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Abstract

Context: Credit defaults are operations less explored by financial
institutions compared to performing and non-performing loans.
This is because recovering credit default is often ineffective and
involves high collection costs. Problem: The literature presents stu-
dies that describe ontologies to represent knowledge about loans,
but they do not address the conceptualization of default. Further-
more, the ontologies do not explore the possibility of recovering
these credits in default condition. Solution: This article presents CR-
Onto, an ontology designed for the classification of loans in general,
with an emphasis on default. CR-Onto can represent the knowledge
of the context involving the credit default and respond to questi-
ons suggesting whether a credit default can be settled. SI Theory:
CR-Onto is the result of an interdisciplinary study that integrates
concepts from finance, computing, and knowledge representation.
By organizing data into an ontology, performing inferences, and
executing queries, the data is transformed into information that
can help credit advisors at a financial institution make better deci-
sions. Method: The ontology has axioms and semantic rules used
to provide queries and inferences about its instantiated base. The
results were analyzed using a quantitative approach. Summary of
results: A synthetic dataset based on a financial institution was
constructed to simulate the lifecycle of 5 banking clients. This data-
set populated 35 distinct instances of the CR-Onto ontology. This
enabled the execution of DL Query to answer 6 competency questi-
ons. Contributions and Impact in the IS area: CR-Onto is capable
of identifying which credit operations have a higher probability of
being resolved. A specialist can utilize these classification results as
part of an Information System within a decision support platform.
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1 Introducao

As institui¢des financeiras (IFs) sdo importantes agentes no desen-
volvimento econdmico e social [7]. De acordo com o Banco Central
do Brasil [3], as atividades de empréstimo e financiamento envol-
vem credores e devedores. Uma operacio de crédito estabelece uma
relacdo de confianca entre as partes. O credor, no momento da
cessdo financeira, confia que o devedor devolvera o montante.

No contexto financeiro, a confianca pode ser medida através do
risco de crédito de uma operacao [15]. Na pratica, antes de conceder
um empréstimo, o credor avalia os riscos envolvidos na liberacao de
um montante. Essa avaliacdo ocorre de varias maneiras, podendo
ser manual, através de conversa, entrevista, coleta de informacdes e,
em alguns casos, até de visitas ao local de residéncia do devedor [14].
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A avaliacdo também pode ser automatizada, utilizando algoritmos
de classificacdo de risco [10][27].

A classificagio de risco é uma informacéo fundamental para a
oferta de crédito no mercado. A variacéo na classificacdo de risco de
um tomador é diretamente proporcional aos juros que serdo aplica-
dos a operagéo de crédito. Segundo Beytollahi e Zeinali [5], risco de
crédito significa a probabilidade de uma perda decorrente da falha
do tomador em pagar uma divida e, subsequentemente, o credor
pode néo receber o principal ou os juros. Se houver probabilidade,
mesmo que pequena, o credor precisa manter parte do montante
emprestado reservado para cobrir a falha. De acordo com Sigidov
et al. [24], essa reserva é conhecida como provisdo. A provisio
existe para que as IFs se protejam de possiveis contratempos, ou
seja, possam cobrir desembolsos decorrentes da inadimpléncia da
operacdo ou, até mesmo, perdas. Segundo Singh et al. [25], maior
inadimpléncia significa maior necessidade de provisdo.

O empréstimo inadimplente ocorre quando o tomador nédo paga
seus compromissos dentro do periodo acordado. Por exemplo, o
atraso no pagamento de uma fatura de cartdo de crédito coloca o
tomador em inadimpléncia [9]. No Brasil, existem diferentes regras
para classificar um tomador como inadimplente. O crédito pessoal
usa o prazo minimo de 15 dias de atraso para considerar como
inadimpléncia. Existem cartdes de crédito que esperam de 15 a 70
dias para considerar a inadimpléncia. O cheque especial considera
inadimpléncia o dia seguinte ao crédito ndo pago. O Banco Central
Europeu e o Fundo Monetario Internacional (FMI) definem emprés-
timo inadimplente quando mais de 90 dias se passaram sem que o
tomador tenha pagado as parcelas ou juros acordados [7][16].

Longos periodos de inadimpléncia constituem prejuizo. Significa
dizer que se assume que o montante emprestado ndo serd mais
recuperado. As regras que definem prejuizo de crédito diferem
entre paises, conforme mostrado pelo Banco de Compensacdes
Internacionais [19]. De acordo com o Banco Nacional da Roménia,
o empréstimo inadimplente se torna prejuizo ap6s 360 dias de atraso.
O Banco Central do Quénia considera 180 dias de atraso para definir
como prejuizo. Na India, o periodo pode chegar a 5 anos.

Essa regra existe para que empresas ou IFs ajustem seus balancos,
onde o montante deixa de ser considerado um ativo e passa a ser
contado como um passivo. Em geral, os bancos niao cobram o mon-
tante de volta quando ele se torna prejuizo. Isto porque os retornos
esperados ndo superam os custos envolvidos na recuperacdo do
crédito em prejuizo [9]. Nesses casos, IFs tendem a agrupar gran-
des quantias de dinheiro em carteiras de empréstimos em prejuizo,
também conhecidas popularmente como carteiras podres.

Tais carteiras podem ser negociadas dentro do sistema finan-
ceiro nacional. Isso significa que os bancos podem vendé-las para
empresas especializadas em recuperacéo de crédito. Esse tipo de
empresa entende esse procedimento como um bom negécio, pois o
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valor de aquisi¢do de uma carteira de créditos em prejuizo é baixo
e o retorno pode ser alto. De acordo com a legislacdo brasileira,
conforme o Artigo 205 do Cddigo Civil [6], o prazo para recuperar
um crédito em prejuizo é de 5 anos.

Bancos preferem ndo investir mais na recuperacéo desses crédi-
tos em prejuizo. A razédo é que tais créditos fazem parte do passivo
do balango patrimonial. Portanto, IFs geralmente vendem e carteira
de créditos em prejuizo por valores que giram em torno de um
décimo do volume total da propria carteira, como fez o maior banco
publico da América Latina [22].

Diante do exposto, entende-se que ha uma oportunidade de ne-
gbcio quanto a cobranga de créditos em prejuizo. Porém, como
explora-la sem uma padronizac¢do e uma linguagem compreensivel
pelos computadores? Como identificar um conjunto de proprieda-
des e suas relacdes para apoiar na representacdo do conhecimento,
que permitiria inferir e responder a questdes em uma base de dados
escalavel? O uso de uma ontologia se apresenta como uma op¢ao
para abordagem dessas perguntas.

