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Resumo

Data Warehouse (DW) é um processo que aglutina dados de fontes
heterogéneas, incluindo dados historicos e dados externos para atender a necessidade de
consultas estruturadas e ad-hoc, relatorios analiticos e de suporte de decisdo. J& um
Case-Based Reasoning (CBR) é uma técnica de Inteligéncia Artificial (Al — Artificial
Intelligence) para a representacdo de conhecimento e inferéncia, que propde a solugéo
de novos problemas adaptando solucGes que foram usadas para resolver problemas
anteriores. A descricdo de um problema existente, ou um caso é utilizado para sugerir
um meio de resolver um novo problema, avisar o usuario de possiveis falhas que
ocorreram anteriormente e interpretar a situagéo atual.

Esta dissertacdo tem por objetivo apresentar um estudo do uso de um DW
combinado com um CBR para a verificagdo de “risco” de inadimpléncia no setor de
telecomunicagdes. Setor este que devido as grandes mudancas que ocorreram no
mercado, que passam desde a privatizacdo do setor e a entrada de novas operadoras
fixas e celulares, criando um ambiente de concorréncia, anteriormente inexistente,
possibilitando assim ao cliente trocar de operadora ou até mesmo deixar a telefonia fixa
e ficar somente com a celular, e vai até ao fato da estabilizacdo econdmica e as novas
praticas de mercado, que determinou a baixa das multas, tornando assim compensador
aos clientes deixar as faturas vencidas a perder juros de aplicacbes ou pagar juros
bancéarios para quitar a sua divida, visto que a empresa telefonica s pode aplicar as
sancOes com o prazo de 30 dias.

Este trabalho mostra o desenvolvimento de um CBR para aplicacdo na area de
Credito e Cobranga, onde sdo detalhados os varios passos, a utiliza¢cdo do mesmo junto
ao um DW, o que proporciona a comparacdo com desenvolvimento de outros sistemas
similares e as diferencgas (vantagens e desvantagens) que isso traz a0 mesmo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Data Warehouse, Raciocinio Baseado em
Casos, Crédito e Cobranca.



TITLE: “USING CASE BASED REASONING TO CREDIT & COLLECTION ANALYSIS”

Abstract

Data Warehouse (DW) date is a process that agglutinates data from
heterogeneous sources, including historical and external data to take care of to the
necessity of structuralized and ad-hoc consultations, analytical reports and of decision
support. A Case-Based Reasoning (CBR) is one technique of Artificial Intelligence
(Al) for the representation of knowledge and inference, which aims the solution of new
problems, considers adapted solutions that had been used to decide previous problems.
The description of an existing problem, or a case, is used to suggest a way to fix a new
problem, to inform the user of possible imperfections that had occurred in the past and
to interpret the current situation.

This work has for objective to present a study of the use of a DW combined with
a CBR for the verification of risk of insolvency in the sector of telecommunications.
Sector this that which had the great changes that had occurred in the market, that they
pass since the privatization of the sector and the entrance of new fixed and cellular
operators, creating a competition environment, previously inexistent, thus making
possible the customer to change of operator or even though to leave the fixed telephony
and to be only with the cellular one, and goes until the o new fact of the economic
stabilization and the practical ones of market, that determined low of the fines, thus
becoming the compensator the customers to keep the invoices not paid, losing interests
of applications or to pay to interests bank clerks for quitting its debt, since the
telephonic company only can apply the sanctions with the stated period of 30 days.

This work shows a CBR development for application in the area of Credit &
Collection, where the some steps are detailed, the it uses with an DW, what it provides
to the comparison with development of other similar systems and the differences
(advantages and disadvantages) that it brings.

Keywords: Artificial Intelligence, Data Warehouse, Case-Based Reasoning, Credit and
Collection
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1 Introducao

Nos ultimos anos o governo brasileiro adotou diversas medidas voltadas a
privatizacdo do setor de telecomunicacdes visando a reducgdo da atuacdo do Estado, em
atividades que podem ser desenvolvidas pela iniciativa privada, gerando com isso,
perspectivas de melhoria no acesso e no atendimento da populagéo, no que diz respeito
aos servicgos de telecomunicacdes.

As variaveis que passaram a existir no setor, que antes era monopolizado pela
Unido, sistema Telebras e concessionérias estaduais conforme FIGURA 1.1, deram
inicio a uma série de mudancas no mercado de telecomunicacdes.

A promulgacdo da Lei Minima (telefonia moével), da Lei Geral das
Telecomunicagdes e a abertura de Licitacdo para exploragdo da "Banda B" da telefonia
celular representaram os primeiros passos para a implantacdo dessa nova fase.

Entretanto, sem desconsiderar cada passo dado rumo a abertura do mercado
nesse setor, ressalta-se que o marco principal foi o leildo das empresas que compunham
o Sistema Telebras, realizado no més 07/98, abrangendo toda a operacdo de servico
fixo comutado e de longa distancia.

&

. ;T-ELAIMA
-l -
A i e TELEAMAP A
) r‘ij
¥
TELAMAZON . .
TELEPARA )\ AITELECERRA
ELERN
EACRE TELEPISA .I'E"PA
[ TELEGOIAS TELPE
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TE'—EM’”‘TI'ELEEIRASI'LI,PELEBAHIA TELERGIPE

Brasiliao
TELEGOIASTELEMI G
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ELER.

o jo de Janeiro
Sao Paulo

TELESF

FIGURA 1.1 - Mapa do Sistema Telebras (adaptado ANATEL)

Vaérios grupos formados por grandes empresas internacionais, nacionais, fundos
de pensdo e investidores de diferentes setores da economia participaram de maneira
frenética desse momento histérico para o futuro das telecomunicagdes no pais.
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O Governo Federal criou a ANATEL - Agéncia Nacional de
Telecomunicagdes, Orgdo incumbido, doravante, de outorgar as concessoes,
regulamentar a atuagdo das empresas concessiondrias e fiscalizar sua atuacdo pos-
privatizacao.

O mapa das concessdes do STFC — Sistema Telefénico Fixo Comutado foi
dividido em trés regides conforme FIGURA 1.2.

