AUC

Observamos que o modelo Gradient Boosting apresentou o melhor resultado como classificador
sobre a base de teste, com os maiores resultados para acurácia (0.88935%), especificidade (0.86909%),
precisão (0.86809%), f1-score (0.88892%) e AUC (0.88993%). Em segundo lugar o modelo Random Forest
se sobressaiu com a maior taxa de sensibilidade (0.92060%).

A Tabela 25 sinteza os resultados do cenário 2:

Modelo Acurácia Sensibilidade Especificidade Precisão f1 score ROC_AUC
LR 0.82389% 0.85398% 0.79542% 0.79792% 0.82500% 0.82470%
RF 0.88814% 0.92060% 0.85743% 0.85931% 0.88890% 0.88901%
BG 0.84334% 0.87126% 0.81692% 0.81823% 0.84391% 0.84409%
DT 0.86253% 0.88276% 0.84341% 0.84208% 0.86194% 0.86308%
AB 0.88211% 0.89781% 0.86725% 0.86482% 0.88101% 0.88253%
GB 0.88935% 0.91078% 0.86909% 0.86809% 0.88892% 0.88993%

Tabela 25 – Resultados das validações do cenário 2 - Base teste

O modelo de Regressão Logística teve o menor desempenho, porém as taxas alcançadas mostram
a boa eficácia desse classificador para o objeto deste estudo.

5.2.3 CENÁRIO 2 - CURVA ROC

As curvas ROC do cenário 2 apresentaram resultados superiores ao limiar de 0.5, com menor
AUC para o modelo de Regressão Logística (0.82470%) e maior para o Gradient Boosting (0.88993%),
conforme Figura 22:

Figura 22 – Curva ROC individual do cenário 2 - Base teste
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A consolidação das curvas ROC, figura 23, permite identificar que os modelos Random Forest e
Gradient Boosting tem desempenhos extremamente semelhantes, com as cores das linhas praticamente
unificadas, com o modelo GB levemente superior ao RF, AUC 0.88993% e 0.88901%.

Como citado anteriormente, o menor desempenho apresentado foi para o modelo de Regressão
Logítica, com AUC de 0.82470%, contudo é uma performance bem satisfatória.

Figura 23 – Curva ROC consolidada - cenário 2 - Base teste
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A sustentabilidade das organizações de qualquer segmento perpassa o adequado gerenciamento
de riscos que engloba, dentre outros pontos, a completude e correção das demonstrações financeiras. A
responsabilidade por esse gerenciamento é de todos e, conforme preconiza a ISO 31000, deve ser inclusivo
e levar em consideração fatores humanos e culturais (STANDARDIZATION, 2009a).

No aspecto humano o estudo permitiu identificar, de forma objetiva, que o risco jurídico é
responsabilidade de forma direta da área jurídica e da área de riscos e de forma indireta de todas as áreas
das instituições, considerando que a mitigação é responsabilidade dessas unidades em suas respectivas
atuações.

No aspecto cultural os benchamrks de risco jurídico e legal possibilitaram analisar diferenças
significativas entre as instituições financeiras brasileiras e as internacionais. Os montantes provisionados
e registrados em notas explicativas como passivos contingentes no Brasil são mais relevantes nas DF
comparados aos 5 (cinco) maiores bancos mundiais.

Aqui é válido um destaque, as IF asiáticas MUFJ Bank – Mitsybish UFK Financial Group e
ICBC - Industrial and Commercial Bank of China não tem montantes provisionados ou registros em
notas explicativas para o risco jurídico (INDUSTRIAL; CHINA, 2021) (GROUP, 2021). Isso demonstra a
baixa probabilidade e impacto desse tipo de risco operacional na China e Japão por motivos culturais,
relacionados à baixíssima judicialização de litígios.

No Brasil o acionamento do Poder Judiciário é prática recorrente e, por vezes, questões que
poderiam ter sido resolvidas no âmbito administrativo sobrecarregam a estrutura jurídica, tornando seu
acesso e resolutibilidade difíceis e demorados. Para os 5 (cinco) maiores bancos brasileiros a soma em 2021
verificada nas DF para provisão de riscos judiciais foi de R$ 80 bilhões de reais (US$ 17 bilhões de
dólares), Tabela 8, e de R$ 79 bilhões de reais (US$ 16,8 bilhões de dólares) para passivos contingentes,
Tabela 9.