A contribuicao cientifica deste artigo esta na criacdo da CR-Onto,
uma ontologia que aborda o dominio de conhecimento das opera-
¢oes de crédito em prejuizo, que, por sua vez, é uma especificacdo
das operacdes de empréstimos ou financiamentos em atraso, e é
capaz de inferir quais operagdes de crédito em prejuizo tém maior
probabilidade de serem recuperadas. A CR-Onto foi criada a partir
de estudos sobre a ontologia NPLO [23], que nédo aborda o dominio
de prejuizo, caracterizando a CR-Onto como uma nova ontologia e
ndo uma extensdo. Para popular a ontologia, foram utilizados dados
sintéticos referentes ao contexto do ciclo de vida de 5 clientes ban-
carios. Ao todo, os dados serviram para popular 35 instancias e 227
propriedades de dados, além de construir 54 relagdes representadas
pelas propriedades de objetos da ontologia.

A secdo 2 aponta os trabalhos relacionados e indica a principal
contribuigdo da ontologia proposta neste artigo. A se¢do 3 apresenta
a ontologia CR-Onto, descrevendo suas classes e relagdes. A secdo
4 mostra os aspectos de implementacdo da CR-Onto, explicando
as ferramentas utilizadas para construir a ontologia, e aborda os
eventos do ciclo de vida de um cliente bancério e como estes sdo
capturados para posteriormente popular individuos e propriedades
da ontologia. A secdo 5 discute a avaliacdo das regras da ontologia
a partir da realizacdo de consultas. Por fim, a se¢io 6 encaminha as
conclusdes extraidas a partir do estudo e aponta trabalhos futuros.

2 Trabalhos relacionados

Ontologias vém sendo usadas em sistemas de informagio em di-
ferentes areas de conhecimento. Na educacéo, Stancin et al. [26]
discorreram sobre uma ontologia para descrever dominios de apren-
dizagem. Na satde, Dias et al. [21] abordaram uma ontologia para
classificar comportamentos associados aos fatores de risco de do-
encas cronicas e Bavaresco et al. [4] propuseram uma ontologia
para o dominio de satde do trabalhador habilitado por aprendizado
de maquina. Na agronomia, Helfer et al. [13] fizeram uso de uma
ontologia para classificar solos na agricultura de precisao.

A pesquisa pelos trabalhos relacionados, que abordam ontologias
na area de conhecimento de operacdes de crédito, utilizou como
referéncia a metodologia criada por Petersen et al. [20], que defi-
niram um processo dividido em trés fases para a identificagéo de
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Tabela 1: Estrutura da string de busca.

Termos de busca

“Credit default” OR “non-
performing loan” AND
Ontology OR ontologies

Termo chave

Operagdes de Crédito

Ontologia

estudos correlatos. As fases executadas foram: definicdo de uma
string de busca, selecdo dos repositorios de pesquisa e coleta dos
resultados. A Tabela 1 apresenta os termos e sinénimos utilizados
na string de busca.

Apbs a construcéo da string de busca, foram selecionados cinco
repositorios de pesquisa para consultar os artigos: ACM Digital
Library', IEEE Xplore Digital Library?, Science Direct?, Springer
Link* e Wiley®. Para direcionar o corpus, a string de busca aplicada
em cada um dos repositdrios considerou os seguintes critérios:

e Publicacdo entre os anos de 2019 e 2024.

e Selecio de trabalhos de acesso livre e que disponibilizavam
textos completos.

e Exclusdo de trabalhos que eram revisdes sistematicas da
literatura.

e Exclusio de trabalhos que nédo abordam o tema deste artigo.

Como resultado, chegou-se a selecéo de cinco artigos que abor-
dam os conceitos financeiros de inadimpléncia e prejuizo associados
a ontologias. Os artigos sdo comentados nos paragrafos a seguir.

Yerashenia e Bolotov [28] propuseram uma metodologia inte-
ligente para construcdo de um modelo de calculo de previsédo de
faléncias. O método foi organizado em uma ontologia de previsdo
de faléncias, um mecanismo de busca seméantica e um sistema de
banco de dados grafico de analise semantica. De acordo com Ye-
rashenia e Bolotov [28], a ontologia definiu os conceitos basicos da
gestao de riscos financeiros, servindo como fonte de conhecimento
para a predicéo da faléncia de uma empresa. O trabalho fez uso da
Financial Industry Business Ontology - FIBO.

Addi et al. [1] fizeram uma analise dos modelos existentes re-
lativos a credit scoring em institui¢des de microfinancas, a fim de
construir um modelo de conhecimento desta pontuagéo. O modelo é
aplicado ao processo de construgéo do modelo de rating, fornecendo
assim uma visdo geral de todos os fatores que podem ter impacto
na pontuacéo de crédito. O estudo propds um modelo ontoldgico
que considera varias dimensdes, além das financeiras, para avaliar
a pontuacao de crédito e objetiva ajudar IFs a tomar decisdes mais
fundamentadas sobre concessdo de empréstimos.

Ahn et al. [2] abordaram a necessidade de preparacéo de dados
para representar problemas de negdcios. De acordo com os autores,
identificar recursos de dados relevantes é vital para prever a ina-
dimpléncia de empréstimos, pois modelos de previsao dependem do
conjunto de dados e as equipes das IFs podem tomar a¢des para mi-
tigar o problema, a partir de analises sobre as previsdes oriundas do
aprendizado de maquina. Para a organizagio dos dados, os autores

Uhttps://dl.acm.org/
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Shttps://www.sciencedirect.com/search
“https://link.springer.com/advanced-search
Shttps://onlinelibrary.wiley.com/
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propuseram uma ontologia independente de dominio e adotaram
conceitos-chave de uma abordagem orientada a objetivos.

Zehra et al. [29] abordaram a necessidade de um dicionario para
troca de informacédo de relatérios financeiros anuais. Os autores
argumentaram que extrair informacoes uteis dos relatérios comple-
x0s e extensos geralmente envolve processos manuais, resultando
em atrasos e ambiguidade nas decisdes de investimento. Logo, foi
proposto um mecanismo de consulta automatizado para responder
a perguntas financeiras usando extragdo de informacdes baseada
em ontologia. Um grafo de conhecimento financeiro, auxiliado por
uma ontologia financeira, foi usado para modelar semanticamente
os relatdrios. Ainda segundo os autores, o sistema oferece benefi-
cios para a tomada de decisdo por meio de consultas e geracio de
histéricos financeiros personalizados.