Regiao III

FIGURA 1.2 - Mapa STFC ap0s privatizacao do setor (adaptado ANATEL)

Neste modelo passou a existir duas operadoras STFC por regido, chamadas de
incumbent, que sdo aquelas ja existentes e privatizadas, e as empresas “espelhos”, que
sdo as novas empresas compradoras de concessao junto a ANATEL. Ambas possuem
normas e objetivos a serem cumpridos para que mantenham a concessdo, o chamado
Plano de Universalizacéo.

Com isso surge um novo cenario também mercadologico, onde: a) os clientes
passaram a ter opcdo de operadoras; b) disputa pelo mercado destes clientes e, c) a
maior modificagdo consubstancia-se no fato de que o telefone deixa de ser um
patriménio pessoal para se tornar somente um servigo publico.

Isto altera a forma com que o entdo usuario e o agora cliente, passa a ter com
este mercado, pois deixa a estar a mercé de um servico monopolizado, para poder
escolher a operadora, avaliando vantagens (sejam estas tecnoldgicas ou financeiras),
tendo o apoio do Cddigo de Defesa do Consumidor e a propria ANATEL para defender
0s seus direitos.
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Alem da modificagdo do cenario de telefonia fixa, também cresce a guerra no
mercado de telefonia celular e no mercado das carriers, empresas encarregadas em
prover servicos de ligacOes de Longa Distancia Nacional (DDD) e Internacional (DDI).

Com isso, além de muitas oportunidades, as empresas deste novo mercado
passam a conviver com alguns problemas. Por exemplo, o mercado depara-se com a
inadimpléncia, principalmente nas empresas espelhos, carriers (empresas encarregadas
de telefonia de longa distancia) e celulares, que passam a disputar, apos a saturacdo em
alguns produtos, mercados de classes econdmicas antes ndo atendidas e que ndo
possuiam a “cultura da telefonia”.

N&o somente estes clientes, mas também aqueles que mesmo tendo esta “cultura
da telefonia”, deixaram de honrar seus compromissos por despreocupagao, agora com
opcao de passar para uma outra operadora ou a fazer ligagOes utilizando diferentes
cddigos de acesso.

Outro ponto agravante neste contexto é a estabilizagdo econdmica e os altos
juros bancérios praticados no mercado. 1sso provocou a pratica de multas muito baixas,
comparando-se aos juros bancarios, fazendo com que os clientes, quando
necessitassem, optar por ndo pagar a conta telefénica em detrimento a pagar juros
bancarios ou a outros servigos (&4gua, luz ou telefones celulares).

Toda esta modificacdo, apesar de ter sido prevista, aconteceu em um prazo
muito curto, cerca de cinco anos, fazendo com que todo 0 mercado se agitasse.

Desta forma, meio a todas as variaveis, surge a necessidade de ferramentas para
estar analisando o perfil destes clientes e os fatores que os levam a inadimpléncia,
assim como, de alguma forma, dimensionar os riscos destes.

Por conseguinte, este trabalho tem como objetivos estudar essas técnicas em
conjunto para a resolucdo de problemas ndo convencionais de administracdo de
organizacOes e desenvolver uma aplicacdo de exemplo do uso de duas técnicas:

e Business Intelligence (BI): que de uma forma ampla pode ser entendido
como a utilizacdo de variadas fontes de informacgéo para se definir as
estratégias de competitividade nos negdcios da empresa. Neste caso 0s
fatores do problema em questdo. O universo empresarial hoje padece de
um mal classico, possui uma montanha de dados, mas enfrenta grande
dificuldade na extragdo de informacfes a partir dela. Assim esta
ferramenta tem um papel fundamental, no estudo de casos feito, para
que o especialista possa aferir comportamentos e também tecnicamente
falando, para que seja facilitada a carga de informacdes para o CBR.

e (Case-Based Reasoning (CBR): que pelo problema em questdo, onde ha
uma grande quantidade de varidveis a serem julgadas, esta aplicacdo tem
uma série de vantagens como a facil aquisicdo de conhecimento, pelos
préprios bancos de dados e ocorréncias ja registradas pela organizacéo.
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A primeira parte do trabalho traz a introducdo, que visa nivelar o conhecimento
e 0 entendimento sobre os aspectos relevantes do mercado e a problematica que sera
estudada e algumas variaveis que motivaram o desenvolvimento do estudo.

A segunda parte faz uma revisdo teorica de conceitos como DW e CBR. O
terceiro capitulo faz uma analise estudo de caso, com todas as suas variaveis e aspectos
relevantes levantados durante o estudo do processo de Credito e Cobranca. O quarto
capitulo explica as técnicas utilizadas, seu funcionamento e seus resultados. O quinto, e
ultimo capitulo traz as conclusdes gerais do trabalho.
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2 DefinicOes

2.1 Business Intelligence

Conceitualmente, Business Intelligence — Bl (Inteligéncia de Negdcios), de
uma forma abrangente, pode ser entendido com a utilizacdo de variadas fontes de
informacdo para se definir estratégias de competitividade nos negécios da empresa. O
universo empresarial, nos dias atuais, sofre um mal, que também atinge as pessoas, que
é o0 sobrecarga de informacdo. Ou seja, possui uma quantidade grande de dados, mas
isso dificulta a tomada de decisdo, na medida em que a alta e media geréncia se sentem
impotentes no processo de busca, recuperacao e analise destas informacdes.

O foco de um sistema de Bl € o processo de tomada de decisdo. Alguns sistemas
de BI se especializam em informacgfes sobre clientes, aproximando dos sistemas de
CRM (Customer Relationship Management). Segundo [NON97], 0 uso criativo de redes
de comunicacdo e bancos de dados facilita 0 processo de combinacéo. Sistemas de Bl
apresentam recursos para ordenar, categorizar e estruturar informacdo. A principal
diferenca entre o Bl e o GED (Gerenciamento Eletrénico de Documentos) é que o
primeiro baseia-se em registros bem formatados de bancos de dados, enquanto que o
segundo lida com documentos em sua maioria ndo-estruturados e nos mais diversos
formatos.