Esses montantes e a quantidade de processos judiciais torna o objetivo deste estudo interessante
às instituições financeiras brasileiras, em especial as respostas às duas perguntas iniciais, sustentadas em
técnicas estatísticas e de Machine Learnig.

Os algoritmos selecionados foram: Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Bagging,
Ada Boost e Gradient Boosting, processados na ferramenta Python com bibliotecas específicas para
a finalidade deste estudo. A partir dos resultados e análises das validações apurados no capítulo 5,
respondemos as perguntas:

1. A utilização de algoritmos preditivos de Machine Learning para apurar risco jurídico e risco
operacional de instituições financeiras é viável? Resposta: sim. Os resultados demonstraram elevada
acurácia dos algoritmos.

2. Em caso de resposta afirmativa da pergunta anterior, qual o melhor algoritmo preditivo
de Machine Learning para apurar o risco jurídico? Resposta: Random Forest para o cenário 1,
Tabela 24, e Gradient Boosting para o cenário 2, Tabela 25.

Este estudo permite afirmar que a utilização de métodos estatísticos e de Machine Learning é
altamente eficiente para predizer a ocorrência ou não de desembolso financeiro em processos judiciais de
instituições financeiras brasileiras, conceituado neste trabalho como risco jurídico.
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Destacamos, contudo, uma limitação relacionada ao fato de que as técnicas de IA devem ser
explicadas em linguagem leiga para tomadores de decisão e reguladores antes da implantação em campo,
que pode não ser satisfatória. A variedade e complexidade do comportamento humano presente na
maioria dos processos financeiros exige a compreensão de IA em um nível de de profundidade cognitiva
sem comparação com outros setores e a automação de processos em instituições financeiras usando
"caixas pretas"de ML está sob o escrutínio de leis, consumidores, reguladores (locais, estaduais, nacionais
internacionais) (SANZ; ZHU, 2021).

Por fim, sugerimos para estudos futuros, avaliar a utilização de redes neurais para a predição do
risco jurídico e a apuração dos valores a serem provisionados e registrados em passivos contingentes.
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APÊNDICE A – LEIAUTE DOS DADOS DAS
VARIÁVEIS INDEPENDENTES DE CADASTRO

Variável Tipo Formato
1. Duração do processo Número 0000

2. Unidade Jurídica Número 1 - Matriz; 2 - AJ; 3 - BE; 4 - BH; 5 - BR; 6 - BU;7 - CB;
8 - CG; 9 - CP; 10 - CT; 11 - FL; 12 - FO; 13 - GO; 14 - JP
15 - ME; 16 - MN; 17 - NA; 18 - PO; 19 - PV; 20 - RE;
21 - RJ; 22 - SA; 23 - SL; 24 - SP; 25 - TE; 26 - VT

3. Área Judicial Número 2 - Feitos diversos; 5 - Trabalhista; 6 - Habitacional

4. Assunto Número 0000

5. Quantidade de PF Número 0 - 0; 1 - 1; 2 - 2; 3 - 3; 4 - 4;5 - 5
6 - 6; 7 - 7; 8 - 8; 9 - 9; 10 - 10;
11 - 11 a 20
12 - 21 a 30
13 - 31 a 50
14 - 51 a 100
15 - 101 a 200
16 - 201 a 500
17 - 501 a 1000
18 - > 1000

6. Quantidade de PJ Número 0 - 0 ; 1 - 1 ; 2 - 2 ; 3 - 3 ; 4 - 4
5 - 5; 6 - 6 a 10; 7 - > 11

7. Base Número 1 - DF; 2 - PE; 3 - RJ; 4 - RS; 5 - SP

8. Comarca Número 0000

9. Vara Número 0

10. Foro Número 0

11. Valor da causa Número 0 - 0
atualizado 1 - R$ 1 a R$ 1000

2 - R$ 1001 a R$ 5000
3 - R$ 5001 a R$ 10000
4 - R$ 10001 a R$ 30000
5 - R$ 30001 a R$ 50000
6 - R$ 50001 a R$ 100000
7 - R$ 100001 a R$ 500000
8 > R$ 500001

12. Tipo de ação Número 000

13. Macro assunto Número 0000
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APÊNDICE B – CÓDIGO FONTE DOS MODELOS
NO PYTHON

# Carregar a base de dados

df = pd.read_csv("BD.csv")

# Analisar a base de dados

df.info()

df.head()

df.describe()

# Checar missing

df.isnull().sum()

# Analisr as correlações

correlacao = df.corr()

