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Abstract. The Debt Collection (RC) market presents vast potential for enhan-
cing its processes through the implementation of Machine Learning (AM) tech-
niques, due to the profusion of data accumulated by debt collection institutions.
This Systematic Literature Review aims to identify techniques applied to the spe-
cific predicament of Debt Pricing (PD), especially Reinforcement Learning, and
to highlight research opportunities that remain unexplored. A research metho-
dology is instituted, and statistics of the findings are presented, as well as a
synthesis of the main methods identified. It is concluded that the optimization
of PD is still an open question and that the use of AM in RC still lacks com-
prehensive studies. Furthermore, the reviewed works evidenced a deficiency in
reproducibility and comparability of the results obtained.
Keywords. Debt Collection, Machine Learning, Reinforcement Learning, Syste-
matic Literature Review

Resumo. O mercado de Recuperação de Créditos (RC) apresenta um vasto
potencial para aprimoramento seus processos através da implementação de
técnicas de Aprendizado de Máquina (AM), devido à abundância de dados
agregados por instituições de cobrança. Esta Revisão Sistemática da Litera-
tura tem como objetivo identificar métodos aplicados ao problema especı́fico de
Precificação de Dı́vidas (PD), em especial Aprendizado por Reforço, bem como
destacar as oportunidades de pesquisa ainda não exploradas. É estabelecida
uma metodologia de busca e são apresentadas estatı́sticas dos resultados en-
contrados, além de uma sı́ntese dos principais métodos identificados. Conclui-
se que a otimização da PD é uma questão em aberto e que o uso de AM em
RC ainda carece de estudos abrangentes. Além disso, observou-se uma falta de
reprodutibilidade e comparabilidade entre os resultados obtidos nos trabalhos
analisados.
Palavras-chave. Recuperação de Crédito, Aprendizado de Máquina, Aprendi-
zado por Reforço, Revisão Sistemática da Literatura

1. Introdução
De acordo com dados de [Barbosa 2023], há cerca de 65 milhões de brasileiros inadim-
plentes, totalizando R$ 248 bilhões em dı́vidas. Muitas empresas credoras não possuem a
infraestrutura necessária para contatar e negociar pendências com seus clientes e, por isso,
vendem o direito de cobrança e recebimento dessas dı́vidas para empresas especializadas,
denominadas instituições de cobrança ou recuperação de crédito. Essas instituições, por
sua vez, agregam informações de diferentes fontes sobre um mesmo cliente ou dı́vida



e conseguem otimizar o processo de cobrança focando em casos com maior probabili-
dade de retorno. A grande quantidade de dados disponı́veis para estas instituições torna
o Aprendizado de Máquina (AM) uma ferramenta promissora para a otimização de seus
processos.

O ciclo de vida do crédito, conforme demonstrado pela Figura 1, é constituı́do por
diversas fases que podem incluir clientes e instituições interessadas. A princı́pio, um cli-
ente submete uma aplicação para crédito em uma instituição credora. Essa instituição
realiza a avaliação de crédito que envolve, entre outros, a avaliação do risco de ina-
dimplência. Após a aprovação do cliente pela instituição, esta procede com a precificação
do crédito, avaliando a taxa de juros a ser aplicada. Caso o cliente não efetue o paga-
mento no prazo preestabelecido, a instituição pode contatá-lo para realizar as primeiras
cobranças. Se a instituição de crédito considerar inviável a cobrança, ela pode vender a
dı́vida em um grupo de créditos com caracterı́sticas similares, conhecidos como carteiras
ou portfólios. Instituições especializadas em recuperação de crédito podem adquirir essas
carteiras por meio de leilões, avaliando sua rentabilidade e oferecendo lances. Após a
compra, a instituição de recuperação deve decidir o desconto a ser dado em cada dı́vida,
a fim de aumentar a taxa de conversão em pagamentos. Além disso, deve também esco-
lher quais clientes contatar, uma vez que o número de recebı́veis pode extrapolar o viável
pela instituição e as informações de contato podem estar incorretas. Após o pagamento
da dı́vida, é importante para as instituições envolvidas avaliar a contribuição de cada de-
cisão tomada ao longo do ciclo e reconhecer o mérito de cada uma, a fim de otimizar seus
processos. Após o pagamento da dı́vida, é fundamental que as instituições envolvidas ava-
liem cada decisão tomada ao longo do ciclo e reconheçam oportunidades de otimização
em seus processos. O problema de recuperação de crédito abordado neste estudo consiste,
principalmente, nas etapas de precificação da dı́vida e decisão de acionamento, podendo
ser auxiliado por soluções em precificação de carteiras e reconhecimento de mérito.