Esta comparacdo também pode ser feita quando se compara Bl, CI (Competitive
Intelligence) e KMS (Knowledge Management System). [BAR2001] entende BI,
conforme demonstra a Figura 3, como sendo um *“guarda chuva conceitual” que
envolve tanto CI como KMS. Segundo o autor KMS objetiva estabelecer uma
aproximacdo integrada e colaborativa para capturar, criar, organizar e usar todos 0s
ativos de informacéo de uma empresa. Enquanto a técnica Bl é mais compartimentada,
objetiva e focada em estruturas definidas, a de KMS trabalha o ativo de informacGes
independentemente de forma, estrutura e dominio. J& comparando Bl e Cl, [BAR2001]
define CI como o objetivo de explora o “outro lado da trincheira” obtendo informacdes
detalhadas sobre os competidores e 0 mercado. E a estratégia esta em focar exatamente
as informacgfes que se deseja, buscar estas informacdes nos mais variados tipos de
publicacdes e transformar estas informag6es em algo estruturado para o armazenamento
em DW especificos para Cl. O autor ainda faz a seguinte afirmacéo:

“Podemos entender CI como um BI aplicado ao mundo
fora de nossas fronteiras empresarias, focado
primariamente em informacgfes textuais e factuais que
dizem respeito aos movimentos do mercado de nossas
concorrentes. A estratégia de Cl passa pelas vizinhancas
dos conceitos emergentes de KMS e se acopla aos de
Mining ...”.
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FIGURA 2.1 - Visdo das Relacdes entre Bl, Cl e KMS (adaptado de [BAR2001])

2.1.1 Desenvolvimento de Bl

Os conceitos de Bl podem ser entendidos como o apoio e subsidio aos
processos de tomada de decisdo baseados em dados trabalhados especificamente para a
busca de vantagens competitivas. Os dados armazenados nos sistemas tradicionais
legados estdo formatados e estruturados de uma maneira que dificulta o seu tratamento
informacional. Desta forma, um Bl deve ser entendido como o processo de
desenvolvimento de:

- Sistemas de Front-End:
0 SAD (Sistemas de Apoio a Decisdo);
o EIS (Executive Information Systems); e
0 OLAP (On-Line Analytical Processing): ferramentas de
consulta analitica;
o0 OLTP (On-Line Transaction Processing): ferramentas de
consulta a dados operacionais.

- Sistemas de Back-end:
o Data Warehouse (DW);
o Data Mart (DM);
o Data Mining: ferramentas de mineracao de dados.
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FIGURA 2.2 - Componentes de um ambiente de Bl [BAR2001]
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2.1.2 Sistemas de Front-End

2.1.2.1 Sistemas de Apoio a Deciséo

A principio um Sistema de Suporte a Decisdo — DSS (Decision Support System)
identifica qualquer sistema que pretenda suporte as pessoas que tem a tarefa de tomar
decisbes em situacdes ndo estruturadas. DSS existe para ser um recurso, para aumentar
a capacidade dos tomadores de decisdo e ndo para substituir o seu julgamento.
Objetivam as decisbes onde julgamentos sdo requeridos, mas em que os algoritmos nao
suportam completamente. Mesmo sem determinagdo exata, somente com definigdes
iniciais, hd a nogdo que o sistema deva ser baseado em recursos computacionais, que
deva operar de forma interativa e on-line e que, preferencialmente, tenha um recurso
gréfico para as saidas de dados.

2.1.2.2 Definic¢oes

LITTLE (apud [TuB99]) define um DSS como “um modelo baseado em um
conjunto de procedimentos para o processamento de dados e julgamentos para auxiliar
um administrador em sua tomada de decisdo”. Argumentando ainda que para 0 sucesso
deste sistema este deve ser, simples, robusto, facil de controlar, adaptativo, completo
nas situacdes importantes e de facil interacdo. Implicita nesta definicdo esta a
concepgdo de que o sistema é baseado em recursos computacionais e serve como
extensao da capacidade do usuario em solucionar problemas.

ALTER (apud [TuB99]) define um DSS pela comparacdo do mesmo com um
tradicional sistema de EDP (Eletronic Data Processing) em cinco dimens6es, conforme
demonstrado na TABELA 2.1.



17

TABELA 2.1 — Comparativo entre DSS e EDP

Dimensao DSS EDP

Uso Ativo Passivo

Usuario Administracdo Técnico

Meta Eficiéncia Eficiéncia Mecéanica

Horizonte de Tempo | Presente e Futuro |Passado

Objetivo Flexibilidade Consisténcia

BONCZEK (apud [TuB99]) define um DSS como um sistema baseado em
recursos computacionais consistindo de trés componentes:

um sistema de linguagem: um mecanismo para prover comunicagao
entre 0 usuario e 0s outros componentes do DSS;

um sistema de conhecimento: o repositorio de conhecimento do
dominio do problema incluido em um DSS, assim como os dados e
0s procedimentos;

um sistema de processamento dos problemas: € a conexao entre 0s
dois componentes anteriores, contendo uma ou mais capacidade de
manipulacdo geral de problemas, requerida para a tomada de decisao.

[TuB99] explica que a definicdo formal de um DSS ndo provém um foco
consistente, devido ao fato de que cada um tenta limitar o escopo. Além disso, ignoram
a questdo central de um DSS que seria: suportar e melhorar a tomada de deciséo.

2.1.2.3 Caracteristicas de um DSS

Devido ao fato de ndo haver um consenso no que, exatamente, seria um DSS,
obviamente ndo ha um acordo sobre quais sdo as caracteristicas padrdo de um DSS,
mas pode-se dizer que o ideal seria:

um DSS prover suporte para tomadores de decisdo, principalmente
em situacbes ndo estruturadas ou semi-estruturadas, trazendo
informacgdes computadorizadas para comb inar com o julgamento
humano;

suportar 0s varios niveis de administracdo (estratégica, tatica e
operacional);

suportar tanto para individuos quanto para grupos. Uma quantidade
menor de problemas estruturados, muitas vezes envolve diversos
individuos de diferentes departamentos e de diferentes niveis
organizacionais;

prover suporte para decisdes sequenciais e interdependentes;



18

- suportar todas as fases do processo de tomada de decisdo:
inteligéncia, planejamento, escolha e implementacéo;

- suportar uma variedade de estilos e processo de tomada de deciséo;