Gambarelli et al. [11] abordaram a detec¢do de informagdes pes-
soais sensiveis em ambientes virtuais e introduziram o SPEDAC, um
recurso anotado para identificar categorias de dados pessoais sen-
siveis. O trabalho também apresentou uma ontologia que define a
politica legal para o processamento de dados pessoais. O estudo nao
se concentrou no dominio financeiro de inadimpléncia e prejuizo,
embora tenha feito uso desse dominio para exemplificar possiveis
aplicagdes. Com a ontologia utilizada, os autores propuseram uma
representacdo das informacoes financeiras que pode, em trabalhos
futuros, ser explorada na classificagio de risco.

A Tabela 2 apresenta um comparativo entre os trabalhos. Foram
utilizados seis critérios para apoiar a comparacio. O critério Dados
Pessoais define se o estudo aborda de maneira consistente as infor-
macdes dos tomadores de crédito, avalistas e fiadores. O critério
Operacio de Crédito define se o trabalho aborda a conceituacéo de
operacdo de crédito na ontologia proposta. O mesmo ocorre para
os outros dois critérios chamados Inadimpléncia e Prejuizo, que séo
estados de uma operagédo de crédito. O primeiro indica se o estudo
aborda o estado de inadimpléncia, enquanto o segundo indica se o
estado de prejuizo é tratado. Ja o critério de Inferéncia indica se a
ontologia proposta faz dedugdes a partir de sua estrutura. Por fim,
o critério Consulta define se o estudo faz uso de alguma linguagem
de consulta aplicada sobre a ontologia. A letra "N" indica que o
trabalho ndo atende ao critério, enquanto a letra "S" indica que sim.

Tabela 2: Comparacio entre os trabalhos relacionados.

2

=

h=
E é % ) g =
5 £ £ S £ %
< g T &5 3 24
Critérios | & & g o%) g S8
Yerashenia e Bolotov[28] [N S S N S S
Addietal[1] [N S S N S N
Ahnetal.[2]|S S N N N N
Zehraetal.[29] | N S N N S S
Gambarellietal. [11] | S N N N S N
CROnto| S S S S S S
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A partir dos resultados obtidos através do estudo dos trabalhos
relacionados, néo foi possivel identificar uma ontologia que cobrisse
o dominio de prejuizo financeiro, o que deixa uma lacuna quando
se trata de operagdes de crédito. A CR-Onto preenche essa lacuna,
dado que as operagdes nessa condi¢do podem representar fonte de
receita para as IFs. Deste modo, faz sentido organizar as informagdes
referentes a essas operacdes e realizar consultas e inferéncias para
a expansdo do conhecimento acerca de créditos em prejuizo.

3 Modelagem

A CR-Onto foi criada a partir do framework definido por Noy e
McGuinness [17], que sugere sete passos para a construgio de uma
ontologia: determinar o dominio, ponderar pela reutilizacdo de
uma ontologia, elencar os termos importantes, definir classes e
hierarquias, definir propriedades, definir regras e criar instancias.
Essa secdo apresenta a definicdo do dominio, passando pelo estudo
e ponderacdo, por reutilizar uma ontologia ou parte dela, além das
defini¢des das classes e hierarquias.

A CR-Onto aborda o dominio de conhecimento das operagdes de
crédito em prejuizo. Trata-se de uma especificacdo das operacdes
de crédito que, por conta da inadimpléncia superior a um ano,
sdo classificadas como prejuizo. O proposito é, a partir da base de
conhecimento, poder identificar quais opera¢des tém maior chance
de serem quitadas e, consequentemente, sair do estado de prejuizo.
A ontologia podera ser usada por setores de cobranga e recuperacéo
de crédito de IFs para apoiar na reinserc¢do dos tomadores de crédito
ao mercado financeiro.

3.1 Questdes de Competéncia

Para apoiar na defini¢do do dominio, Griininger e Fox [12] recomen-
daram a elaboragio de perguntas sobre o que a ontologia deve ser
capaz de responder. Essa tarefa visa criar questdes de competéncia
(QC), as quais sdo elencadas a seguir:

¢ (QC.1) Quais sdo as parcelas de uma operacéo de crédito que
se encontram em atraso com relagdo a sua data de quitacdo?

e (QC.2) Quais parcelas foram pagas em atraso dentro de uma
mesma operacio de crédito?

¢ (QC.3) Quais tomadores tém bens que poderiam ser usados
para pagamento de uma divida em prejuizo?

e (QC.4) Quais sdo as operacdes de crédito do tipo financia-
mento que tém pelo menos uma parcela em atraso?

e (QC.5) Quais tomadores tém restri¢io de crédito?

¢ (QC.6) Quem sdo os tomadores que tém financiamentos com
parcelas em atraso e que ja foram negativados pelo menos
uma vez?

3.2 Modelo da CR-Onto

Apods o estudo dos trabalhos relacionados, os quais foram apre-
sentados na secédo 2, a CR-Onto usou como referéncia a ontologia
existente chamada Non-Performing Loan Ontology - NPLO [23].
Tal ontologia de Empréstimos Inadimplentes é uma estrutura que
representa e categoriza o conhecimento sobre empréstimos inadim-
plentes usando a tecnologia da web semantica. Ela codifica a relacéo
entre os varios componentes de um conjunto de dados de carteira
de empréstimos inadimplentes. Empréstimos inadimplentes séo
créditos que ja passaram 90 dias ou mais da data de reembolso ou
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que provavelmente néo serdo reembolsados, por exemplo, caso o
mutuario estiver enfrentando dificuldades financeiras.

A NPLO contempla conceitos definidos na FIBO. A ontologia é
resultado da crise financeira de 2008, quando se percebeu a necessi-
dade de um vocabulario comum e partilhado, centrado em contratos
financeiros e conceitos relacionados, que pudesse ser utilizado para
fins de analise e relatorios [8].