Figura 1. Ciclo de vida tı́pico do crédito no caso de não-pagamento nos prazos
pré-estabelecidos. As etapas de Aplicação para Crédito e Pagamento são
executadas pelo cliente, enquanto as demais são executadas por empre-
sas de crédito ou instituições de cobrança. Este trabalho foca em soluções
aplicáveis ao passo de precificação da dı́vida, ou seja, a escolha do des-
conto sobre uma dı́vida.



Cada etapa do ciclo de vida do crédito pode ser otimizada de forma independente.
A etapa de Avaliação de Crédito, ou Score, por exemplo, é amplamente estudada no
contexto de aprendizado supervisionado devido a aplicabilidade de métodos estabelecidos
sobre os dados desse problema [Dastile et al. 2020]. No entanto, a natureza sequencial
e interativa do ciclo de crédito sugere que métodos como o Aprendizado por Reforço
(AR), capazes modelar e se beneficiar dessas caracterı́sticas, sejam mais adequados para
a tomada de decisão. Por exemplo, [Oliveira et al. 2021] propõe uma forma de otimizar
a etapa de decisão de acionamento com AR Offline, uma variação de AR capaz de se
aproveitar de grandes bases de dados históricas para parametrização prévia e posterior
implantação em um ciclo de otimização online, como parte do sistema de uma empresa
parceira.

Esta revisão é parte de uma pesquisa que busca testar duas principais hipóteses.
A primeira afirma que é possı́vel utilizar grandes bases históricas para otimizar o pro-
cesso de recuperação de crédito através da personalização da precificação de dı́vidas. A
segunda afirma que a relação de longo prazo de um cliente com seu crédito e instituições
de cobrança oferece informações úteis para esta otimização. O objetivo do presente tra-
balho é, portanto, identificar o estado da arte de aplicações de AM sobre o problema de
recuperação de crédito e, mais especificamente, validar o uso de AR e AR Offline para a
otimização da escolha de descontos.

Este trabalho está organizando da seguinte maneira: na Seção 2 é apresentada a
metodologia da revisão, de forma a garantir sua reprodutibilidade; na Seção 3 são apresen-
tadas estatı́sticas e respostas extraı́das através da condução da revisão; na Seção 4 é feita
uma análise dos métodos identificados e principais abordagens a problemas correlatos e;
na Seção 5 é apresentada uma sı́ntese dos resultados e um levantamento de oportunidades
de pesquisa para trabalhos futuros.

2. Metodologia da Pesquisa

Nesta seção é apresentado o planejamento da revisão sistemática, que foi executada com
apoio do software Parsifal1. Esse planejamento tem como objetivo garantir seu rigor e
reprodutibilidade, além de permitir o levantamento abrangente de estudos relevantes e a
identificação e análise de métodos importantes. Esta seção está dividida entre a definição
das Questões de Pesquisa, levantamento das Palavras-Chave e Sinônimos, especificação
das Bases de Busca, Critérios de Inclusão e Exclusão de estudos, e Questões de Qualidade
para classificação de trabalhos aceitos.

2.1. Questões de Pesquisa

Para a realização desta revisão, foram definidas quatro Questões de Pesquisa (QP) basea-
das nas hipóteses gerais do projeto, apresentadas na Seção 1. Essas questões são listadas
a seguir:

QP.1 Quais etapas do processo de recuperação de crédito foram abordadas com apren-
dizado de máquina?

QP.2 Quais as principais técnicas de aprendizado de máquina aplicadas ao problema
abordado?

1Disponı́vel em https://parsif.al



QP.3 Como caracterı́sticas sequenciais dos processos de decisão foram modeladas?
QP.4 Foram propostos benchmarks ou datasets públicos para o problema? Que métricas

são avaliadas?