- serem adaptativos através do tempo. Sendo que o tomador de decisdo
deve ser reativo, ser capaz de enfrentar as mudancas de condicGes de
forma répida e adaptar o DSS para encontrar estas modificagdes.
Assim o DSS deve ser adaptavel para que o usuario possa adicionar,
excluir, combinar, modificar ou re-arranjar elementos basicos;

- permitir aos usuarios “conforto” ao trabalharem com um DSS.
Interatividade, forte capacidade grafica e uma interface linglistica
gue pode melhorar consideravelmente a efetividade de um DSS;

- melhorar a efetividade do processo de tomada de decisdo (exatidao,
conveniéncia e qualidade);

- permitir ao tomador de decisdo controle completo sobre todos os
processos de decisdo. Um DSS especialmente objetiva suportar e ndo
tomar o lugar do tomador de decisao;

- tornar os usuarios aptos a construir e modificar sistemas simples por
si mesmos. Ja os sistemas mais abrangentes podem ser construidos
com o auxilio de especialistas em sistemas de informacéo;

- utilizar modelos para analisar situacdes de tomada de decisdo. A
funcdo de modelagem deve disponibilizar a “experimenta¢do” com
diferentes estratégias e sob diferentes configuracdes;

- prover o acesso a uma variedade de fonte de dados, formatos e tipos
podendo ir de sistemas de informacGes geograficas a sistemas
orientados a objetos.

Estas caracteristicas disponibilizam ao tomador de decisdo a fazer melhor, com
mais consisténcia e sdo providas por um conjunto de componentes principais.

2.1.2.4 Componentes de um DSS

Um DSS é composto pelos seguintes subsistemas:

- Administragdo de Dados: inclui 0o banco de dados, onde estdo
contidos os dados das situac@es relevantes e sdo administrados por
um Sistema de Administragdo de Banco de Dados (DBMS);
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- Administragdo de Modelo: um pacote que inclui modelos
financeiros, estatisticos, cientificos ou outros modelos quantitativos;

- Administracdo do Conhecimento: este sistema pode suportar
qualquer dos outros subsistemas ou age cComo um componente
independente. E este subsistema que tem como objetivo prover a
inteligéncia para aumentar a capacidade na tomada de decisao;

- Interface com o usuario: modulo de interacdo entre 0 usuario e 0s
comando para o DSS;

- Usuério: o proprio usuario é considerado como um subsistema.
Pesquisadores declaram que algumas das contribuicbes do DSS
derivam da interagcdo entre o recurso computacional e o tomador de
decisdo;

2.1.3 Sistemas de Informagdes Gerenciais

Sistemas de Informagbes Gerenciais — EIS (Executive Information System) da
aos executivos, ferramentas para analisar a grande quantidade de informacGes na
tomada de decisbes em “tempo real” sem o auxilio de outras pessoas, como
especialistas, por exemplo. Podendo, por exemplo, 0s executivos de marketing
responder as suas proprias questdes e incluir suas préprias variaveis. O sistema é
altamente intuitivo e é mantido pela propria area onde € usado, que continuamente o
atualiza e o melhora.

2.1.3.1 Definicdes

Os termos “sistemas de informacBGes gerenciais” e sistemas de suporte
gerenciais significam coisas diferentes a pessoas diferentes. Muitas vezes 0s termos
podem ser usados de forma intercambiada, mas as definicdes baseadas em DELONG
(apud [TuB99]) distinguem estes dois tipos de sistemas:

- Sistemas de InformagGes Gerenciais (EIS): € um sistema baseado em
recursos computacionais que esta a servico dos executivos de uma
empresa, provendo as informag0es que 0s mesmos necessitam. Este
sistema tem como objetivo prover acesso rapido as informacdes e
acesso direto a relatérios gerenciais. O EIS é muito interativo,
suportado por gréficos, relatando as excecdes e a funcdo de drill-
down (esta funcéo seré detalhada a seguir).

- Sistemas de Suporte Gerencial (ESS): é um sistema de suporte
global, que d& suporte além de um EIS, incluindo comunicacao,
automatizacdao de escritorio, suporte de analise e inteligéncia.
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2.1.3.2 Caracteristicas de um EIS

As caracteristicas desejadas de um EIS e alguns de seus beneficios séo
apresentados a seguir, entretanto nem todas as implementagdes dos sistemas incluem
todas essas caracteristicas:

Qualidade da Informacao
- flexivel;
- correta;
- instantanea;
- relevante;
- completa;
- validada;

Interface com o Usuario

- sofisticada interface grafica com o usuario;

- interatividade;

- acesso seguro a informagéo;

- tempo de resposta curto;

- acessivel de varios lugares;

- procedimento de acesso confiavel,

- minimiza o uso de comandos, usando outros sistemas, como mouse e
tela interativa,;

- desenhado para administrar o estilo individual dos usuarios;

- contém menu de alto ajuda;

Capacidade Técnica
- acesso para agregar informacao “global”;
- acesso a correio eletronico;
- uso “pesado” de dados externos;
- interpretacdes escritas;
- indicador de problemas;
- hipertexto e hipermidia;
- andlise ad- hoc;
- apresentacdo e analise multidimensional,
- apresentacdo de informacao de forma hierarquica;
- incorporar grafico e texto na mesma exibic&o;
- mostrar tendéncias, relacdes e desvios;
- acesso a dados historicos;
- organizado em torno dos fatores criticos de sucesso;

Beneficios
- facilita a realizacdo dos objetivos organizacionais;
- facilita o acesso a informacao;
- permite ao usudrio ser mais produtivo;
- aumenta a qualidade no processo de tomada de decisao;
- provém uma vantagem competitiva;
- “economiza” tempo do usuario;



21

- melhora a capacidade de comunicacao;

- melhora a qualidade da comunicacao;

- provém melhor controle na organizacao;

- permite a antecipacdo de problemas e oportunidades;

- permite o planejamento;

- permite encontrar a causa para alguns tipos de problemas;
- encontra a necessidade dos executivos.