O desenvolvimento da CR-Onto foi feito a partir do estudo da
ontologia NPLO, que descreve parte dos conceitos que foram remo-
delados para a nova ontologia. Foram reaproveitados os conceitos
de Borrower : Tomador, Collateral : Garantia e Loan : Empréstimo
Pessoal. Além do reaproveitamento, percebeu-se uma oportunidade
de complementar a nova ontologia a partir de conceitos néo trazidos
pela NPLO, dado que ela nédo explora o detalhamento semantico das
garantias, da inadimpléncia ou do prejuizo consumados, da propria
operacdo e das pessoas envolvidas, sendo elas, conjuge, avalista e
fiador.

Diante disso, foi criada a Credit Recovery Ontology - CR-Onto, re-
presentagdo semantica dos conceitos atrelados a prejuizo. A Figura
1 traz a estrutura da ontologia CR-Onto a partir da visao gerada pela
ferramenta Progété. Sdo apresentadas as 17 classes e as 33 relagdes
que as compdem. A seguir, sio comentadas cada uma das classes da
ontologia, destacando quais foram reaproveitadas a partir da NPLO
e quais sdo novas.

(1) A classe Collateral representa uma garantia de uma opera-
¢do financeira, sendo um ativo oferecido para assegurar a
operacao. Trata-se de uma classe reaproveitada da ontologia
de referéncia.

(2) A classe Guarantor é uma subclasse de Collateral, a qual foi
reaproveitada a partir da NPLO, e representa um tipo de
garantia atrelado a uma operacdo de crédito. Guarantor é
uma garantia de aval, que significa uma pessoa fisica, que
nédo é o tomador, e que tem como compromisso honrar a
divida do tomador, no caso de ocorréncia de inadimpléncia.
E uma classe nova especifica da ontologia CR-Onto.

(3) A classe Securitylnterest é uma subclasse de Collateral e des-
creve o segundo tipo de garantia denominado garantia real.
Esse tipo representa um bem dado como garantia em uma
operacdo. Como exemplo, pode-se citar um imével que é
dado como garantia para uma operacédo de crédito pessoal.
A classe é um reaproveitamento feito a partir da NPLO.

(4) A classe Default representa as operacoes de crédito que estdo
em atraso superior a 365 dias. As operacdes recebem tal
classificacdo, que ndo a de NonPerfoming, pois os atrasos
superiores a um ano so registrados de forma diferente nos
balancos contabeis, sendo realizados como perda para a IF.
A classe é nova e especifica da CR-Onto.

(5) A classe FinancialSupport representa o aporte financeiro que
um tomador, cénjuge ou avalista faz sobre uma aplicacéo
financeira, quando ela existe. A classe também é nova e
especifica da CR-Onto.

(6) A classe Goods representa os bens que podem estar associ-
ados a diversas classes da ontologia. Por exemplo, o bem
pode estar associado ao tomador, dado que, para obter uma
taxa melhor de crédito, esse mesmo tomador mostrou, atra-
vés de seus bens, ter patrimonio. Bens também podem estar
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associados ao conjuge e representar menor risco a uma ope-
racdo de crédito. Por fim, um bem est4 associado ao tipo de
garantia Securitylnterest, visto que toda garantia real obriga-
toriamente é um bem de alguém. A classe é nova e especifica
da CR-Onto.

(7) A classe Installment representa a parcela de uma operacio de
crédito, seja empréstimo ou financiamento. Toda operacéo
de crédito é composta por um ou mais parcelas. A classe é
nova e especifica da CR-Onto.

(8) A classe Investiment descreve uma aplicacio financeira, que
tanto o tomador quanto o avalista ou o cdnjuge, se houver,
tem. A referida classe é nova e especifica da CR-Onto.

(9) A classe Loan, reaproveitada a partir do estudo acerca da
NPLO, descreve as operacdes de crédito que sdo especifi-
cadas em PersonalLoan e Financing. A classe PersonalLoan
descreve os empréstimos pessoais que podem ou néo ter
garantias atreladas a eles. J4 a classe Financing descreve os
financiamentos, operacgdes de crédito que obrigatoriamente
tém garantias reais atreladas a si.

(10) A classe Negotiation descreve uma operacédo de crédito cri-
ada a partir de negociacio de outra operacéo de crédito. A
negociagéo obrigatoriamente elimina a operacdo de origem
e cria uma operacdo com novos termos, por exemplo, prazo
e taxa diferentes. A classe é nova e especifica da CR-Onto.

(11) A classe NonPerforming representa as operacgdes de crédito
em atraso superior a 30 dias e inferior a 365 dias. Embora
a ontologia NPLO trate de inadimpléncia, ela nio traz uma
classe especifica que define essa condigdo. Logo, para a CR-
Onto foi criada uma classe para representa-la.

(12) A classe People descreve as propriedades basicas de uma pes-
soa que depois é especificada em outras duas classes: (i) A
classe Borrower descreve o tomador ou credor, que é quem
faz um empréstimo; (ii) A classe Spouse, que também é uma
subclasse de People, representa o conjuge do tomador. Esse
conceito é facultativo, uma vez que nem todos os tomado-
res de crédito tém um(a) parceiro(a). Excetuando a classe
Borrower, as demais sdo novas e especificas da CR-Onto.

(13) A classe Restriction representa os orgaos de negativagdo ou
restri¢do de crédito. Esses 6rgdos pontuam tomadores e ope-
racdes a fim de classificar os riscos envolvidos em uma ope-
ragdo de crédito. A classe é nova e especifica da CR-Onto.

A Tabela 3 mostra a relacéo entre as classes. A primeira denomi-
nada Beneficiary indica que todo investimento tem um beneficiario.
A relacdo CreateAn define que uma pessoa pode ter um investi-
mento. A relacio FinIsOrganizedBy indica que todo financiamento
¢é organizado em parcelas. A relacdo has define que uma pessoa tem
bens, que podem ser iméveis ou veiculos. A relacdo hasRestriction
indica que uma restrigio esta associada a um tomador. A relacéo
isGuaranteedBy define que um empréstimo pessoal pode ter como
garantia um avalista e é inversa a relacdo isGuarantorOf.

A relagio isMadeUpOf indica que um investimento é composto
por um ou varios aportes financeiros. A relacdo isOrganizedBy
define que toda operagéo de crédito é composta por parcelas. A rela-
cédo isPropertyOf indica que um bem é propriedade de uma pessoa,
sendo inversa a has. A relacdo makesFinancialContribution define
que uma pessoa pode fazer aportes financeiros em um investimento.
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Figura 1: Visao hierarquica da CR-Onto.

