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O USO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA AUXILIAR NA
GESTAO DE NUMERARIO PARA OS CAIXAS ELETRONICOS
DAS AGENCIAS

RESUMO

Com a evolugéo da tecnologia e o surgimento da inteligéncia artificial (IA)
tornou-se possivel criar modelos que tenham maior eficiéncia comparados as
atividades que o ser humano pode realizar, principalmente pela capacidade de
analisar dados, identificar tendéncias e comportamentos. Este trabalho de
conclusao de curso propde uma solucdo de IA para apoiar a predicdo de
numerario para suprimento e retirada de caixas eletrbnicos. Para isso
construimos dois modelos de regressdo para estimar entradas e saidas de
numerario de uma agéncia bancaria. A partir desses valores estimados
pode-se definir a necessidade bem como calcular o valor préximo do ideal a ser
solicitado para a transportadora de valores. Isso promovera maior eficiéncia,
menor custo com transporte de valores, possibilitando direcionar o numerario
que antes estava ocioso para um empréstimo por exemplo, gerando mais
rentabilidade para a instituigdo financeira e uma maior satisfacdo para os

usuarios com a disponibilidade dos servigos que envolvem numerario.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial, Numerario, ATM.

' refere-se ao dinheiro em espécie, ou seja, as notas que sao utilizadas no caixa eletrénico.



THE USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TO ASSIST IN CASH
MANAGEMENT FOR BRANCH ATMS

SUMMARY

With the evolution of technology and the emergence of artificial intelligence (Al),
it has become possible to create models with greater efficiency compared to
activities that humans can perform, particularly due to their ability to analyze
data, identify trends, and behaviors. This thesis proposes an Al solution to
support cash supply and withdrawal prediction for ATMs. To achieve this, we
constructed two regression models to estimate cash inflows and outflows at a
bank branch. Based on these estimated values, it is possible to determine the
cash needs and calculate the ideal amount to be requested from the
cash-in-transit company. This will promote greater efficiency, lower
transportation costs, and allow the previously idle cash to be redirected to other
uses, such as loans, generating more profitability for the financial institution and

greater satisfaction for customers with the availability of cash-related services.

Keywords: Intelligence, Artificial, Cash, ATM.

refers to cash, that is, the banknotes that are used in the ATM.
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1. INTRODUGAO

As agéncias bancarias possuem caixas eletrénicos, também conhecidos
como Automated Teller Machines (ATMs), onde os usuarios podem realizar o
saque e depdsito de dinheiro em espécie. Para que o dinheiro fique disponivel
nos caixas eletronicos, os colaboradores precisam abastecer os caixas
eletrénicos.

Conforme a regido, o dia do més e os feriados, a demanda por saque e
depdsito pode aumentar ou diminuir, necessitando de um gerenciamento de
numerario para que nao haja excedente ou para que nao falte numerario nos
caixas eletronicos.

Ao faltar numerario no caixa eletrénico proporciona-se uma experiéncia
negativa para o cliente, o que prejudica o0 nome da instituicdo financeira e faz
ocorrer a diminuicdo do numero de novos clientes, além de reduzir o nUmero
de usuarios ja existentes.

Quando ocorre de sobrar numerario, ocasiona uma perda financeira para
a instituicdo, pois o dinheiro ocioso no caixa eletrénico poderia, por exemplo,
trazer rentabilidade ao ser disponibilizado para a realizagdo de um empréstimo
pessoal ou comercial.

O presente trabalho tem como objetivo usar a inteligéncia artificial com
dois modelos de regressdo usando uma base histérica de entradas e saidas de
numerario (depdsitos e saques). Para treinar e testar os modelos, usamos
dados de 01/2021 a 05/2024, de uma unica agéncia. Isso podera auxiliar na
gestdo de numerario, de forma com que disponibilize para os colaboradores da
agéncia um valor sugerido que seja 0 mais proximo possivel no momento de
realizar o pedido de numerario para as transportadoras de valores.

Este documento estd organizado em oito capitulos. O capitulo 1 é a
introducéo desse trabalho. O dois € a fundamentacgao tedrica. O capitulo 2 é a
metodologia. O capitulo 3 €& o desenvolvimento. O capitulo 4 é o

desenvolvimento. O capitulo 5 é o dataset. O capitulo 7
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

O presente estudo apresenta conceitos fundamentais relacionados ao
alcance dos objetivos, embasados em artigos e sites do Governo Federal. Para
um melhor entendimento do estudo, serdo abordados nos itens abaixo as

descri¢des dos principais conceitos utilizados.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (lA)

A inteligéncia artificial (IA) € uma area interdisciplinar que combina
conceitos e técnicas de diversas areas da ciéncia da computagdao. Segundo
Silvio Pereira (IME-USP, p. 4) “Inteligéncia Artificial € uma ampla area de
pesquisa que subdivide-se em diversas subareas, cada uma delas adotando
diferentes abordagens e tratando diferentes problemas que, em geral, sdo de
alta complexidade (para os quais ainda nao temos solucgdes satisfatorias).

Existem varias técnicas de |A, cada uma adequada para diferentes tipos
de problemas. Alguns modelos de IA:

e Modelos de Regressao Linear

o Regresséao Linear Simples: Se o relacionamento entre as features
(nimero da semana, numero do més) e o valor for linear, a

regressao linear pode ser uma solugao simples e interpretavel.

o Regressao Linear Multipla: Similar a regressao linear simples,

mas pode considerar multiplas features ao mesmo tempo.