2.2 Sistemas de Back-End

2.2.1 Data Warehouse

Para [INM92] um DW ¢é uma colecédo de dados orientada por assunto, integrada,
variante no tempo e ndo volatil, que tem por objetivo dar suporte aos processos de
tomada de decisdo. Da mesma forma, [HAC95] afirma que o objetivo de um DW ¢
fornecer uma “imagem Unica da realidade do negécio”. De uma forma geral, sistemas
de DW compreendem um conjunto de programas que extraem dados do ambiente de
dados operacionais da empresa, um banco de dados que os mantém e sistemas que
fornecem estes dados aos usuarios.

[INM94] coloca o0 DW como epicentro da infra-estrutura estratégica para a
empresa, suportando informacional promovendo uma soélida plataforma de dados
historicos integrados para serem analisados com visdo corporativa. Sendo que estes
revitalizam sistemas da empresa, pois:

- permitem que sistemas mais antigos continuem em operacao;

- consolidam dados inconsistentes dos sistemas mais antigos em
conjuntos coerentes;

- extraem beneficios de novas informacOes oriundas das operacdes
coerentes;

- provém um ambiente para planejamento de novos sistemas de cunho
operacional.

E importante considerar, no entanto, que um DW n&o contem apenas dados
resumidos, podendo conter também dados primitivos. E desejavel prover ao usuério a
capacidade de aprofundar-se num determinado topico, investigando niveis de agregagédo
menores ou mesmo o dado primitivo, permitindo também a geracdo de novas
agregac0es ou correlagdes com outras variaveis. Além do mais, € extremamente dificil
prever todos os possiveis dados resumidos que serdo necessarios: limitar o contetido de
um DW apenas a dados resumidos significa limitar os usuarios apenas as consultas e
andlises que eles puderem antecipar frente a seus requisitos atuais, ndo deixando
qualquer flexibilidade para novas necessidades.
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2.2.1.1 Abordagens Principais

Os primeiros projetos de DW muito provavelmente caminharam pelas linhas
metodoldgicas de duas principais fontes: [INM92] e [KIM98] ja que estes dois autores
se constituiram nas referencias mais fortes em termos de projetos de DW e DM.

As metodologias apresentam tém algumas diferencgas, conforme detalhado a
seguir.

2.2.1.1.1 INMON

A abordagem deste autor se concentrou inicialmente no estilo mais tradicional
de construcdo de Bando de Dados, muito proximo daquele surgido nos primeiros
projetos de BD, onde se buscava uma forte integracdo entre todos os dados da empresa,
que habitavam em areas funcionais diferentes. Isso seria representado em um modelo
unico, integrado e conciso, mas que se mostrou rigido e de dificil consecug&o.

O ciclo metodoldgico basico se iniciava pela analise de requerimentos de
negocio, seguido pela modelagem de dados e pela analise das fontes desses dados, fator
preponderante no sucesso de qualquer DW. Abordagem muito parecida com qualquer
projeto de banco de dados.

O diferencial da abordagem deste autor esta baseado no oferecimento de um
conjunto de ferramentas fundamentais para se estabelecer um projeto de DW,
principalmente com ampla abrangéncia.

2.2.1.1.2 KIMBALL

Com um estilo mais simples e incremental. A metodologia chamada “Star
Schema® (modelo estrela) aponta para projetos de DM separados, que deverdo ser
integrados na medida da sua evolucao.

O autor ja “rebatizou” essa abordagem de “Super Marts. Os projetos serdo
menores, independentes, focando areas ou assuntos especificos e terdo a sua conexdo
com o passar do tempo, desde que mantidas a compatibilidade dimensional entre
chaves das tabelas. Sendo muito similar aos projetos de banco de dados relacionais
recentemente utilizados nas empresas, com enfoque departamental ou por assunto.

Tem como desvantagem a possibilidade de se produzir diversos DM, sem uma
perfeita conexdo entre 0os mesmos, além de uma provavel duplicacdo de esforgos na
fase de extragdo, preparacéo e carga de dados (ETL).

Esta abordagem tem como esséncia a etapa de projeto de DM. Centrada na
modelagem dimensional, com o conceito de “modelo estrela” (Star Schema), essa
abordagem transforma os dados em tabelas Fatos (onde se concentram os dados de
interesse, passiveis de manipulacdo numérica e estatistica), e também em tabelas
Dimenséo (tabelas satélites que possuem as chaves de entrada do modelo, além de
informagdes descritivas de cada dimenséo), conforme mostra a FIGURA 2.3.
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Dim Tempo

chave_ tempo
Atributos de tempo

Dim Promocdo

Dim Produto

chave praduto
Arributos produto

\ Fato Vencas

chave_tempo
chave_p rodute
chave loja
chaue_promogio
vendas_em reais
unidades vendas
custo_em reads
contagem _clientes

Dim Loja

chave_promgogio
Atributos promogio

chave loja
Atributos de loja

FIGURA 2.3 - Modelo "Star Schema" [KIM98]
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Plano de Integracdo

« Middle-up

2.2.1.1.3 Convergéncia das Abordagens

» Alinhavo das dimensdes conformes

» Métricas compativels

Cliente Marketing

O que se pode notar atualmente é que os DW comecam a ser construidos pelos
primeiros DM demandados. Mas a compatibilidade de dimensdes dos “Super Marts”
planejados e alguns dos padrbes de dados das tabelas “fatos” sdo fundamentais para
minimizar possiveis rupturas.

Os DM seguintes deverdo ser integrados mantendo a conformidade entre as
dimensoes ao longo do tempo, conforme FIGURA 2.4.

Finangas

T1 T2

Implementacdo Gradativa

=

FIGURA 2.4 - Estratégia para implementacdo gradativa de DM [BARO0O]
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2.2.1.2 Aplicacdes tipicas

[INM94] coloca que as aplicagdes tipicas podem ser classificadas em dois
grandes conjuntos:

a) aplicagdes do negdcio: constituem as aplicacfes que ddo
suporte ao dia a dia do negocio da empresa, que garantem a
operacdo da empresa, também chamadas de sistemas de
producéo;

b) aplicacdes sobre o negocio: sdo as aplicacbes que analisam
0 negdcio, ajudando a interpretar o que ocorreu e a decidir
sobre estratégias futuras para a empresa - compreendem o0s
sistemas de suporte a decisdo e sistemas de informagdes
executivas.