2.2. Palavras-Chave e Sinônimos

Foram definidas palavras-chave (K) relacionadas ao contexto de recuperação de créditos
e às intervenções baseadas em aprendizado de máquina e aprendizado por reforço. Essas
palavras-chave têm o objetivo de serem abrangentes a fim de montar um panorama da
atividade cientı́fica sobre cada subproblema relacionado à recuperação de créditos.

K.1 {Recuperação de Crédito (Negociação de Dı́vidas, Debt Collection, Consumer
Credit) }

K.2 {Aprendizado de Máquina (Machine Learning, Aprendizagem de Máquina)}
K.3 {Aprendizado por Reforço (Reinforcement Learning, Aprendizagem por

Reforço)}

Entre parênteses, são especificados sinônimos ou termos utilizados por literatura
correlata. A cadeia (S) lógica de busca foi definida como S = [K.1]∧ ([K.2]∨ [K.3]). A
cadeia resultante é apresentada a seguir:

S = [“recuperação de crédito” ∨ “negociação de dı́vidas” ∨ “debt collection” ∨
“consumer credit”] ∧ [[“machine learning” ∨ “aprendizado de máquina” ∨
“aprendizagem de máquina”]∨ [“reinforcement learning”∨ “aprendizado por reforço”∨
“aprendizagem por reforço”]]

2.3. Bases de Busca

A seleção de repositórios para esta revisão se baseou na relação com o tema da pesquisa,
reprodutibilidade das buscas e o número de trabalhos cientı́ficos indexados. As bases de
busca escolhidas foram: ACM Digital Library, IEEE Digital Library, ISI Web of Science,
Science@Direct, Scopus e Springer Link. Em todas as bases consideradas, a cadeia lógica
de busca S foi aplicada nos campos de tı́tulo, resumo, palavras chaves e texto corrido dos
artigos.

2.4. Critérios de Inclusão e Exclusão

Todos os resultados da busca foram avaliados e filtrados segundo critérios objetivos de
inclusão e exclusão, a fim de garantir sua relevância ao tema e às perguntas a serem
respondidas. Trabalhos poderão ser aceitos caso satisfaçam pelo menos um dos seguintes
critérios de inclusão:

I.1 O artigo cientı́fico aborda o problema de precificação de dı́vidas;
I.2 A solução apresentada considera ou modela caracterı́sticas sequenciais do pro-

blema abordado;
I.3 A solução se beneficia do uso de grandes bases de dados ou propõe método para

sintetização dos mesmos;
I.4 O artigo propõe metodologia ou técnica relevante para as questões de pesquisa.

Resultados que não se encaixem em nenhum dos critérios mencionados são au-
tomaticamente rejeitados. Além disso, resultados também são rejeitados caso satisfaçam
algum dos seguintes critérios de exclusão:



Bases de Busca Estudos Duplicatas Rejeitados Aceitos
Qtde Qtde % Qtde % Qtde %

ACM Digital Library 18 1 5,5 16 88,9 1 5,5
IEEE Digital Library 12 3 25 9 75 0 0
ISI Web of Science 38 13 34,2 24 63,1 1 2,6
Science@Direct 63 7 11,1 54 85,7 2 3,1
Scopus 21 0 0 17 80,9 4 19,1
Springer Link 129 3 2,3 126 97,7 0 0
Total 281 27 9,6 246 87,5 8 2,8

Tabela 1. Número de estudos por categoria, em cada base de busca.

E.1 Documento não se refere ao problema de recuperação de crédito;
E.2 Solução não é automatizada com aprendizado de máquina;
E.3 Documento não é um artigo cientı́fico publicado em anais de conferência ou

periódicos com revisão por pares;
E.4 Documento não está nos idiomas inglês ou português.

Portanto, trabalhos aceitos devem, ao mesmo tempo, satisfazer algum critério de
inclusão e nenhum critério de exclusão.