Tabela 3: Relacoes da ontologia CR-Onto.

A relagdo makeUp indica que um aporte financeiro esta relacionado
a um investimento, sendo o inverso de isMadeUpOf.

Classe Relacio Classe A relagdo organizeFin define que parcelas organizam um financia-
I B - . mento, assim como a relacdo organizePL indica que parcelas podem
nvestment ) eneﬁ cary People organizar um empréstimo pessoal. A relacdo pays define que um
Installment isPaidBy Borrower o .
tomador paga parcelas, podendo ser de empréstimos ou financia-
Collateral collateralOf Loan . ; o i s
Good <P 0 Peopl mentos. A relacdo PLIsOrganizedBy indica que um empréstimo é
POO ls g Top Zty f Ieop ¢ organizado em parcelas. A relacio takeOut define que uma pessoa
?Op € .reate no nvestiment toma crédito, este posteriormente podendo ser especializado em
Financing FinIsOrganizedBy Installment fons . < P
> ) L . . empréstimo ou financiamento. A relacio takeOutFin indica que um
People makesFinancialContribution FinancialSupport tomador pode fazer um financiamento
People has Goods ’
FinancialSupport makeUp Investment
Loan HasCollateral Collateral 4 Aspectos de implementacao
People Married People A CR-Onto foi implementada utilizando a ferramenta Protégé na
Restriction HasRestricition Borrower versio 5.6.4. A Tabela 4 apresenta as métricas da ontologia, descon-
Installment organizeFin Financing siderando a classe owl:Thing. Sdo apresentados o total de axiomas,
Loan IsFinancingBy Borrower axiomas logicos, axiomas de declaragio, classes, propriedades de
Installment organizePL PersonalLoan objetivos, propriedade de dados e individuos da CR-Onto.
PersonalLoan  IsGuaranteedBy Guarantor Os axiomas sdo expressoes logicas que definem um conceito.
Borrower pays Installment Os axiomas logicos sdo declaracdes que definem regras e restri-
Guarantor IsGuarantorOf PersonalLoan ¢Oes sobre como os conceitos e as relagdes na ontologia devem
PersonalLoan  PLIsOrganizedBy Installment se comportar. Os axiomas de declaragio sdo usados para definir e
Investiment isMadeUpOf FinancialSupport descrever as entidades basicas da ontologia, como classes, proprie-
People takeOut Loan dades e individuos. A métrica Classes representa a quantidade de
Loan isOrganizedBy Installment classes existentes na ontologia. A métrica Propriedades de Objetos
Borrower takeOutFin Financing indica o total de relacdes existentes entre as classes. Ja a métrica

Propriedade de Dados indica o total de atributos que as classes tém,
podendo ser um nimero inteiro ou decimal, uma string, uma data
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Tabela 4: Métricas da ontologia CR-Onto.

Métricas Valor
Axiomas 708
Axiomas logicos 499
Axiomas de declaracido 135
Classes 17

Propriedades de objeto 24
Propriedades de dados 59
Individuos 35

entre outros tipos de dados. Por fim, a métrica Individuos indica
quantas instancias das classes existem na ontologia.

Os axiomas e relacionamentos definidos para as classes da CR-
Onto permitem que a ontologia categorize instancias automatica-
mente. A Figura 2 apresenta os axiomas de equivaléncia das classes
Loan e Spouse. A letra A indica que uma instancia é categorizada
como uma operagéo de crédito (Loan) quando possuir, no minimo,
uma parcela e ser equivalente a uma negociacéo, a qual também
é uma operacéo de crédito. Ja a letra B indica que uma instancia
é categorizada como um conjuge (Spouse) quando estiver em uma
relacdo de casamento com um tomador, podendo ser o conjuge
também uma garantia de aval em uma operagio de crédito.

Equivalent To B

number_of_installments min 1 xsd:integer
Negotiation

Equivalent To B

Guarantor
married only Borrower

Figura 2: Expressoes logicas descrevendo os axiomas de equi-
valéncia da classe Loan (letra A) e da classe Spouse (letra B).

A ferramenta Protégé oferece um modulo de visualizagdo da on-
tologia, o qual permite visualizar todos os componentes, indicando
classes com um circulo amarelo e individuos com um losango roxo,
posicionados a esquerda do nome do componente. A Figura 3 apre-
senta um recorte da ontologia com as respectivas classes, relacoes
e individuos. A classe Loan representa uma operacéio de crédito e
PersonalLoan é um empréstimo pessoal, que é uma especificacio
da classe anterior. A classe Installment é a parcela que se relaci-
ona com PersonalLoan através das relacdes “Installment organizePL
PersonalLoan” e “PersonalLoan PLIsOrganizedBy Installment”. A Fi-
gura 3 também apresenta instancias. Por exemplo, PersonalLoan1,
que corresponde a um empréstimo real, é uma instancia da classe
PersonalLoan. Ja InstallmentPL 1, InstallmentPL2, InstallmentPL3, Ins-
tallmentPL4 e InstallmentPL5, sao instancias da classe Installment.

Para reproduzir a realidade de um banco, as a¢des cotidianas
realizadas por um cliente da IF foram compreendidas como eventos
e suas informacdes foram usadas para registrar os individuos da
ontologia e respectivas propriedades. A Figura 4 apresenta, através
de setas detalhadas a seguir, as acOes possiveis por um cliente.
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* & PersonalLoan1
5

—> PersonalLoan {

* & InstallimentPL1.
4

& Installment —

v — has individual

v = has subclass

v — organizePL (Domain>Range)

v = PLIsOrganizedBy

v/ — PLIsOrganizedBy (Domain=Range)

v takeOut
Figura 3: Exemplo de classes e individuos.
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Figura 4: A¢des em um ciclo de vida de um cliente bancario.

A seta 1 descreve a ac¢do de tomar um empréstimo ou financia-
mento. Ocorre quando um cliente toma um empréstimo ou finan-
ciamento a partir de um aplicativo de celular ou da visita a uma
agéncia bancéaria. Todas as informacdes envolvidas na criacdo de
uma operacio de crédito constituem esta acdo. Por exemplo, a renda
do tomador, seu grau de risco, o valor da operagéo, a taxa aplicada,
o prazo, a existéncia ou ndo de conjuge, o uso ou néo de garantias
(sejam elas do tipo avalista ou reais) e o historico das operacdes
passadas sdo informacdes relevantes.