Uma arquitetura de dados adequada para dar suporte aos dois tipos de
aplicacOes baseia-se em dois ambientes de bancos de dados: os bancos de dados
operacionais - para dar suporte as aplicagfes do negocio - e os bancos de dados para
suporte a decisdo - para dar suporte as aplicacbes sobre 0 negocio, conforme citado
anteriormente.

2.2.1.3 Caracteristicas do Data Warehouse

[INM92] descreve as seguintes caracteristicas do DW:

- Orientado por temas: refere-se ao fato do DW armazenar
informacdes sobre temas especificos importantes para o negécio da
empresa. Exemplos tipicos de temas sdo: produtos, atividades,
contas, clientes, etc. Em contrapartida, o ambiente operacional é
organizado por aplica¢des funcionais;

- Integrado: refere-se a consisténcia de nomes, das unidades das
variaveis, etc., no sentido de que os dados foram transformados até
um estado uniforme;

- Variante no tempo: refere-se ao fato do dado em um DW referir-se
a algum momento especifico, significando que ele ndo é atualizavel,
enquanto que o dado de producdo é atualizado de acordo com
mudancas de estado do objeto em questdo, refletindo, em geral, o
estado do objeto no momento do acesso. Em um DW, a cada
ocorréncia de uma mudanca, uma nova entrada € criada, para marcar
esta mudanca;

- Nao volatil: significa que o DW permite apenas a carga inicial dos
dados e consultas a estes dados. Apds serem integrados e
transformados, os dados sdo carregados em bloco para o DW, para
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que estejam disponiveis aos usuarios para acesso. No ambiente
operacional, ao contrario, os dados séo, em geral, atualizados registro
a registro, em mdltiplas transacdes. Esta volatilidade requer um
trabalho consideravel para assegurar integridade e consisténcia
através de atividades de recuperacdo de falhas e bloqueios. Um DW
ndo requer este grau de controle tipico dos sistemas orientados a
transacoes.

2.2.1.4 Arquitetura do Data Warehouse

Nos ultimos anos, o conceito de DW evoluiu rapidamente de um consideravel
conjunto de idéias relacionadas para uma arquitetura voltada para a extragdo de
informacdo especializada e derivada a partir dos dados operacionais da empresa. O
estudo de uma arquitetura descrevendo o ambiente de DW permite compreender melhor
a estrutura geral de armazenamento, integracdo, comunicagdo, processamento e
apresentacdo dos dados que servirdo para subsidiar o processo de tomada de decisdo

nas empresas.

2.2.1.5 Camadas do Data Warehouse

Segundo [INM94] 0 DW possui as seguintes camadas:

Camada de Bancos de Dados Operacionais e Fontes Externas:
Corresponde aos dados das bases de dados operacionais da
organizacdo junto com dados provenientes de outras fontes externas
que serdo tratados e integrados para compor o DW;

Camada de Acesso & Informacdo: E a camada com a qual o0s
usuarios finais interagem. Representa as ferramentas que 0 usudrio
utiliza no dia a dia, tal como Excell, SAS e outras. Também
envolvem o hardware e software utilizado para obtencdo de
relatorios, planilhas, graficos e outros. A cada dia surgem sistemas
mais sofisticados para manipulacdo, andlise e apresentacdo dos
dados, incluindo-se ferramentas de Data Mining e visualizacao;

Camada de Acesso aos Dados: Esta camada é responsavel pela
ligagdo entre as ferramentas de acesso a informacédo e os bancos de
dados operacionais. Esta camada se comunica ndo s6é com diferentes
SGBD e sistemas de arquivos de um mesmo ambiente como
também, idealmente, com outras fontes sob diferentes protocolos de
comunicagéo, no que se chama acesso universal de dados;

Camada de Metadados (Dicionario de Dados): Metadados sdo as
informacdes sobre os dados mantidos pela empresa (descricbes de
registro em um programa COBOL, comandos CREATE do SQL,
informacdo em um diagrama E-R (Entidade - Relacionamento),
dados em um dicionéario de dados - sdo exemplos de metadados).
Para poder manter a funcionalidade de uma ambiente de DW ¢é
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necessario ter disponivel uma grande variedade de metadados, desde
dados sobre as visdes dos usuarios até dados sobre os bancos de
dados operacionais. Idealmente o usuario deve poder ter acesso aos
dados de um DW sem que tenha que saber onde residem estes dados
ou a forma como estdo armazenados;

- Camada de Gerenciamento de Processos: A camada de
gerenciamento de processos esta envolvida com o controle das
diversas tarefas a serem realizadas para construir e manter as
informagOes do dicionério de dados e do DW. Esta camada €
responsavel pelo gerenciamento dos processos que contribuem para
manter o DW atualizado e consistente;

- Camada de Transporte ou Middleware: Esta camada gerencia o
transporte de informagdes pelo ambiente de redes. E usada para
isolar aplicacOes, operacionais ou informacionais, do formato real
dos dados nas duas extremidades. Também inclui a coleta de
mensagens e transagdes e se encarrega de entrega-las em locais e
tempos determinados;

- Camada do DW: O DW corresponde aos dados usados para fins
"informacionais”. Em alguns casos, DW é simplesmente uma visdo
I6gica ou virtual dos dados, podendo de fato ndo envolver o
armazenamento destes dados. Em um DW que exista fisicamente,
copias dos dados operacionais e externos sdo de fato armazenadas,
de modo a prover facil acesso e alta flexibilidade de manipulacéo;

- Camada de Gerenciamento de Replicacdo: Esta camada inclui
todos 0s processos necessarios para selecionar, editar, resumir,
combinar e carregar o DW e as correspondentes informacdes de
acesso a partir das bases operacionais e fontes externas.
Normalmente isto envolve programacdo complexa, mas cada vez
mais sdo disponibilizadas ferramentas para facilitar estes processos.
Esta camada pode também envolver programas de analise da
qualidade dos dados e filtros que identificam padrées nos dados
operacionais.

2.2.1.6 Desenvolvimento do Data Warehouse

Os passos seguintes demonstram algumas abordagens e estratégias utilizadas e
que devem ser consideradas no desenvolvimento de um DW.