O algoritmo de regressao linear € mais adequado para prever
variaveis continuas e quantificar relacbes lineares entre uma variavel
dependente e uma ou mais variaveis independentes, sendo ideal para

modelos simples e interpretaveis.
e Modelos Baseados em Arvores de Decisdo

o Decision Tree Regressor: Captura interagées nao lineares entre
as features, mas pode ser suscetivel ao overfitting se a arvore for

muito profunda.
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o Random Forest Regressor: Conjunto de arvores de decisdo que
ajuda a reduzir o overfitting ao criar multiplas arvores de deciséo

e combinar seus resultados.

o Gradient Boosting Regressor: Outro modelo baseado em arvores,
mas que constroi as arvores de forma sequencial, onde cada

arvore tenta corrigir os erros da anterior.

Modelos baseados em arvores de decisdo sdao mais adequados
para problemas de classificagdo e regressdo onde as relagdes entre
variaveis sdo complexas, nao lineares ou possuem interagcdes entre
variaveis. Eles lidam bem com dados categdricos e continuos, sao
robustos a outliers, e fornecem interpretabilidade clara ao dividir os

dados em regras de decisado simples.
e Modelos de Séries Temporais

o ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average): Um modelo
classico para séries temporais que leva em consideragao as auto

correlacgdes dos dados histoéricos.

o SARIMA (Seasonal ARIMA): Uma extensao do ARIMA que inclui
componentes sazonais, que pode ser util se seus dados
apresentarem padrdes sazonais (por exemplo, picos de gastos

em certas épocas do ano).

Modelos de séries temporais sdo mais adequados para prever e
analisar dados que seguem uma ordem temporal, capturando padrées
como tendéncias, sazonalidade e autocorrelagdo. Eles sao ideais para
aplicagbes como previsdo de vendas, pregos de agdes, demanda
energética e dados meteorologicos, onde a dependéncia no tempo é

fundamental.
e Modelos de Redes Neurais

o MLP Regressor (Multi-Layer Perceptron): Um tipo de rede neural
que pode modelar relagdes ndo lineares complexas entre as

features e o target.
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o Redes Neurais Convolucionais (CNN): Embora tipicamente
usadas para dados de imagem, podem ser adaptadas para dados
temporais estruturados, como séries temporais semanais ou

mensais.

Modelos de redes neurais sdo mais adequados para problemas
complexos e de alta dimensionalidade, como reconhecimento de
padrbées, classificagdo de imagens, processamento de linguagem
natural, e previsdo em cenarios com relacbées nao lineares. Eles sao
eficazes em capturar padrbes ocultos e interagdes complexas entre

variaveis, especialmente em grandes volumes de dados.

Os modelos podem usar dois tipos de aprendizado, sendo eles o
aprendizado supervisionado que € treinado com dados rotulados, ou
seja, entradas associadas a saidas corretas, para aprender a prever
essas saidas em novos dados (ex: regressdo, classificacdo) e o
aprendizado nao supervisionado que nao tem acesso a rotulos e busca
descobrir padrées ou agrupamentos nos dados (ex: clustering, reducéo

de dimensionalidade).

Esses sao alguns modelos de IA, sendo que cada um deles tem suas
proprias aplicacoes e desafios. A |IA € uma area em constante evolugao, novas

técnicas e abordagens estao sendo desenvolvidas o tempo todo.

Figura 1 — Arquitetura

Data Source 1

Data Source 2 Data Integration Valor sugerido

Data Source 3
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2.2 INSTITUIGAO FINANCEIRA (BANCO)

Uma instituicdo financeira € uma entidade que atua no setor financeiro,
oferecendo uma variedade de servicos e produtos financeiros. Essas
instituicbes desempenham um papel fundamental na economia, facilitando o
fluxo de dinheiro, fornecendo crédito e auxiliando na gestdo de riscos
financeiros.

Conforme o Banco Central do Brasil,
“Banco é uma instituicao financeira especializada em intermediar o
dinheiro entre poupadores e aqueles que precisam de empréstimos,
além de custodiar (guardar) esse dinheiro. Ele providencia servigos
financeiros para os clientes (saques, empréstimos, investimentos,
entre outros). Os bancos sao supervisionados pelo Banco Central
(BC), que trabalha para que as regras e regulagdes do Sistema

Financeiro Nacional (SFN) sejam seguidas por eles.”

Diante do conceito exposto, observa-se que existem diversos tipos de
bancos, como o de cambio, comercial, de desenvolvimento, de investimento,
multiplo, caixas econdmicas e banco nacional de desenvolvimento Econdmico

e Social.

2.3 CAIXA ELETRONICO

Um caixa eletrénico, também conhecido como Automated Teller Machine
(ATM), é um dispositivo eletrbnico que permite que os clientes de instituicdes
financeiras realizem varias transagdes bancarias sem a necessidade de
interacdo direta com um funcionario do banco. Os caixas eletrénicos estao
disponiveis em locais publicos, como agéncias bancarias, shoppings,
supermercados e aeroportos, proporcionando conveniéncia e acesso aos

servigcos bancarios fora do horario de funcionamento dos bancos.

2.4 AGENCIA

A agéncia bancaria € uma unidade operacional de uma instituicdo
financeira, responsavel por prestar servicos bancarios a seus clientes. Cada
agéncia bancaria € administrada por um gerente e sua equipe, que sao
responsaveis por gerenciar as operagdes diarias da agéncia e garantir que os

servigos bancarios sejam oferecidos com eficiéncia e eficacia.
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Os servigos oferecidos pelas agéncias bancarias podem variar
dependendo do tamanho e do tipo de banco, mas geralmente incluem servigos
bancarios basicos, como depdsitos, retiradas, transferéncias de dinheiro e
pagamento de contas.