# Mapa de calor das correlações

plt.figure(figsize = (38,16))

sns.heatmap(df.corr(), annot = True)

plt.savefig(’heatmap.png’)

plt.show()

# Separar as variáveis (variável dependente e variáveis independentes)

X = df.iloc[:,df.columns != "HOUVE_PAGAMENTO_SN"]

y = df.HOUVE_PAGAMENTO_SN

# Checando as classes da variável dependente

print ("Houve desembolso financeiro? 0=NÃO; 1=SIM")

# Separando a base treino (80%) e base teste (20%)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=10)

# Estabelecer os Modelos

model1 = Logistic Regression

model2 = Random Forest Classifier

model3 = Bagging Classifier

model4 = Ada Boost Classifier

model5 = Decision Tree Classifier

model6 = Gradient Boosting Classifier
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# REGRESSÃO LOGÍSTICA (default)

model1 = LogisticRegression()

# Treinando o modelo

model1.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc1 = model1.score(X_train, y_train)

print("Logistic Regression: a acurácia do treino é de %".format(train_acc1*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred1 = model1.predict(X_test)

test_acc1 = accuracy_score(y_test, y_pred1)

print("Logistic Regression: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc1*100))

# matriz de confusao

mc1 = confusion_matrix(y_test, y_pred1)

print (mc1)

# auc

pred_prob1 = model1.predict_proba(X_test)

auc_score1 = roc_auc_score(y_test, pred_prob1[:,1])

print("Logistic Regression: %".format(auc_score1*100))

# curva roc

fpr1, tpr1, thresh1 = roc_curve(y_test, pred_prob1[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr1, tpr1, linestyle=’–’, color=’orange’, label=’Logistic Regression’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred1))
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# REGRESSÃO LOGÍSTICA (tuning)

model1 = LogisticRegression(l1_ratio=None, max_iter=50, n_jobs= 1, solver = ’liblinear’,
penalty = ’l1’, tol=0.0001, verbose=0, random_state = 10, fit_intercept=True)

# Treinando o modelo

model1.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc1 = model1.score(X_train, y_train)

print("Logistic Regression: a acurácia do treino é de %".format(train_acc1*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred1 = model1.predict(X_test)

test_acc1 = accuracy_score(y_test, y_pred1)

print("Logistic Regression: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc1*100))

# matriz de confusao

mc1 = confusion_matrix(y_test, y_pred1)

print (mc1)

# auc

pred_prob1 = model1.predict_proba(X_test)

auc_score1 = roc_auc_score(y_test, pred_prob1[:,1])

print("Logistic Regression: %".format(auc_score1*100))

# curva roc

fpr1, tpr1, thresh1 = roc_curve(y_test, pred_prob1[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr1, tpr1, linestyle=’–’, color=’orange’, label=’Logistic Regression’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred1))
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# RANDOM FOREST (default)

model2 = RandomForestClassifier()

# Treinando o modelo

model2.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc2 = model2.score(X_train, y_train)

print("Random Forest Classifier: a acurácia do treino é de %".format(train_acc2*100))

# Performance do modelo - Base teste y_pred2 = model2.predict(X_test)

test_acc2 = accuracy_score(y_test, y_pred2)

print("Random Forest Classifier: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc2*100))

# matriz de confusao

mc2 = confusion_matrix(y_test, y_pred2)

print (mc2)

# auc

pred_prob2 = model2.predict_proba(X_test)

auc_score2 = roc_auc_score(y_test, pred_prob2[:,1])

print("Random Forest Classifier: %".format(auc_score2*100))

# curva roc

fpr2, tpr2, thresh2 = roc_curve(y_test, pred_prob2[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = ro_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr2, tpr2, linestyle=’–’, color=’green’, label=’Random Forest Classifier’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred2))
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# RANDOM FOREST (tuning)

model2 = RandomForestClassifier(n_estimators = 400, max_depth = 15, max_features = ’sqrt’,
random_state = 18, criterion = ’gini’, min_samples_split = 8).fit(X_train, y_train)

# Treinando o modelo

model2.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc2 = model2.score(X_train, y_train)

print("Random Forest Classifier: a acurácia do treino é de %".format(train_acc2*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred2 = model2.predict(X_test)

test_acc2 = accuracy_score(y_test, y_pred2)

print("Random Forest Classifier: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc2*100))

# matriz de confusao

mc2 = confusion_matrix(y_test, y_pred2)

print (mc2)