I.1 ∨ [[I.2 ∨ I.3 ∨ I.4] ∧ ¬[E.1 ∨ E.2 ∨ E.3 ∨ E.4 ∨ E.5 ∨ E.6]]

2.5. Questões de Qualidade

As Questões de Qualidade (QQ) foram definidas a fim de quantificar a relevância dos
resultados da busca para as questões de pesquisa. As questões a seguir são avaliadas para
todos os trabalhos aceitos na etapa anterior, definida na Subseção 2.4:

QQ.1 O trabalho aborda o problema de precificação de dı́vidas?
QQ.2 A solução apresentada considera caracterı́sticas sequenciais do problema abor-

dado?
QQ.3 A solução apresentada é capaz de se adaptar após a parametrização inicial (treina-

mento), ou seja, durante a execução?
QQ.4 O trabalho apresenta uma técnica aplicável ao problema de precificação de

crédito?
QQ.5 Os resultados são reprodutı́veis e comparáveis com trabalhos relacionados?
QQ.6 Os experimentos são rigorosos e os resultados são abrangentes e convincentes?
QQ.7 Proposta é avaliada em ambiente relevante (e.g. em produção)?

As respostas possı́veis para cada pergunta são “Sim”, “Não” ou “Parcialmente”,
correspondendo a pesos 1, 0 e 0.5, respectivamente. Para cada estudo avaliado, os pesos
dessas respostas são somados em uma nota e apresentados na coluna “Total” da Tabela 2.
Neste trabalho, a nota atribuı́da a cada estudo é utilizada como métrica de importância e
prioridade durante sua avaliação e levantamento de oportunidades de pesquisa.

3. Condução e Resultados
Para a etapa de condução da revisão sistemática foi aplicada a cadeia lógica de busca
S, apresentada na Subseção 2.2, sobre as bases listadas na Subseção 2.3. Uma exceção,



no entanto, foi a busca executada sobre a base Science@Direct, que precisou ser alte-
rada para se adequar a limitação de, no máximo, oito conectores lógicos por cadeia.
Essa alteração consistiu da aplicação da regra lógica distributiva da conjunção sobre a
disjunção [Rosen 2018] na cadeia original, a busca independente das conjunções e a união
posterior (i.e. disjunção) dos resultados.

A Tabela 1 apresenta o número de trabalhos por categoria da revisão. A ordem de
análise dos resultados da busca foi a seguinte: Scopus, ACM Digital Library, IEEE Digi-
tal Library, Springer Link, Science@Direct e ISI Web of Science. Como diversas bases
podem indexar um mesmo estudo, resultados importados que já haviam sido analisados
foram considerados duplicados, o que explica o número de duplicatas em cada base de
busca. Além disso, a busca executada na base Springer Link retornou um número des-
proporcional de resultados pois não foi estrita o suficiente, devido à plataforma aplicar a
técnica de stemming nas palavras da cadeia lógica. Como resultado, muitos estudos não
estavam diretamente relacionados ao problema de recuperação de créditos ou abordavam
questões fora do escopo desta pesquisa, sendo, portanto, rejeitados.

Em resumo, todos os artigos aceitos satisfazem os critérios de inclusão I.2 e I.3
em algum nı́vel. No entanto, nenhum resultado da busca satisfez o critério I.1, o que, dada
a abrangência das palavras-chave consideradas, sugere que o problema de precificação de
dı́vidas é um problema ainda não abordado na literatura revisada por pares no contexto de
aprendizado de máquina.

No total, foram aceitos oito estudos para análise:

P.1 [Abe et al. 2010]
P.2 [Kennedy et al. 2013]
P.3 [Herasymovych et al. 2019]
P.4 [Yang et al. 2020]
P.5 [Park et al. 2021]
P.6 [Kim et al. 2021]
P.7 [Kuzmin et al. 2022]
P.8 [Khraishi and Okhrati 2022]

A Tabela 2 apresenta as respostas para as perguntas de qualidade de cada estudo.
Para a QQ.1, as respostas foram “Parcialmente” para estudos cujas abordagens poderiam
ser adaptadas para o problema de precificação de dı́vidas, já que nenhum estudo abor-
dou diretamente essa questão. Na QQ.2, as respostas foram “Parcialmente” para estudos
que consideraram as caracterı́sticas sequenciais apenas na seleção de variáveis, mas não
na técnica utilizada para solucionar o problema. Na QQ.4, as respostas foram “Parcial-
mente” para estudos que apresentaram uma técnica útil de forma indireta, podendo reque-
rer uma reformulação do problema para ser aplicada à precificação de dı́vidas. As demais
respostas seguem a interpretação convencional de cada pergunta.