2.2.1.6.1 Abordagens para o Desenvolvimento de um DW

O sucesso do desenvolvimento de um DW depende fundamentalmente de uma
escolha correta da estratégia a ser adotada, de forma que seja adequada as
caracteristicas e necessidades especificas do ambiente onde serd implementado. Existe
uma variedade de abordagens para o desenvolvimento de DW, devendo-se fazer uma
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escolha fundamentada em pelo menos trés dimensdes: escopo do DW (departamental,
empresarial, etc), grau de redundancia de dados, tipo de usuério alvo.

O escopo de um DW pode ser tdo amplo quanto aquele que inclui todo o
conjunto de informagdes de uma empresa ou tao restrito quanto um DW pessoal de um
Unico gerente. Quanto maior o0 escopo, mais valor o DW tem para a empresa e mais cara
e trabalhosa € sua criagdo e manutencdo. Por isso, muitas empresas tendem a comecar
com um ambiente departamental e s6 apds obter um retorno de seus usuarios expandir
Seu escopo.

Quanto a redundancia de dados, ha essencialmente trés niveis: o DW virtual, o
DW centralizado e o DW distribuido. O DW virtual consiste em simplesmente prover 0s
usuarios finais com facilidades adequadas para extracdo das informacdes diretamente
dos bancos de producéo, ndo havendo assim redundéncia, mas podendo sobrecarregar o
ambiente operacional. O DW central constitui-se em um Gnico banco de dados fisico
contendo todos os dados para uma area funcional especifica, um departamento ou uma

empresa, sendo usados onde existe uma necessidade comum de informagGes. Um DW
central normalmente contém dados oriundos de diversos bancos operacionais, devendo
ser carregado e mantido em intervalos regulares. O DW distribuido, como o nome
sugere, possui seus componentes distribuidos por diferentes bancos de dados fisicos,
normalmente possuindo um grau de redundancia alto e por consequéncia,
procedimentos mais complexos de carga e manutencao.

2.2.1.6.2 Estratégia Evolucionaria

[INM92] relata que os DW, em geral, sdo projetados e carregados passo a passo,
seguindo uma abordagem evolucionaria. Os custos completos de uma implementacéo,
em termos de recursos consumidos e impactos no ambiente operacional da empresa
justificam esta estratégia.

Muitas empresas iniciam o processo a partir de uma area especifica da empresa,
que normalmente é uma area carente de informac&o e cujo trabalho seja relevante para
0s negocios da empresa, criando os DM, para depois ir crescendo aos poucos, seguindo
uma estratégia botton-up ou assunto-por-assunto.

Outra alternativa é selecionar um grupo de usuérios, prover ferramentas
adequadas, construir um protétipo do DW, deixando que 0s usuarios experimentem
com pequenas amostras de dados. Somente ap6s a concordancia do grupo quanto aos
requisitos e funcionamento, é que o DW sera de fato carregado com dados dos sistemas
operacionais na empresa e dados externos.

2.2.1.6.3 Aspectos de Modelagem
[INM94] afirma que os principais aspectos de modelagem séo:

- A especificacdo de requisitos do ambiente de suporte a decisdo
associado a um DW é fundamentalmente diferente da especificacdo
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de requisitos dos sistemas que sustentam 0s processos usuais do
ambiente operacional de uma empresa;

- Os requisitos dos sistemas do ambiente operacional sdo claramente
identificaveis a partir das funcdes a serem executadas pelo sistema.
Requisitos de sistemas de suporte a decisdo sdo, por sua vez,
indeterminados. O objetivo por trds de um DW é prover dados com
qualidade; os requisitos dependem das necessidades de informagéo
individuais de seus usuarios. A0 mesmo tempo, 0s requisitos dos
sistemas do ambiente operacional sdo relativamente estaveis ao
longo do tempo, enquanto que os dos sistemas de suporte a decisao
sdo instiveis: dependem das variacbes das necessidades de
informacdes daqueles responsaveis pelas tomadas de decises dentro
da empresa.

No entanto, embora as necessidades por informacGes especificas mudem com
frequéncia, os dados associados ndo mudam. Imaginando-se que 0S processos de
negocio de uma empresa permanecam relativamente constantes, existe apenas um
numero finito de objetos e eventos com as quais uma organizacdo estd envolvida. Por
esta razdo, um modelo de dados é uma base sélida para identificar requisitos para um
DW.

De qualquer forma, [INM92] salienta que € um erro pensar que técnicas de
projeto que servem para sistemas convencionais serdo adequadas para a construcdo de
um DW. Os requisitos para um DW ndo podem ser conhecidos até que ele esteja
parcialmente carregado e ja em uso.

Outra questdo interessante, discutida por [KIM98], é a adequacado do modelo ER
(Entidade-Relacionamento) ao tipo de transacdo de sistemas OLTP. O principal
objetivo da modelagem, neste caso, € eliminar ao maximo, a redundancia, de tal forma
que uma transagdo que promova mudangas no estado do banco de dados, atue o mais
pontualmente possivel. Com isso, nas metodologias de projeto usuais, os dados sao
"fragmentados™ por diversas tabelas, o que traz uma consideravel complexidade a
formulacdo de uma consulta por um usuario final. Por isso, salienta [KIM98], esta
abordagem néo parece ser a mais adequada para o projeto de um DW, onde estruturas
mais simples, com menor grau de normalizacdo devem ser buscadas.

2.2.1.6.4 Etapas do Desenvolvimento de um DW

Na verdade, é dificil apontar no momento, uma metodologia consolidada e
amplamente aceita para o desenvolvimento de DW. Na literatura e nos casos de sucesso
relatados sobre implementacdes em empresas, sdo propostas no sentido de construir um
modelo dimensional a partir do modelo de dados corporativo ou departamental (base
dos bancos de dados operacionais da empresa), de forma incremental. [INM92], salienta
que, de fato, um DW € construido de uma maneira "heuristica”, confirmando a
estratégia evolucionaria discutida no item anterior.
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De qualquer forma, a metodologia a ser adotada é ainda bastante dependente
da abordagem escolhida, em termos de ambiente, distribuicdo, etc. A seguir, serdo
apresentadas as etapas sugeridas para um desenvolvimento do tipo estrela.