# auc

pred_prob2 = model2.predict_proba(X_test)

auc_score2 = roc_auc_score(y_test, pred_prob2[:,1])

print("Random Forest Classifier: %".format(auc_score2*100))

# curva roc

fpr2, tpr2, thresh2 = roc_curve(y_test, pred_prob2[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr2, tpr2, linestyle=’–’, color=’green’, label=’Random Forest Classifier’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred2))



86 APÊNDICE B. Código fonte dos modelos no Python

# BAGGING (default)

model3 = BaggingClassifier()

# Treinando o modelo

model3.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc3 = model3.score(X_train, y_train)

print("Bagging: a acurácia do treino é de %".format(train_acc3*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred3 = model3.predict(X_test)

test_acc3 = accuracy_score(y_test, y_pred3)

print("Bagging: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc3*100))

# matriz de confusao

mc3 = confusion_matrix(y_test, y_pred3)

print (mc3)

# auc

pred_prob3= model3.predict_proba(X_test)

auc_score3 = roc_auc_score(y_test, pred_prob3[:,1])

print("Bagging: %".format(auc_score3*100))

# curva roc

fpr3, tpr3, thresh3 = roc_curve(y_test, pred_prob3[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr3, tpr3, linestyle=’–’, color=’red’, label=’Bagging’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred3))
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# BAGGING (tuning)

model3 = BaggingClassifier( DecisionTreeClassifier (max_features=12, splitter="random",
max_leaf_nodes=22, random_state=10))

# Treinando o modelo

model3.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc3 = model3.score(X_train, y_train)

print("Bagging: a acurácia do treino é de %".format(train_acc3*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred3 = model3.predict(X_test)

test_acc3 = accuracy_score(y_test, y_pred3)

print("Bagging: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc3*100))

# matriz de confusao

mc3 = confusion_matrix(y_test, y_pred3)

print (mc3)

# auc

pred_prob3= model3.predict_proba(X_test)

auc_score3 = roc_auc_score(y_test, pred_prob3[:,1])

print("Bagging: %".format(auc_score3*100))

# curva roc

fpr3, tpr3, thresh3 = roc_curve(y_test, pred_prob3[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr3, tpr3, linestyle=’–’, color=’red’, label=’Bagging’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred3))
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# ADA BOOST (default)

model4 = AdaBoostClassifier()

# Treinando o modelo

model4.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc4 = model4.score(X_train, y_train)

print("Ada Boost Classifier: a acurácia do treino é de %".format(train_acc4*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred4 = model4.predict(X_test)

test_acc4 = accuracy_score(y_test, y_pred4)

print("Ada Boost Classifier: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc4*100))

# matriz de confusao

mc4 = confusion_matrix(y_test, y_pred4)

print (mc4)

# auc

pred_prob4 = model4.predict_proba(X_test)

auc_score4 = roc_auc_score(y_test, pred_prob4[:,1])

print("Ada Boost Classifier: %".format(auc_score4*100))

# curva roc

fpr4, tpr4, thresh4 = roc_curve(y_test, pred_prob4[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr4, tpr4, linestyle=’–’, color=’yellow’, label=’Ada Boost Classifier’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred4))
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# ADA BOOST (tuning)

model4 = AdaBoostClassifier(learning_rate=1.0, n_estimators=300, random_state = 10,
algorithm=’SAMME.R’)

# Treinando o modelo

model4.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc4 = model4.score(X_train, y_train)

print("Ada Boost Classifier: a acurácia do treino é de %".format(train_acc4*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred4 = model4.predict(X_test)

test_acc4 = accuracy_score(y_test, y_pred4)

print("Ada Boost Classifier: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc4*100))

# matriz de confusao

mc4 = confusion_matrix(y_test, y_pred4)

print (mc4)

# auc

pred_prob4 = model4.predict_proba(X_test)

auc_score4 = roc_auc_score(y_test, pred_prob4[:,1])

print("Ada Boost Classifier: %".format(auc_score4*100))

# curva roc

fpr4, tpr4, thresh4 = roc_curve(y_test, pred_prob4[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr4, tpr4, linestyle=’–’, color=’yellow’, label=’Ada Boost Classifier’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred4))
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# DECISION TREE (default)

model5 = DecisionTreeClassifier()

# Treinando o modelo

model5.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc5 = model5.score(X_train, y_train)

print("Decision Tree Classifier: a acurácia do treino é de %".format(train_acc5*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred5 = model5.predict(X_test)

test_acc5 = accuracy_score(y_test, y_pred5)

print("Decision Tree Classifier: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc5*100))