A Tabela 3 mostra, de forma resumida, as respostas para as questões de pesquisa
para cada estudo. Essas respostas são discutidas de forma mais detalhada na Seção 4.

4. Métodos Identificados
Nesta seção são apresentados os métodos identificados nos oito artigos cientı́ficos aceitos
durante a condução da revisão, em relação às questões de pesquisa definidos durante seu
planejamento.



QQ.1 QQ.2 QQ.3 QQ.4 QQ.5 QQ.6 QQ.7 Total
P.1 Não Sim Sim Sim Sim Sim Sim 6.0
P.2 Não Parc. Não Não Parc. Sim Não 2.0
P.3 Parc. Sim Sim Parc. Não Parc. Sim 4.5
P.4 Não Sim Sim Parc. Parc. Sim Parc. 4.5
P.5 Não Parc. Não Sim Não Sim Não 2.5
P.6 Não Sim Não Sim Parc. Sim Não 3.5
P.7 Parc. Sim Sim Parc. Não Não Não 3.0
P.8 Parc. Sim Sim Sim Sim Sim Não 5.5

Tabela 2. Respostas às Questões de Qualidade. A coluna “Total” se refere à
soma dos valores atribuı́dos a cada resposta, definido na Subseção 2.5

QP.1 QP.2 QP.3 QP.4
P.1 Acionamento AR Tempo da dı́vida, canal Público, Online; Lift
P.2 Score RL Prob. de pagamento Público; Acurácia
P.3 Taxa de Juros AR Concessão semanal Privado, Online; Lift
P.4 Acionamento AR Tempo da dı́vida, canal Privado, Online; Lift
P.5 Score RAG Histórico de dı́vidas Privado; Consistência
P.6 Score AEV Faturas mensais de cartão Privado; F1 Score
P.7 Acionamento AR Offline Tempo da dı́vida, canal Privado; DT
P.8 Taxa de Juros AR Offline Aplicações para crédito Público, Sintético; MD

Tabela 3. Resumo das respostas às Questões de Pesquisa. Alguns métodos
identificados são: Aprendizado por Reforço (AR), Regressão Logı́stica
(RL), Redes Adversárias Generativas (RAG), Autoencoders Variacionais
(AEV), Diferença Temporal (DT) e Método Direto (MD).



O primeiro método, proposto por [Abe et al. 2010], utiliza um processo de de-
cisão de Markov restrito e aprendizado por reforço para escolher o melhor canal de
comunicação para contactar cada cliente, levando em consideração o tempo decorrido
desde o registro da dı́vida. A abordagem foi testada em datasets públicos e em um ambi-
ente online, para otimização de cobrança de impostos no Departamento de Tributação e
Finanças do Estado de Nova York. Seus resultados comparam a recompensa total obtida
e o lift das métricas de conversão em relação às polı́ticas de acionamento originais do
sistema.

O estudo de [Yang et al. 2020], por sua vez, utiliza aprendizado por reforço
para otimizar a estratégia de acionamento e cobrança de dı́vidas em plataformas de
empréstimos. Seus experimentos utilizam um dataset privado e seus testes em ambiente
online não são bem descritos. Em suas conclusões, os autores destacam a importância
da personalização na cobrança de dı́vidas e sugerem que as plataformas de empréstimos
utilizem ações mais cautelosas para cobrança, valorizando a privacidade de seus clientes.

[Kuzmin et al. 2022] também aborda o problema de acionamento, mas sua abor-
dagem é capaz de absorver e otimizar polı́ticas em grandes bases de dados com AR Of-
fline. No entanto, sua modelagem não é bem definida por questões de confidencialidade
e o dataset utilizado para parametrização e avaliação do método também é privado. O
método desenvolvido é avaliado contra outros algoritmos de aprendizado de máquina, e
é demonstrada a vantagem do aprendizado por reforço profundo em termos de precisão
e eficiência. A métrica de avaliação utilizado é a perda de recompensa com Diferença
Temporal (DT) [Sutton 1988].