A agéncia €, segundo Eduardo Swiech (2009, p. 5):
“vista como uma ‘empresa dentro da empresa’, ou seja, uma unidade
de negdcios que define suas taticas e formas operacionais, alinhadas
com os Normativos e o Planejamento Estratégico da Matriz, para o

mercado local onde esta inserida.”.

Dessa forma, além dos servigos bancarios basicos como o saque nos
ATMs, as agéncias bancarias também podem oferecer empréstimos pessoais e
comerciais, investimentos em titulos e agdes, servigos de seguro, entre outros.
As agéncias bancarias podem estar localizadas em areas urbanas ou rurais e
algumas instituicdes financeiras também oferecem servigos bancarios por meio
de agéncias moveis, que podem visitar comunidades remotas para prestar
servicos financeiros.

A agéncia tem como responsabilidade gerenciar o numerario que ela
precisa para operar, sendo assim é preciso decidir o valor de retirada e
suprimento de dinheiro dos ATMs da agéncia para solicitar os pedidos para as

transportadoras de valores.

2.5 TRANSPORTADORA DE VALORES

Uma transportadora de valores é uma empresa especializada na
prestacdo de servigos de transporte seguro de dinheiro, documentos e outros
objetos de valor entre instituicdes financeiras, como bancos, e outros destinos
especificos. Essas empresas desempenham um papel crucial na logistica
financeira, garantindo que grandes quantidades de dinheiro sejam
movimentadas de forma eficiente e segura entre agéncias bancarias, caixas
eletrdnicos, e outros locais que demandam alta segurancga.

Equipadas com veiculos blindados e tecnologia de ponta, as
transportadoras de valores utilizam procedimentos rigorosos para proteger os
ativos que transportam. Além disso, contam com equipes treinadas para lidar
com situagdes de risco e protocolos de seguranga que minimizem a exposi¢cao

a roubos e fraudes durante o transporte.
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Essas empresas nao so facilitam a circulagdo de numerario, mas
também asseguram que as operagdes financeiras dos bancos possam ser
realizadas sem interrupgdes, contribuindo para a estabilidade e a seguranga do

sistema bancairio.

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

Os artigos intitulados "Um Estudo sobre o Uso da Inteligéncia Atrtificial
pelos Bancos Brasileiros" (LEMOS, B.V.; COSTA, G.; LEITE, K.M.; SILVA,
M.R.; PEREZ, G.; PIRES, M.G. Editora: Convibra.) e “Previsdo de demanda e
reposicao de numerario em uma rede de caixas eletrdnicos” (PAIXA, R.C.;
MESQUITA, M.A. XXVII Encontro Nacional de Engenharia de Produgao, 2007.)
sao de suma pertinéncia para o presente trabalho, uma vez que o primeiro
citado explora de maneira abrangente a aplicagéo da inteligéncia artificial nas
instituicdes financeiras do Brasil e o segundo fornece embasamento para
auxiliar nas possiveis causas da demanda dos ATMs, ambos auxiliando o

alcance do objetivo geral.

3. METODOLOGIA

O modelo escolhido para o desenvolvimento da proposta ¢é
Aprendizagem Supervisionada, com o algoritmo de Regresséao Linear, onde foi
escolhida uma agéncia, utilizando os atributos de numero da semana no més e
numero do més, para o alvo o valor de entrada e saida de dinheiro.

A regressao linear € um método estatistico utilizado para modelar a
relagdo entre uma variavel dependente continua e uma ou mais variaveis

independentes. Os passos principais da regressao linear sao os seguintes:

1. Formulacdo do problema: Definir claramente qual € a variavel
dependente que se deseja prever e quais sao as variaveis

independentes disponiveis para a analise.

2. Coleta de dados: Obter um conjunto de dados que contenha valores

para a variavel dependente e as variaveis independentes relevantes.
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Analise exploratéria: Realizar uma analise inicial dos dados para
entender sua estrutura, verificar a presenca de valores ausentes, outliers

ou problemas de distribuigcao.

Divisdo dos dados: Separar os dados em dois conjuntos: conjunto de
treinamento e conjunto de teste. O conjunto de treinamento sera
utilizado para ajustar o modelo, enquanto o conjunto de teste sera usado

para avaliar sua performance.

Ajuste do modelo: Nesta etapa, os coeficientes da regressao linear sdo
estimados usando um método como o método dos minimos quadrados.
O objetivo é encontrar a linha (ou hiperplano) que melhor se ajusta aos
dados, minimizando a soma dos erros quadraticos entre as observacgdes

e as previsdes do modelo.

Avaliagdo do modelo: Avaliar o desempenho do modelo utilizando
métricas apropriadas. As meétricas fornecem informagbdes sobre a
qualidade do ajuste do modelo e sua capacidade de fazer previsdes

precisas.

Interpretacdo dos coeficientes: Analisar os coeficientes estimados para
entender a direcdo e a magnitude do efeito das variaveis independentes
sobre a variavel dependente. Os coeficientes indicam quanto a variavel
dependente se altera para cada unidade de alteracdo nas variaveis

independentes.

Validacéao e predigdes: Usar o modelo ajustado para fazer previsdes em
novos dados e avaliar seu desempenho. Essa etapa envolve aplicar o
modelo as variaveis independentes desconhecidas e avaliar a precisao

das previsdes em relacédo aos valores reais da variavel dependente.