# matriz de confusao

mc5 = confusion_matrix(y_test, y_pred5)

print (mc5)

# auc

pred_prob5 = model5.predict_proba(X_test)

auc_score5 = roc_auc_score(y_test, pred_prob5[:,1])

print("Decision Tree Classifier: %".format(auc_score5*100))

# curva roc

fpr5, tpr5, thresh5 = roc_curve(y_test, pred_prob5[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr5, tpr5, linestyle=’–’, color=’purple’, label=’Decision Tree Classifier’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred5))
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# DECISION TREE (tuning)

model5 = DecisionTreeClassifier( criterion = ’gini’, max_depth = 20,min_samples_split=100,
random_state=10)

# Treinando o modelo

model5.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc5 = model5.score(X_train, y_train)

print("Decision Tree Classifier: a acurácia do treino é de %".format(train_acc5*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred5 = model5.predict(X_test)

test_acc5 = accuracy_score(y_test, y_pred5)

print("Decision Tree Classifier: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc5*100))

# matriz de confusao

mc5 = confusion_matrix(y_test, y_pred5)

print (mc5)

# auc

pred_prob5 = model5.predict_proba(X_test)

auc_score5 = roc_auc_score(y_test, pred_prob5[:,1])

print("Decision Tree Classifier: %".format(auc_score5*100))

# curva roc

fpr5, tpr5, thresh5 = roc_curve(y_test, pred_prob5[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr5, tpr5, linestyle=’–’, color=’purple’, label=’Decision Tree Classifier’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred5))



92 APÊNDICE B. Código fonte dos modelos no Python

# GRADIENT BOOSTING (default)

model6 = GradientBoostingClassifier()

# Treinando o modelo

model6.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc6 = model6.score(X_train, y_train)

print("Gradient Boosting: a acurácia do treino é de %".format(train_acc6*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred6 = model6.predict(X_test)

test_acc6 = accuracy_score(y_test, y_pred6)

print("Gradient Boosting: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc6*100))

# matriz de confusao

mc6 = confusion_matrix(y_test, y_pred6)

print (mc6)

# auc

pred_prob6 = model6.predict_proba(X_test)

auc_score6 = roc_auc_score(y_test, pred_prob6[:,1])

print("Gradient Boosting: %".format(auc_score6*100))

# curva roc

fpr6, tpr6, thresh6 = roc_curve(y_test, pred_prob6[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr6, tpr6, linestyle=’–’, color=’pink’, label=’Gradient Boosting’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred6))
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# GRADIENT BOOSTING (tuning)

model6 = GradientBoostingClassifier (learning_rate=0.5, n_estimators=500, tol=0.1,
random_state=10)

# Treinando o modelo

model6.fit(X_train, y_train)

# Performance do modelo - Base treino

train_acc6 = model6.score(X_train, y_train)

print("Gradient Boosting: a acurácia do treino é de %".format(train_acc6*100))

# Performance do modelo - Base teste

y_pred6 = model6.predict(X_test)

test_acc6 = accuracy_score(y_test, y_pred6)

print("Gradient Boosting: a acurácia dos testes é de %".format(test_acc6*100))

# matriz de confusao

mc6 = confusion_matrix(y_test, y_pred6)

print (mc6)

# auc

pred_prob6 = model6.predict_proba(X_test)

auc_score6 = roc_auc_score(y_test, pred_prob6[:,1])

print("Gradient Boosting: %".format(au_score6*100))

# curva roc

fpr6, tpr6, thresh6 = roc_curve(y_test, pred_prob6[:,1], pos_label=1)

# roc curve for tpr = fpr

random_probs = [0 for i in range(len(y_test))]

p_fpr, p_tpr, _ = roc_curve(y_test, random_probs, pos_label=1)

plt.plot(fpr6, tpr6, linestyle=’–’, color=’pink’, label=’Gradient Boosting’)

plt.plot(p_fpr, p_tpr, linestyle=’–’, color=’blue’)

plt.title(’Curva ROC’)

plt.xlabel(’Taxa de positivos falsos’)

plt.ylabel(’Taxa de positivos verdadeiros’)

plt.legend(loc=’best’)

plt.savefig(’ROC’,dpi=600)

plt.show()

# Reporte de avaliações

print(classification_report(y_test, y_pred6))
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# IMPRESSÃO DE RESULTADOS (tuning)