A seta 2 representa a agdo de realizar o pagamento das parcelas
de uma operacéo de crédito. Ocorre quando o tomador paga as
parcelas do seu empréstimo ou financiamento, normalmente, com
periodicidade mensal. Uma parcela pode ser paga em dia, anteci-
padamente ou em atraso, paga a partir de uma outra operagio de
crédito ou paga por uma pessoa terceira que néo a propria tomadora.
O pagamento cronoldgico das parcelas de uma mesma operacéo
de crédito pode revelar um comportamento e essa informacéo é
relevante para inferéncias futuras.

A seta 3 indica uma negociacdo ou renegociacdo de crédito.
Ocorre a partir da necessidade de se fazer um acordo sobre uma
operacio ja existente. Uma negociacio ou renegociacio indica uma
possivel dificuldade de pagamento das dividas. Essa acio leva em
consideracéo as informagdes do tomador e da operacio, a existéncia
ou ndo de garantias, o tempo de atraso, a taxa e os prazos praticados.
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A seta 4 representa a manipulacdo de investimentos financeiros.
A acdo ocorre quando um tomador de crédito realiza um investi-
mento, podendo ser a criacdo de um ou o aporte em um jé existente.
Trata-se de uma informagcéo relevante, que pode mostrar a existén-
cia de uma reserva financeira por parte de um tomador, a partir da
identificacdo de uma consisténcia nos aportes, ou até mesmo um
padréo de retirada de partes do investimento, que pode significar
um momento de dificuldade financeira do tomador.

A seta 5 indica o evento de inadimpléncia de uma operacao. Tal
evento ocorre quando uma ou mais parcelas de uma operagéo apre-
senta atraso quanto ao pagamento. O registro da inadimpléncia de
uma parcela e, consequentemente, de uma operacao de crédito é
uma informacéo relevante a ser considerada na ontologia. Ele pode
ajudar a entender se uma inadimpléncia é apenas um relaxamento
do tomador quanto as datas de pagamento ou uma dificuldade
financeira que pode comprometer o recebimento do montante em-
prestado por parte do credor.

Por fim, a seta 6 representa a agéo de prejuizo de uma operagéo.
Tal acdo ocorre quando o atraso de uma operagido chega a 360
dias. O registro do prejuizo permite entender a real criticidade
de um tomador quanto ao seu crédito. Trata-se do contexto mais
importante, pois é a partir da massa de dados que a ontologia podera
sugerir os tomadores de crédito que tém maior propensio de pagar
suas dividas e, consequentemente, retirar a operacgdo do prejuizo.

Para popular a ontologia, foi considerado o ciclo de vida de 5
clientes bancarios. Os dados séo sintéticos e foram organizados em
tabelas em Excel para posterior inclusdo na ferramenta Protégé. A
titulo de ilustracéo, a Figura 5 apresenta os dados gerados para 3
das 17 classes que compdem a ontologia. Ao todo, os dados con-
tribuiram para a criacdo de 20 instancias. A letra A indica a quais
classes pertencem os dados sintéticos. Ja a letra B indica o nome
das instancias criadas.

A Figura 6 apresenta uma instancia criada com os respectivos
dados cadastrados. Os dados estdo indicados na caixa nomeada com
a letra A. A partir dos dados sintéticos gerados para representar
o ciclo de vida financeiro de 5 clientes de uma IF e consequente
populagédo dentro da ontologia, a Figura 7 apresenta os registros dos
individuos e suas respectivas classes para o cenario de validacéo.

5 Avaliacdo e resultados

A ferramenta Protégé na versdo 5.6.4 foi usada para fazer a validacéo
da ontologia, a qual é capaz de responder as questdes de compe-
téncia ja discutidas na secdo 3. O processo consistiu em verificar
os resultados obtidos pelas inferéncias realizadas a partir do mé-
dulo reasoner HermiT na versdo 1.4.3.456. A execugio do reasoner
habilita duas verificacdes.

A primeira é realizada logo que o reasoner é iniciado e faz a
inferéncia das propriedades de objetos a partir das relagdes criadas
entre os individuos da ontologia. A CR-Onto foi populada a partir
de dados sintéticos usados para validacdo da ontologia, conforme o
recorte apresentado na Figura 5.

A Figura 8 apresenta a inferéncia sobre a propriedade de objeto
isPropertyOf. O reasoner realiza esta associagio, pois a classe People
se relaciona com a classe Goods através da propriedade has, defi-
nindo que uma pessoa tem um determinado bem. O relacionamento
em questdo esta definido na ontologia, conforme indica a letra A.
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Descrigéo Data da aplicagio Valor do aporte
nome atributo date value
tipo attributo dateTime float
FinSupportl  2023-01-01T00:00:00 1000
FinSupport2  2023-07-01T00:00:00 1500
FinSupport3  2024-01-01T00:00:00 2000

9/ ———

Descrigdo Tipo de bem Valor do bem
nome atributo property_type

{"appartement" , "

property_value

tipo attributo , " float

equipament”
Goods1 appartement 500000
Goods2 car 100000
Goods3 equipament 20000
Goods4. field 200000
Goods5 house 800000

INSTALLMENT

Descrigdo Valor da Parcela Data de vencimento Data de pagamento Parcela atrasada
nome atributo installment_value due_date payment_date payment_late
tipo attributo float dateTime dateTime boolean

2000 2024-05-01T00:00:00  2024-05-01T00:00:00
2000 2024-06-01T00:00:00  2024-06-01T00:00:00
2000 2024-07-01T00:00:00  2024-07-01T00:00:00
2000 2024-08-01T00:00:00
2000 2024-09-01T00:00:00
1500 2024-04-01T00:00:00  2024-04-01T00:00:00
1500 2024-05-01T00:00:00 :00:f
1500 2024-06-01T00:00:00  2024-06-15T00:00:00
1500 2024-07-01T00:00:00
2000 2024-02-01T00:00:00  2024-02-01T00:00:00
2000 2024-03-01T00:00:00
2000 2024-04-01T00:00:00

InstallmentPL1.1
InstallmentPL1.2
InstallmentPL1.3
InstallmentPL1.4
InstallmentPL1.5
InstallmentFin2.1

InstallmentFin2.2

InstallmentFin2.3
InstallmentFin2.4
InstallmentFin1.1
InstallmentFin1.2

mrORrROOOOOOO

InstallmentFin1.3

Figura 5: Dados em formato tabular para posterior uso na
criacdo das instancias.
R

Object propetts tiect popery
indlviduals: InstalmentFin1 1 [=CE] statiment [A)
* X ropery sseeton

S == installment_value 2000

= payment_late faise
e = payment_date "2024.02.01T00:00:00"*xsd:dateTime

@ Borrowers @ instalimentFint.2, Instalimentrint.3 = due_date "2024.02.01T00:00:00"*xsd dateTime.