Refinamento e aprimoramento: Se necessario, fazer ajustes no modelo,

como adicionar ou remover variaveis independentes, transformar
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variaveis ou utilizar técnicas de regularizagdo, para melhorar sua

capacidade de previsao.

Apos a conclusdo de todos os passos, sera escolhida uma agéncia
bancaria para realizar uma simulacdo onde o prognostico da Inteligéncia
Artificial vai ser comparado com o valor real necessario para o abastecimento

de numerario, com intuito verificar que a solugéo proposta funciona.

4. PROBLEMA DE SUPRIMENTO/RECOLHIMENTO DE NUMERARIO

Para que os caixas eletrénicos tenham dinheiro disponivel, eles devem
realizar o suprimento e retirada de numerario conforme a necessidade
semanalmente, sendo necessario que o numerario saia da tesouraria e chegue
até a agéncia bancaria ou saia da agéncia bancaria e seja transportado até a
tesouraria. Para isso, € necessario contratar uma transportadora de valores

(carro forte) para transportar o numerario.

Figura 2 — Fluxo de numerario

Transportadora

Tesouraria
de valores

Agéncia Cliente

O abastecimento dos ATMs varia conforme a semana do més, a regiao,
os feriados, entre outros, fazendo com que a demanda diaria seja crescente ou

decrescente em relagdo a média.

41 PROBLEMATICA: COMO UTILIZAR A INTELIGENCIA ARTIFICIAL
PARA GERENCIAR MELHOR O ABASTECIMENTO DO ATM?

Ao ndo gerenciar corretamente o valor de abastecimento dos caixas
eletrbnicos, é gasto valores desnecessarios com transportadoras, além de que
dinheiro parado € depreciado, ndo trazendo nenhum beneficio para a
instituicao financeira.

As barras tracejadas em vermelho demonstram a margem de erro na

qual o modelo teria que se enquadrar ao projetar um valor.
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O valor de abastecimento varia de acordo com a sazonalidade, feriados,
poder aquisitivo da regido, datas de maior recebimento de salarios de acordo
com a regiao, entre outros. Considerando isso, saber o valor correto néo € algo
trivial de se fazer, pois a tomada equivocada da decisao de valor ocasiona
prejuizo devido ao numerario excedente no ATM ou transportes desnecessarios
devido a falta dele.

A figura abaixo mostra as entradas, saidas e saldos de 01/2024 a
05/2024, a agéncia deve definir a margem de seguranca para mais e para
menos, ilustrada na linha tracejada em vermelho, a inteligéncia artificial vai
prever quando esses valores ultrapassarem a margem de seguranga definida
pela agéncia, para que o numerario seja utilizado de uma forma mais eficiente,
podem ser solicitado o suprimento ou retirada para a transportadora de

valores.

Figura 3 — Entradas, saidas e saldo por semana de 01/2024 a 05/2024

Comparacao periodo 01/2024 a 05/2024 de Entradas, Saidas e Saldo por Semana
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4.2 OBJETIVOS DO ESTUDO
Diante da problematica abordada no item 4.1, torna-se indispensavel a

existéncia de uma solugao efetiva para esse problema. Conforme visto no item
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2.1, a inteligéncia artificial pode analisar grandes volumes de dados para
identificar padrdes.

Visando alcangar a solugao do problema, primeiramente precisa-se
alcancar os objetivos especificos, que sao:

> Definir atributos a serem utilizados na IA;

> Coletar dados para treino e teste;

> Adaptar o algoritmo para a utilizagao dos atributos definidos;

> Realizar o treino e teste para validar o modelo;

> Utilizar o modelo acompanhando o abastecimento de numerario
em uma agéncia para avaliar o0 seu sucesso.

Atingindo os objetivos especificos da proposta e verificando que a IA
pode ser aplicada na solugao desta dificuldade ao efetuar a analise do historico
de transagdes financeiras de cada agéncia, é possivel alcangar o objetivo geral
da proposta, que consiste em validar a IA por meio de um modelo de regresséo
linear capaz de prever o valor adequado para o suprimento e retirada de

numerario dos caixas eletrénicos.

4.3 OPORTUNIDADES COM GERENCIAMENTO DE NUMERARIO

Diante da problematica discutida anteriormente, analisa-se as
oportunidades geradas a partir da resolugao desta dificuldade. Observa-se que
o valor de numerario ocioso no ATM pode ter funcionalidades financeiras para
a instituicdo que tragam valorizagdo do capital referido. Assim, a redugao de
excedente numerario contribuiria para o crescimento da instituicdo financeira,
pois a instituicdo poderia aplicar o dinheiro excedente no financiamento de
diversas atividades financeiras e de empréstimo.

Um exemplo € usar esse dinheiro para conceder empréstimos a pessoas
fisicas e empresas, bem como para investir em titulos e outras formas de
investimento. Ao conceder empréstimos, o banco cobra juros dos tomadores de
empréstimo, o que ajuda a gerar lucro para a instituicdo. O dinheiro também
pode ser usado para financiar outras atividades bancarias, como fornecer
crédito para cartdes de crédito, hipotecas e outras linhas de crédito.

Além disso, a reducdo da deficiéncia de numerario tem por
consequéncia a diminuicdo dos custos com transportadoras de valores e a

elevacao da satisfagao dos clientes, diminuindo também a perda de usuarios.
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4.4 RECURSOS NECESSARIOS

Para o desenvolvimento desse trabalho proposto, se faz necessario
realizar o estudo de como é realizado a gestdo de numerario em uma
instituicdo financeira, entender a composicao e estrutura de dados utilizados
nos caixas eletrénicos de uma agéncia bancaria, com a finalidade de escolher
os dados apropriados para utilizagdo na inteligéncia artificial.