# Acurácia

acuracia_1 = metrics.accuracy_score(y_test, y_pred1)

acuracia_2 = metrics.accuracy_score(y_test, y_pred2)

acuracia_3 = metrics.accuracy_score(y_test, y_pred3)

acuracia_4 = metrics.accuracy_score(y_test, y_pred4)

acuracia_5 = metrics.accuracy_score(y_test, y_pred5)

acuracia_6 = metrics.accuracy_score(y_test, y_pred6)

print(’acuracia_1:’, acuracia_1)

print(’acuracia_2:’, acuracia_2)

print(’acuracia_3:’, acuracia_3)

print(’acuracia_4:’, acuracia_4)

print(’acuracia_5:’, acuracia_5)

print(’acuracia_6:’, acuracia_6)

# Sensibilidade

sensibilidade_1 = recall_score(y_test, y_pred1)

sensibilidade_2 = recall_score(y_test, y_pred2)

sensibilidade_3 = recall_score(y_test, y_pred3)

sensibilidade_4 = recall_score(y_test, y_pred4)

sensibilidade_5 = recall_score(y_test, y_pred5)

sensibilidade_6 = recall_score(y_test, y_pred6)

print(’sensibilidade_1:’, sensibilidade_1)

print(’sensibilidade_2:’, sensibilidade_2)

print(’sensibilidade_3:’, sensibilidade_3)

print(’sensibilidade_4:’, sensibilidade_4)

print(’sensibilidade_5:’, sensibilidade_5)

print(’sensibilidade_6:’, sensibilidade_6)

#Especificidade — TN/(TN + FP)

especificidade_1 = round(mc1[0,0]/(mc1[0,0]+mc1[0,1]),15)

especificidade_2 = round(mc2[0,0]/(mc2[0,0]+mc2[0,1]),15)

especificidade_3 = round(mc3[0,0]/(mc3[0,0]+mc3[0,1]),15)

especificidade_4 = round(mc4[0,0]/(mc4[0,0]+mc4[0,1]),15)

especificidade_5 = round(mc5[0,0]/(mc5[0,0]+mc5[0,1]),15)

especificidade_6 = round(mc6[0,0]/(mc6[0,0]+mc6[0,1]),15)
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print(’especificidade_1’, especificidade_1 )

print(’especificidade_2’, especificidade_2 )

print(’especificidade_3’, especificidade_3 )

print(’especificidade_4’, especificidade_4 )

print(’especificidade_5’, especificidade_5 )

print(’especificidade_6’, especificidade_6 )

# Precisão

precision_1 = precision_score(y_test, y_pred1)

precision_2 = precision_score(y_test, y_pred2)

precision_3 = precision_score(y_test, y_pred3)

precision_4 = precision_score(y_test, y_pred4)

precision_5 = precision_score(y_test, y_pred5)

precision_6 = precision_score(y_test, y_pred6)

print (’precisao_1: ’, precision_1)

print (’precisao_2: ’, precision_2)

print (’precisao_3: ’, precision_3)

print (’precisao_4: ’, precision_4)

print (’precisao_5: ’, precision_5)

print (’precisao_6: ’, precision_6)

# f1 score

f1_1 = f1_score(y_test, y_pred1)

f1_2 = f1_score(y_test, y_pred2)

f1_3 = f1_score(y_test, y_pred3)

f1_4 = f1_score(y_test, y_pred4)

f1_5 = f1_score(y_test, y_pred5)

f1_6 = f1_score(y_test, y_pred6)

print (’f1_1:’,f1_1)

print (’f1_2:’,f1_2)

print (’f1_3:’,f1_3)

print (’f1_4:’,f1_4)

print (’f1_5:’,f1_5)

print (’f1_1:’,f1_6)
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# ROC e AUC

roc_auc_1 = roc_auc_score(y_test, y_pred1)

roc_auc_2 = roc_auc_score(y_test, y_pred2)

roc_auc_3 = roc_auc_score(y_test, y_pred3)

roc_auc_4 = roc_auc_score(y_test, y_pred4)

roc_auc_5 = roc_auc_score(y_test, y_pred5)

roc_auc_6 = roc_auc_score(y_test, y_pred6)

print(’roc_auc_1:’, roc_auc_1)

print(’roc_auc_2:’, roc_auc_2)

print(’roc_auc_3:’, roc_auc_3)

print(’roc_auc_4:’, roc_auc_4)

print(’roc_auc_5:’, roc_auc_5)

print(’roc_auc_6:’, roc_auc_6)
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