@ Financingt [r—
@ Financing?
@ Finsupportt
@ Finsupporiz
@ Finsupports
@ Goodst

@ instalimentin1.2
@ instalimentin1.3

Figura 6: Instancia criada no Protégé a partir dos dados sinté-
ticos.

No exemplo em questio, o individuo da classe Borrower, que é uma
especificacdo de People, tem um bem que é individuo da classe
Goods, conforme indicagéo da letra B. Na linguagem da ontologia,
pode-se afirmar que Borrower1 has Goods1. Como a propriedade has
da classe People é inversa a isPropertyOf e a classe Borrower é uma
subclasse de People, o reasoner infere que o individuo Goods1, da
classe Goods, é propriedade do (isPropertyOf) individuo Borrowerl,
da classe Borrower, conforme indicado na letra C.

A segunda verificacdo que é habilitada a partir da inicializacdo
do reasoner permite a realizacdo de consultas sobre a CR-Onto. A
linguagem DL Query foi usada para a execucéo das consultas que
validaram as regras criadas para a ontologia. Patel [18] afirma que
DL Query fornece uma maneira poderosa e facil de pesquisar as
informacoes do grafico de conhecimento e é adequada para varias
respostas a perguntas. DL Query é uma linguagem de consulta que
vem disponivel junto ao software Protégé.

A Figura 9 apresenta uma consulta realizada sobre a CR-Onto
para responder a questdo de competéncia QC.1. Nesta consulta,
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Figura 7: Instancias do cenario de avaliacio.
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People - has (Domain=Range) --» Goods A

Description: Borrowert FISEE

Property assertions: Borrowert MEEE

Datatypes Indiiiduals

Annotation properties Types Object property assertions
Object properties  Data propeties © Borrower . takeOut Personallggn1
Individuals: Borrower{ DEEE mhas Goods1 B

Same Indivicual As = married Spousel

= createAn Investment1

Differet nvidusls

@ Borrower2
Data proy
® o o

rrower3
@ Borrowers i "123.456.789.01
@ Borrowers = marital_status "Married"

@ Financingl == birthdate

@ Financing2 "1994.01.01T00:00:00" Anxsd:dateTime
@ Finsupport1 = time_at_current_residence 2

serfions

Description: Goods1 ELECE]

Datatypes Individuals Property a: MEEE

Annotation properties Types ec ty o

Object properties Data propertiss. © Goods mmisPropertyOf Borrower! c

Individuals: Goods1 MEEE

* X Data ons

= S = property_value 500000

: ;‘":“C‘"ﬂ; Same Individual As = property_type "appartement”
inSuppo

@ Finsupport2

@ Finsupports Differert ndividuals Negative object property assertions
Goods1

@ Goods2 MNegative data property assertions

Figura 8: Inferéncia que determina a qual tomador pertence
o bem Goods1.

verifica-se quais parcelas dentre todas as operagdes de crédito fo-
ram pagas em atraso ou se encontram em atraso no momento da
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consulta, indicado pela seta com a letra A. O resultado da consulta
se justifica pelo fato de que a propriedade de dado denominada
payment_late esta com o status VERDADEIRO, conforme indica o
sublinhado com a letra B. Essa propriedade, que é do tipo booleana,
indica que uma parcela sofreu um atraso, independentemente de ja
ter sido paga ou ainda se encontrar em aberto. Parcelas em atraso
podem sugerir alguma dificuldade de pagamento por parte de um
tomador de crédito.

DL query:
Query (class expression)

Installment that (payment_late value true)
——

\ Execute| Add to ontology

Query results

0of1)

Instances (4 of 4)
@ InstallmentFin1.2
@ nstalimentFin1.3
@ instalimentfin2.3
‘InstallmeaninZA

Figura 9: Execucio e resultado da QC.1.

A Figura 10 apresenta uma especificacdo da consulta anterior e
que responde a questido de competéncia QC.2. Nela, sdo consulta-
das todas as parcelas que sofreram atraso, entretanto foram pagas,
conforme indica a seta com a letra A. Essa informacéo sugere ha-
ver dificuldade de pagamento por parte do tomador, podendo o
atraso significar apenas um esquecimento da quitacio da parcela na
data de vencimento programada. Essa resposta € obtida a partir das
duas condi¢des que sdo atendidas, sendo o valor booleano definido
como VERDADEIRO para a propriedade payment_late, indicado
pela letra B, e qualquer valor de data definido para a propriedade
payment_date, indicado pela letra C.

Query (class expression)

Installment that (payment_late value true and payment_date some xsd:dateTime)

B C

Execute| Add to ontology

Query results

0of1)

Instances (1 of 1)

@ nstallmentFin2.3 » A

Figura 10: Execucao e resultado da QC.2.

A Figura 11 apresenta quem sdo os tomadores de crédito que
tém parcelas em atraso e possuem um bem, indicado pela seta com
a letra A. A consulta responde a questdo de competéncia QC.3.
A informacdo sugere que tomadores que tém um ou mais bens
possuem maior probabilidade de quitar dividas, pois o patriménio
pode servir como forma de compensagédo da divida em aberto com
uma IF. A consulta executada faz uso do operador légico and para
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relacionar duas informagdes. A sentenga “Borrower that has some
Goods” é responsavel por identificar quais tomadores tém bens e
esta indicada pela letra B. Ja a sentenca “Borrower that (takeOutFin
some (Financing that (FinIsOrganizedBy some (Installment that pay-
ment_late value true))))” identifica os tomadores que tém operacdes
de crédito do tipo financiamento e que apresentam parcelas em
aberto, estando indicada pela letra C. A juncéo dessas duas condi-
¢des, no instante em que sio atendidas, resultam nos tomadores
que tém parcelas de financiamento em aberto e que possuem bens.
E como descrito anteriormente, devedores com bens tém, em tese,
maior probabilidade de quitar suas dividas.