Através dos dados historicos dos suprimentos e os saques nos caixas
eletrbnicos utilizados em modelo de inteligéncia artificial que permite prever
valores futuros. Apos esse desenvolvimento, devera ser realizado um estudo
da viabilizacdo para a sugestao de valor de abastecimento com numerario nos

caixas eletronicos.

5. DATASET

Neste trabalho utilizamos um dataset especialmente selecionado para
atender as necessidades especificas do projeto. Este conjunto de dados nao é
apenas um recurso fundamental para o desenvolvimento e teste de nossos
modelos de IA, mas também um elemento crucial para a validacdo de nossas
hipéteses e resultados. A escolha cuidadosa do dataset, juntamente com a
atengao meticulosa aos detalhes na sua preparagao e manipulagao, reflete o
compromisso com a precisdo e a relevancia pratica do estudo. A seguir,
detalharemos as caracteristicas do dataset, incluindo sua origem, estrutura, e
as transformacdes realizadas para otimizar sua aplicabilidade no contexto de
IA, garantindo assim a robustez e a confiabilidade das analises realizadas.
cabe ressaltar que usamos dados reais, porém as informagdes que identificam

as centrais e agéncias foram modificadas.

5.1 OBTENGCAO DE DADOS

O dataset utilizado foi obtido a partir de dados reais de uma instituicao
financeira, uma base de dados restrita que oferece informacgdes detalhadas
sobre entradas e saidas diarias dos ATMs. A escolha desta fonte foi motivada
pela necessidade de ter o historico para que a IA consiga realizar o progndéstico
de pedidos futuros. O periodo dos dados coletados abrangem de 01/01/2022 a

31/05/2024, seguindo as diretrizes éticas e legais pertinentes.
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Foi realizado um estudo inicial para validar que as transa¢des que por
algum motivo de erro de sistema foram desfeitas, ndo constam nessa base de
dados, todos os valores estavam presentes sem que tenha sido preciso a
remocao de valores, como se trata de atributos de central, agéncia, entrada,
saida de valores e data, ndo houve a necessidade de normalizagdo. As
manipulagbes realizadas foram essenciais para garantir que os dados
estivessem em um formato adequado para analise e para melhorar a precisao

e desempenho dos modelos de |IA desenvolvidos.

5.2 ESTRUTURA DOS DADOS DISPONIVEL

Os dados estdo armazenados no data lake, € composto pela CENTAL
referente as regides do Brasil sendo elas Norte, Nordeste, Centro-Oeste,
Sudeste e Sul, a AGENCIA pertencente a central, o identificador do caixa
eletrébnico chamado TERMINAL, o valor de entrada em dinheiro chamado
ENTRADA, o valor de saida de dinheiro chamado de SAIDA e a DATA de
quando foi contabilizado esses valores, destacando que esse processamento

ocorre na madrugada, somando todos os valores por dia para cada registro.

Figura 4 — Tabela de fechamento diario de entradas e saidas de dinheiro

CENTRAL | AGENCIA | TERMINAL | ENTRADA SAIDA DATA
NORTE 0418 10035173 | 312480.00 |[125356.00 | 08/03/2021
SUL 0312 10000139 | 231670.00 | 189345.0 | 16/02/2021
NORTE 0418 10035174 | 331260.00 | 107825.00 | 08/03/2021

5.3 MANIPULACAO DE DADOS

Antes de aplicar técnicas de inteligéncia artificial, os dados foram
meticulosamente filtrados e pré-processados. Este processo incluiu a aplicagcao
de filtros de data e agéncia, a agregacédo e soma de valores de caixas
eletrénicos por agéncia, a separagao detalhada dos valores de entradas e
saidas.

Adicionalmente, os dados foram manipulados para facilitar a

visualizagdo em graficos, permitindo uma analise mais precisa e informada.
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5.3.1 FILTRO POR CENTRAL E AGENCIA
Para o estudo da solugdo do problema de gestdo de numerario, foi
selecionado inicialmente uma unica central e agéncia, de forma a simplificar a

validagao do modelo e posteriormente expandir para as demais agéncias.

Figura 5 — Método que recebe as fechamentos e filtrar por central e agéncia

Figura 6 — Tabela filtro de uma unica central e agéncia

CENTRAL | AGENCIA | TERMINAL | ENTRADA SAIDA DATA
NORTE 0418 10035173 | 312480.00 | 125356.00 | 08/03/2021
NORTE 0418 10035174 | 331260.00 [107825.00 | 08/03/2021

Figura 7 — Imagem mostrando que uma agéncia pode ter N ATMs
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5.3.2 SOMATORIO DOS VALORES DOS ATMs DA AGENCIA POR DIA

Em uma agéncia pode se ter N ATMs, isso faz com que tenha um
registro por ATM a cada dia, nessa etapa temos como objetivo agrupar os
valores de entrada e saida de dinheiro por dia. Entdo realizamos a soma de
todos os ATMs pertencentes a central e a agéncia escolhida, com intuito de
unificar esses valores por dia. Isso possibilitou gerar um grafico e tentar

identificar comportamentos e tendéncias.