Já [Herasymovych et al. 2019] utiliza AR em seu trabalho na etapa de precificação
de créditos, escolhendo a taxa de juros a ser aplicada a cada concessão avaliada. O al-
goritmo deve identificar a taxa de aceitação dos clientes, aproximando-a da taxa de con-
cessão definida semanalmente pela empresa em que é aplicado. Embora o dataset uti-
lizado para a parametrização do método seja privado, a solução testada online é bem
descrita e o lucro obtido é comparado com o lucro das polı́ticas originais da empresa.

[Khraishi and Okhrati 2022] também otimiza a escolha da taxa de juros em seu
estudo, mas com AR Offline. Sua abordagem faz uso de grandes bases históricas de
aplicações a crédito para otimizar a taxa de juros e minimizar o não-pagamento de
empréstimos ao longo da vida de um mesmo cliente, sem estabelecer suposições sobre
a forma funcional da demanda. O estudo também apresenta um dataset público cri-
ado sinteticamente, onde o mesmo avalia suas soluções através do Método Direto (MD)
[Dudı́k et al. 2014].

Muitos trabalhos retornados pelas buscas são relacionados à etapa de Avaliação
de Crédito, ou Score. Um deles, apresentado por [Kennedy et al. 2013], utiliza Regressão
Logı́stica (RL) para determinar a probabilidade de pagamento de empréstimos em janelas
fixas de tempo. O objetivo é caracterizar o comportamento de pagamento de clientes e o
risco de novos empréstimos. O dataset utilizado é baseado em dados públicos do mercado
irlandês e a acurácia da solução proposta é quantificada. De acordo com os autores, um
perı́odo de desempenho de 12 meses é o mais adequado para realizar previsões com maior
precisão entre os perı́odos considerados.

Outros estudos, como os de [Park et al. 2021] e [Kim et al. 2021], também abor-



dam o Score, mas sob perspectivas diferentes. Em [Park et al. 2021] é proposto um
método para sintetização de datasets com Redes Adversárias Generativas (RAG), ga-
rantindo a consistência de métricas e dependências estatı́sticas entre o dataset original,
que é privado, e o dataset sintetizado. Essa abordagem permite que modelos de aprendi-
zado de máquina sejam desenvolvidos e comparados diretamente, atacando uma limitação
comum nesta área de pesquisa. Por outro lado, [Kim et al. 2021] utiliza Autoencoders
Variacionais (AEV) para gerar representações semânticas de clientes com base em seus
pagamentos de faturas de cartão de crédito. Isso possibilita determinar a probabilidade de
inadimplência em uma sequência de faturas.

5. Conclusões
Foi constatado que o Aprendizado por Reforço já é uma técnica utilizada para otimizar
a tomada de decisões em relação ao acionamento de clientes e à precificação de crédito,
ambos de grande importância no ciclo de vida do crédito. Ademais, os avanços recentes
nesta técnica podem contribuir ainda mais para o aprimoramento do setor.

Embora a literatura revisada não tenha explorado especificamente a precificação
de dı́vidas, as abordagens identificadas podem ser adaptadas para solucionar o problema
em questão. A modelagem proposta por [Kennedy et al. 2013], por exemplo, pode auxi-
liar na definição de uma função de recompensa baseada em probabilidade de pagamento
para agentes treinados em um conjunto de dados históricos de clientes. As métricas utili-
zadas por [Abe et al. 2010], [Kuzmin et al. 2022] e [Khraishi and Okhrati 2022] também
podem fornecer uma valiosa ferramenta para avaliar o desempenho de futuras soluções.
Além disso, a incorporação de técnicas de aprendizado de representações, como suge-
rido por [Kim et al. 2021] pode tornar escolhas feitas por algoritmos mais interpretáveis
e simplificar o processo de tomada de decisões em diferentes etapas. Por fim, destaca-se
a ausência de benchmarks estabelecidos para avaliar e comparar as soluções propostas na
literatura. Nesse sentido, a sintetização de conjuntos de dados, conforme sugerido por
[Park et al. 2021], pode ser uma alternativa interessante para a criação de um ponto de
comparação comum entre os estudos nesta área, considerando a sensibilidade dos dados
envolvidos.
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