Query (class expression)

Borrower that (takeQutFin some (Financing that (FinlsQrganizedBy some
(Installment that payment_late value true)))) and (Borrower that has some Goods)

B

C
Execute | Add to ontology

Query results

Subc s (Dof1)

Instances (1 o

1)
& Borrower2 » A

Figura 11: Execucio e resultado da QC.3.

A Figura 12 apresenta quais operagdes do tipo financiamento
tém parcelas em atraso, indicado pela letra A, e responde a questio
de competéncia GC.4. Para explicar a logica, é preciso decompor a
sentenca da consulta. Primeiramente, o reasoner resolve o paréntese
mais interno, indicado pela letra B. Neste caso, busca responder
quais sdo as parcelas que apresentam atraso, independentemente
de j& terem sido pagas ou ndo. Isso é feito pela consulta “Intallment
that payment_late value true”. O resultado dessa primeira consulta
é usado para cruzar com a propriedade de objeto FinIsOrganizedBy,
a qual relaciona as classes Financiamento e Parcela e estd indicado
pela letra C. Ao fazer esse cruzamento, o reasoner identifica a qual
financiamento pertence a parcela encontrada na primeira consulta.
Esse cruzamento é feito na sentenga “Financing that (FinIsOrgani-
zedBy some...”. No caso da consulta mostrada na Figura 8, as parcelas
encontradas pertencem a duas operacdes distintas.

Query (class expression)

Financing that (FinlsOrganizedBy some (Installment that payment_late value true))

Execute| Add to ontology

Query results

Subclasses (0 of 1)

Instances (2 of 2)
@ rinancing1
@ Financing2 » A
Figura 12: Execucao e resultado da QC.4.

A Figura 13 apresenta os tomadores que tém ou tiveram algum
tipo de restricdo de crédito, respondendo a questdo de competéncia
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QC.5, indicado pela letra A. Essa analise parte da identificacdo de
restricdo de crédito por parte de algum tomador, indicado pela
letra B, e sugere que tomadores que tém ou tiveram algum tipo de
restri¢do de crédito terdo maior dificuldade de quitar suas duvidas.

Query (class expression)

Borrower that hasRestriction some

Execute| Add to ontology

Query results

s (0of1)

Subclas:

Instances (2 of 2)
. Borrower2 A
@ Restriction1

Figura 13: Execucio e resultado da QC.5.

A Figura 14 apresenta os tomadores que tém parcelas em atraso
e que também estdo com restricdo de crédito, respondendo a ques-
tdo de competéncia GC.6. O resultado é indicado pela letra A. A
informacdo sugere que esses individuos terdo maior dificuldade de
quitar suas dividas, dado que tém historico de registros em birés de
crédito como o Serasa e SPCP. Esta anélise é feita a partir de uma
consulta que faz uso do operador logico and. A sentenca “Borrower
that hasRestriction some Restriction” identifica quais tomadores tém
restricdo de crédito, estando indicada pela letra B. Ja a sentenca
“Borrower that (takeOutFin some (Financing that (FinIsOrganizedBy
some (Installment that payment_late value true))))” identifica quais
tomadores tém parcelas de operagdes do tipo financiamento em
aberto e esta indicada pela letra C. A juncdo de ambas as sentengas
é verdadeira apenas para o individuo Borrower2.

Query (class expression)

Borrower that (takeOutFin some (Financing that (FinlsOrganizedBy some
(Installment that payment_late value true)))) and (Borrower that hasRestriction some Restriction)

B

Execute|  Add to ontology

Query results

Subclasses (0 of 1)

Instances (1 of 1)

@& Borrower2 » A

Figura 14: Execucio e resultado da QC.6.

Os resultados mostram que a ontologia é capaz de representar
o conhecimento acerca do ciclo de vida de um tomador de cré-
dito, como também de realizar inferéncias e responder a questdes
de competéncia. Por outro lado, a ontologia ndo aborda aspectos
ligados a macro economia, por exemplo, taxa de juros nacional,
inadimpléncia sistémica ou alteracdo cambial. Tais aspectos podem
representar uma ameaca ao modelo, no caso da ocorréncia de va-
riacdes de grande amplitude e frequentes em um curto espaco de
tempo. A recalibragem periddica do modelo é uma forma de mitigar
tal ameaca.
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6 Conclusao

Este artigo apresentou a CR-Onto, uma ontologia que explora a
recuperacio de operagdes de crédito em prejuizo. Essa caracteris-
tica a torna Unica, pois objetivou cobrir aspectos ndo contemplados
em outras ontologias estudadas e abordadas na secéo 2. A onto-
logia aqui proposta foi desenvolvida usando a ferramenta Protégé
e esta organizada em 17 classes, 24 propriedades de objetos e 59
propriedades de dados. Ao todo, sdo 708 axiomas que a modelam.

A avaliacdo da ontologia foi feita a partir da criacdo de questdes
de competéncia, as quais tiveram o intuito de mostrar a capacidade
da ontologia em responder aos questionamentos. Sua validagio
usou o cenario de uma IF e o ciclo de vida de clientes bancarios que
contratam operacdes de crédito. As a¢des envolvidas nesse ciclo
foram capturadas e instanciadas na ontologia, o que permitiu a
execucdo das questdes de competéncias.

Para fazer as questdes, o estudo fez uso da linguagem de con-
sulta DL Query, a qual é fornecida pela propria ferramenta Protégé.
As consultas sobre os dados sintéticos mostraram que as regras
criadas para a CR-Onto sdo validas e coerentes, o que habilita o
uso da ontologia sobre bases maiores. Para isso, faz-se necessario a
obtencédo de dados reais, o que pode significar uma complexidade,
dada a sensibilidade destes tipos de dados em IFs.

Como trabalho futuro, além da busca por informacdes reais que
poderdo consolidar a aplicabilidade da ontologia, sugere-se também
abordar aspectos de explicabilidade da modelagem da ontologia,
quando realizadas as inferéncias. Isso é necessario, pois IFs operam
em um mercado altamente regulado e inferéncias geradas a partir
de modelagens computacionais precisam ser explicativas. Tal ca-
pacidade é relevante para que seja possivel a adoc¢do desse tipo de
modelagem por parte das IFs.
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