Figura 8 — Método de agrupamento e soma de valores por dia

Figura 9 — Tabela com o agrupamento de valores por dia

ENTRADA SAIDA DATA
18345.00 | 63451.00 [ 03/03/2021
39876..00 | 71345.00 [ 04/03/2021
38467.00 | 15112.00 | 05/03/2021
55456.00 | 148908.00 | 06/03/2021
97978.00 | 180596.00 | 07/03/2021
37489.00 [ 102340.00 | 08/03/2021
28140.00 | 49879.00 | 09/03/2021
27345.00 | 95980.00 | 10/03/2021
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5.3.3 ANALISE DO GRAFICO DIARIO

Foi identificado que em 2021, ainda estdvamos em pandemia, teve um
comportamento distinto dos demais anos, onde se teve maior movimentagao
na entrada e saida de dinheiro. Apesar da aceleragdao da mudanga em diregao
a transagbes digitais, a movimentagcdo em dinheiro foi maior comparada a
outros anos.

No inicio do més (primeiros 5 a 10 dias), houve um aumento nos
valores, pois ha geralmente um aumento nas transagdes em dinheiro devido ao
recebimento de salarios, pensdes, beneficios sociais e outros pagamentos
recorrentes. As pessoas costumam sacar dinheiro para pagar contas, realizar
compras e cobrir outras despesas essenciais. Muitos pagamentos de contas,
como aluguel, hipotecas, servigos publicos, e outras despesas fixas, sao feitos
no inicio do més. Isso pode aumentar a demanda por saques em dinheiro.

Restante do més, apds o pico no inicio do més, a maioria das despesas
fixas ja foi paga, e as pessoas comegam a ajustar seus gastos de acordo com
0 que sobrou apdés as despesas iniciais, neste periodo, as transagdes em
dinheiro podem refletir gastos discricionarios, como entretenimento,
alimentagao fora de casa, e compras nao essenciais.

Os fatores responsaveis pelo volume de saque sao:

e Pagamento de Despesas: Saques sao realizados quando
ha necessidade de dinheiro em espécie para pagar
despesas que nao podem ser feitas com métodos digitais,
como aluguel em algumas situagbes, compras em
estabelecimentos que preferem ou aceitam apenas
dinheiro, ou para cobrir pequenos gastos do dia a dia.

e Imprevistos: Saques também podem ser feitos em
situagbes emergenciais, onde o acesso rapido a dinheiro
em espécie € necessario.

e Falta de Acesso a Pagamentos Digitais: Em areas onde
0s pagamentos digitais sdo menos acessiveis ou em caso
de falhas nos sistemas eletrbénicos, as pessoas podem
sacar dinheiro para garantir que terdo recursos disponiveis.

Fatores motivadores dos depdsitos:
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e Recebimento de Pagamentos em Espécie: Depdsitos
sdao comuns quando individuos ou empresas recebem
pagamentos em dinheiro e precisam transferir esses
valores para suas contas bancarias para facilitar o
gerenciamento ou para seguranga.

e Economia e Poupanga: Algumas pessoas preferem
depositar o dinheiro que sobrou apds pagar as despesas,
como uma forma de economizar.

e Recebimento de Dinheiro por Terceiros: Depdsitos
podem ser realizados apds receber dinheiro de terceiros,
como de amigos ou familiares, para que esses valores
sejam creditados em uma conta bancaria.

e Negbcios e Comércios: Comerciantes e pequenos
negocios frequentemente depositam a receita do dia ou da
semana em sua conta bancaria para evitar manter grandes
quantias em espécie, 0 que pode ser um risco de

seguranga.

5.3.4 SOMATORIO DOS VALORES POR SEMANA

Apods a analise no grafico dos valores diarios, tendo em vista que os
pedidos devem ser realizados uma vez por semana, foi realizado o
agrupamento dos valores semanal, onde cada semana do més é representada
por um numero. Dessa forma ficou mais proximo da real necessidade, onde o

problema requer uma analise semanal.

Figura 12 — Calendario identificando o numero da semana no més
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Figura 13 — Método que calcula o numero da semana no més
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Figura 15 — Tabela das entradas semanais no més de janeiro
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Figura 16 — Tabela das saidas semanais no més de janeiro
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5.4 ESCOLHA DE ATRIBUTOS RELEVANTES PARA O DATASET

A selecdo de atributos foi um processo criterioso, focado em inserir
critérios, como relevancia para o problema de pesquisa, qualidade dos dados e
disponibilidade. Os atributos escolhidos foram o valor de entrada, valor de
saida, numero da semana no més e o més, por serem considerados

fundamentais para a proposta de prognéstico de pedidos.

Figura 17 — Tabela com o agrupamento de valores dos ATMs

ENTRADA | SAIDA NUMERO_SEMANA | MES
322456.00 | 807458.00 2 3
403786.00 | 609766.0 3 3
201232.00 | 403433.00 4 3

6 DESENVOLVIMENTO

Para o desenvolvimento nesse artigo foi testado todos modelos citados
no item 2.1, e selecionando os modelos que mais se aproximaram nas etapas
de validagao e treino, sendo eles o modelo de Regresséao Linear e o Modelo

Random Forest Regressor.
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Para cada modelo foi definido etapas de desenvolvimento para obter o

valor de entrada e saida preditos, sendo eles:

Descoberta de melhores hiperparametros para o modelo usando
dados de 2021 e 2022 para treino e 2023 para validagéo.
Configuragdo do melhor hiperparametro para o modelo usando de
2021 e 2022 para treino e 01/2024 a 05/2024 para teste.

Projecao do grafico com os valores de entradas, saidas e saldo
de 01/2024 a 05/2024.

Comparacao do saldo real com o saldo predito para o periodo de
e 01/2024 a 05/2024.

6.1 TECNICA PARA OTIMIZAR HIPERPARAMETROS
O GridSearchCV é uma ferramenta do scikit-learn que automatiza a

busca pelos melhores hiperparametros de um modelo de machine learning. Ele

testa todas as combinagdes possiveis de um conjunto pré-definido de

parametros, utilizando validagao cruzada para avaliar o desempenho de cada

combinagado. A combinacdo que apresenta o melhor desempenho com base

em uma métrica especifica (como acuracia, MSE, etc.) é selecionada como a

melhor.

Parametros utilizados no GridSearchCV:

e estimator: Define o modelo de machine learning que sera

otimizado.

e param_grid: E um dicionario onde as chaves sd0 os nomes dos

hiperparametros do modelo e os valores sao listas de valores que
vocé deseja testar para cada hiperparametro

scoring: Define a métrica que sera usada para avaliar o
desempenho do modelo durante a validagao cruzada. No caso,
neg_mean_squared_error € usado, o que significa que o
GridSearchCV avaliara o modelo com base no erro quadratico
médio negativo (o MSE é negativo porque o GridSearchCV tenta
maximizar a métrica, entéo ele inverte o sinal).

cv: Refere-se a validagao cruzada (cross-validation). Aqui, o
dataset sera dividido em 5 partes (folds). O modelo sera treinado

em 4 dessas partes e testado na parte restante. Isso sera
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repetido 5 vezes, cada vez com uma parte diferente usada como
conjunto de teste. O desempenho médio em todas as iteragdes
sera usado para avaliar cada combinag¢ao de hiperparametros.

e n_jobs: Define o niumero de processadores a serem usados para
executar a busca. -1 significa que todos os processadores
disponiveis no sistema serdo usados, acelerando a execugao.

e verbose: Controla o nivel de mensagens de log exibidas durante
a execugao do GridSearchCV. verbose=1 exibira uma quantidade
moderada de informagdes no console, como o progresso das
combinagdes sendo testadas. Valores mais altos (2, 3, etc.)
fornecerdao mais detalhes, enquanto 0 suprime a maioria das
mensagens.

e random_state: E usado para garantir a reprodutibilidade dos
resultados. Ele define a semente do gerador de numeros
aleatdrios utilizado por métodos que envolvem algum tipo de
aleatoriedade, como a inicializagao de pesos em redes neurais, a

divisdo de dados em treino e teste, ou a amostragem de dados.

6.2 METRICAS

O Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error) € uma
métrica usada para avaliar a performance de modelos de regresséo. Ele
calcula a média dos quadrados dos erros, onde o erro € a diferenca entre o

valor real e o valor previsto pelo modelo.

Figura 18 — Formula matematica para o Erro Quadratico Médio

Formula Matematica

MSE = 13" (y; — #:)?

Onde:
e y; e ovalor real para a i-ésima amostra.
e {; € o valor previsto pelo modelo para a i-ésima amostra.

* 71 & o numero total de amostras.
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Figura 19 — Cddigo usado para apresentar Erro Quadratico Médio

6.3 REGRESSAO LINEAR

Vamos iniciar o desenvolvimento utilizando o modelo de regressao linear
e, em seguida, validar se os resultados obtidos sao satisfatorios. Optamos por
iniciar o desenvolvimento com o modelo de regresséo linear, pois, a primeira
vista, fez sentido para o nosso objetivo de prever valores futuros com base na
analise da base histérica. A simplicidade e a eficacia desse modelo tornaram

uma escolha légica no primeiro momento.

6.3.1 IMPLEMENTACAO

A implementagao do algoritmo foi realizada em Python, aproveitando a
facilidade de uso dessa linguagem. O processo incluiu algumas configuragoes
necessarias para ler o arquivo de dados, utilizar a biblioteca de regressao, e

gerar graficos de forma eficiente.



Figura 20 — Cddigo usado para a regresséo linear

pipeline = Pipeline(

6.3.2 ANALISE DO PROGNOSTICO GERADO PELO MODELO
O grafico demonstra que o passo de validacao de entradas, tende a
fazer a predigcdo menor que os valores reais e os valores de saida preditos

tendem a ser maiores do que os valores reais.

32
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Figura 21 — Entradas de dinheiro real e predito validagao

Entradas de Dinheiro - treino 2021 e 2022, validagao 2023
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Figura 22 — Saidas de dinheiro real e predito validagao
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ApO6s encontrar o hiperparametro mais adequado, foi configurado, usando 2021
a 2022 como treino e para teste 01/2024 a 05/2024. Permanecendo assim
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como na etapa de validagdo com o valor predito de entradas abaixo do valor

real e o valor de saidas previsto acima do valor real.

Valor em Dinheiro
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Figura 23 — Entradas de dinheiro real e predito teste

Entradas de Dinheiro - treino 2021 e 2022, teste 01/2024 a 05/2024
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Figura 24 — Saidas de dinheiro real e predito teste

Saidas de Dinheiro - treino 2021 e 2022, teste 01/2024 a 05/2024
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ApOs encontrar o valor de Entrada e Saida predito, foi gerado um grafico

projetando os valores de 01/2024 a 05/2024. O qual mostrou em sua maioria
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que vai faltar dinheiro, consequentemente indicando que vai ser preciso realizar

pedidos de suprimento para os caixas eletrénicos.

Valor em Dinheiro

Figura 25 — Valores de predi¢cao Entradas, saidas e saldo por semana
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Figura 26 — Comparacao de saldo real e saldo predito 01/2024 a 05/2024
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6.4 RANDOM FOREST REGRESSOR

O Random Forest Regressor, € um modelo de ensemble que constroi
multiplas arvores de decisdo em amostras diferentes dos dados e as combina
para melhorar a precisao das previsdes. Ele € capaz de capturar relagbes nao
lineares e interagdes entre variaveis de forma mais eficaz, lidando melhor com
a variabilidade dos dados e reduzindo a chance de overfitting em comparagao

com uma unica arvore de decisdo.

6.4.1 IMPLEMENTACAO
A implementagédo permaneceu com Python, aproveitando a mesma
estrutura de graficos utilizado no modelo anterior, com intuito de padronizar a

visualizacgao e facilitar a comparacao dos resultados dos dois modelos.
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Figura 27 — Cdédigo utilizado para o Random Forest Regressor

param_grid = {

ch.fit(X_train, y_train)

best_model = grid ch.best_estimator_

y_pred = best_model.predict(X_test)

6.4.2 ANALISE DO PROGNOSTICO GERADO PELO MODELO

Os resultados da analise demonstraram que o Random Forest
Regressor obteve um resultado bem semelhante ao modelo anterior de
Regresséo Linear, pois o valor de entradas previstas permanece sendo menor
que o valor real, enquanto o valor de saidas também permanece sendo maior

que o real.
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Figura 28 — Entradas de dinheiro real e predito validagao

Entradas de Dinheiro - treino 2021 e 2022, validagao 2023
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Aposs encontrar o hiperparametro mais adequado, foi configurado,
usando 2021 a 2022 como treino e para teste 01/2024 a 05/2024.

Permanecendo assim como na etapa de validagdo com o valor predito de

entradas abaixo do valor real e o valor de saidas previsto acima do valor real.
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Figura 30 — Entradas de dinheiro real e predito teste
Entradas de Dinheiro - treino 2021 e 2022, teste 01/2024 a 05/2024
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Figura 31 —Saidas de dinheiro real e predito teste

Saidas de Dinheiro - treino 2021 e 2022, teste 01/2024 a 05/2024
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Aposs encontrar o valor de Entrada e Saida predito, foi gerado um grafico
projetando os valores de 01/2024 a 05/2024. O qual mostrou em sua maioria
que vai faltar dinheiro, com isso uma projeto para ser realizado pedidos de

suprimento para os caixas eletrénicos.
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Figura 32 — Valores de predi¢cdo Entradas, saidas e saldo por semana

Valores de predicéo periodo 01/2024 a 05/2024 de Entradas, Saidas e Saldo por Semana
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Figura 33 — Comparacéao de saldo real e saldo predito 01/2024 a 05/2024

Comparagao saldo predito vs saldo real periodo 01/2024 a 05/2024 por Semana
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7. CONCLUSAO

Este trabalho de concluséo é a aplicagao dos conhecimentos adquiridos
durante o curso de Sistemas de Informagdo, juntamente com a experiéncia
profissional na area de Instituicdo financeira, proporcionou aprimorar o0s
conhecimentos em Inteligéncia Artificial, por meio de estudos sobre algoritmos
e dados.

A proposta desse modelo de inteligéncia artificial apresenta uma
promissora solugcdo para a previsao mais precisa do valor de abastecimentos
dos caixas eletrénicos. Ao utilizar algoritmos avancados e técnicas de
aprendizado de maquina, é possivel obter estimativas mais préximas do ideal,
resultando em uma gestdo mais eficiente dos recursos financeiros envolvidos
nesse processo.

Com essa abordagem inovadora, as instituicdes financeiras poderéo
otimizar o planejamento de abastecimento, evitando situagcbes de falta ou
excesso de dinheiro nos caixas eletrdnicos, o que, por sua vez, trara beneficios
tanto para os usuarios quanto para as proprias instituicbes. Além disso, a
aplicagao dessa tecnologia pode ajudar a reduzir custos operacionais e
aprimorar a seguranga do sistema de caixas eletronicos, tornando-o mais
resiliente as demandas do mercado.

No entanto, durante o desenvolvimento do projeto, apds verificar o
resultado do primeiro modelo de Regressédo Linear, foi identificado que o
dataset é insuficiente, os anos disponiveis para treino foram 2021 e 2022,
entretanto em 2021 ocorreu a pandemia, ocasionando um comportamento de
maior valor de saques, o que fez comprometer o dataset por ter poucos anos, e
a metade dele sendo com comportamento adverso. Diante disso, foi realizado
teste em outro modelo para verificar se 0 comportamento permanece, foi usado
o modelo Random Forest Regressor o qual teve as mesmas tendéncias do
modelo de Regresséo Linear, os modelos realizaram a predi¢gdes que teria mais
valores de saidas e menos de entradas, ocasionando em uma solicitacdo de
pedido de suprimento de dinheiro para a transportadora de valores, 0 que na
pratica ndo ocorreu, pois nao estamos na pandemia e nao esta sendo realizado
uma grande quantidade de saques de dinheiro, isso inviabilizou os modelos de

inteligéncia artificial.
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Portanto, € necessario ter disponivel uma base histérica maior para o
dataset, a fim de dissolver o comportamento atipico no periodo da pandemia,
sendo mais eficiente para esse problema e disponibilizando a solugao para a
instituicdo bancaria, além da experiéncia do cliente e proporcionar mais
negocios e lucros para o banco.

Para os trabalhos futuros, € recomendavel expandir a base histérica de
treinamento ao incorporar um conjunto de dados mais amplo e diversificado,
incluindo informagdes adicionais, tais como os detalhes dos pedidos de
numerarios feitos as transportadoras de valores, explorar mais tipos de
codificacéo, trocando o valor por semana por dia util, usar o modelo de Séries
Temporais. Essa abordagem enriquecera a analise, permitindo um modelo mais

robusto e previsdes mais precisas.
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