Segundo [KIM98], desenvolver um DW é uma questdo de casar as necessidades
dos seus usuarios com a realidade dos dados disponiveis. [KIM98] ainda aponta um
conjunto de pontos fundamentais no projeto da estrutura de um DW. S&o o0s seguintes
0os chamados pontos de decisdo, que constituem definicdes a serem feitas e
correspondem, de fato, a etapas do projeto:

- 0S processos, e por consequéncia, a identidade das tabelas de
fatos;

- agranularidade de cada tabela de fatos;

- as dimens0es de cada tabela de fatos;

- aos fatos, incluindo fatos pré-calculados;

- 0s atributos das dimensoes;

- como acompanhar mudancas graduais em dimensoes;

- as agregacOes, dimensbes heterogéneas, minidimensbes e
outras decisdes de projeto fisico;

- duracdo historica do banco de dados;

- aurgéncia com que se d& a extracdo e carga para o DW.

[K1m98] recomenda que estas defini¢cbes sejam realizadas na ordem descrita.
Esta metodologia segue a linha top-down, pois comeca identificando os grandes
processos da empresa.

2.2.1.7 Relacional x Multidimensional

Bancos de dados relacionais encontram em sua flexibilidade o potencial para
consultas pre-definidas, um de seus pontos fortes. Bancos de dados relacionais sdo
sabidamente mais flexiveis quando sdo usados com uma estrutura de dados
normalizada. Uma tipica consulta OLAP, no entanto, "atravessa diversas e requer
diversas operacGes de juncdo para reunir estes dados. O desempenho dos sistemas de
banco de dados relacionais tradicionais é melhor para consultas baseadas em chaves do
que consultas baseadas em contetido”.

Para atender os requisitos deste tipo de transacdes, fornecedores de SGBDs
relacionais tém adicionado funcionalidades a seus produtos. Estas funcionalidades
incluem extensdes as estruturas de armazenamento e aos operadores relacionais e
esquemas de indexacdo especializados. Estas técnicas podem melhorar o desempenho
para recuperacdes por contetdo através da pré-juncao de tabelas usando indices ou pelo
uso de listas de indices totalmente invertidas.

A maioria das ferramentas de acesso aos DW explora a natureza
multidimensional dos dados. Por isso, estruturar os dados em bancos de dados
relacionais tradicionais em esquemas do tipo estrela ou floco de neve tornou-se uma
abordagem bastante comum. Estes esquemas podem usar mdltiplas tabelas e ponteiros
para simular uma estrutura multidimensional. Também é possivel usar algum outro
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mecanismo ndo relacional para armazenar algumas das agregacdes pré-calculadas
enguanto outras sdo obtidas dinamicamente. Esta abordagem goza dos beneficios de um
mecanismo relacional, tirando vantagem do calculo prévio de algumas agregacoes.
Normalmente a tabela central de fatos é bem grande enquanto as das demais dimensdes
sdo bem menores, conforme “modelo estrela” descrito anteriormente.

2.2.1.8 Granularidade

Granularidade, segundo [INM94] se refere ao nivel de detalne em que as
unidades de dados sdo mantidas no DW. Quanto maior o nivel de detalhes, menor o
nivel de granularidade. Esta € uma questdo fundamental no projeto de um DW porque
afeta diretamente o volume de dados armazenados no DW e ao mesmo tempo, o tipo de
consulta que pode ser atendida. O volume de dados contidos no DW é balanceado de
acordo com o nivel de detalhe de uma consulta.

2.2.1.9 Povoando um Data Warehouse

A extragéo, limpeza, transformacdo e carga de dados dos sistemas existentes na
empresa para 0 DW (processo este conhecido como ETL). Segundo [INM94]
constituem tarefas criticas para o seu funcionamento efetivo e eficiente. Diversas
técnicas e abordagens tém sido propostas, algumas bastante genéricas e outras
especialmente voltadas para a manutencdo de integridade dos dados num ambiente
caracterizado pela derivacao e replicacdo de informacoes.

[INM94] afirma, ainda, que os produtos oferecidos no mercado procuram
automatizar processos que teriam de ser feitos manualmente ou utilizando ambientes de
programacdo de mais baixo nivel. De fato, ndo existe uma ferramenta Unica capaz de
oferecer suporte aos processos de ETL, ferramentas especializam-se em questdes
especificas.

2.2.1.10 Extracao de Dados

[INM94] acredita que as varias alternativas para extracdo permitem balancear
desempenho, restricdes de tempo e de armazenamento. Por exemplo, se a fonte for um
banco de dados on-line, pode-se submeter uma consulta diretamente ao banco para criar
0s arquivos de extracdo. O desempenho, das aplicacdes ligadas as fontes tende, a
prejudicar as transagdes “on-line” e consultas para extracdo competirem entre si. Uma
solucdo alternativa € criar uma cdpia corrente dos dados das fontes a partir da qual se
faria entdo a extracdo. Como desvantagem desta solucdo, é o espaco adicional de disco
necessario para armazenar a copia.

Outra alternativa é examinar o ciclo de processamento de algumas transacdes
“off-line”” que atuem nas fontes. Os programas que criam 0s arquivos de extracdo para
a carga do DW podem ser incorporados a um ponto apropriado deste esquema de
processamento.
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2.2.1.11 Transformacdo e Filtros

Os processos de transformagé@o invocam as regras que convertem valores de
dados das fontes para valores do ambiente global e integrado do DW. Algumas
ferramentas permitem ao usuéario controlar a maioria das atividades de exportagédo e
transformacéo através de parametros e scripts, constituindo uma filtragem avancada.
Outras ferramentas atuam como shells onde programas especificos de extracdo e
filtragem escritos em linguagens de programacao, como C ou COBOL, sdo inseridos.

A maioria das ferramentas comercial oferece alguma maneira de filtrar dados
para garantia de qualidade, durante 0s processos de extragdo e transformacao.
Entretanto, ferramentas especificas para limpeza de dados oferecem mecanismos bem
mais sofisticados. As melhores ferramentas para garantir qualidade séo ainda aquelas
desenvolvidas para areas especificas como engenharia civil ou farméacia.

2.2.1.12 Incorporando ModificacOes

Sempre que modificacdes relevantes sdo feitas nas fontes de informacdes, estes
novos dados sdo extraidos e traduzidos para o modelo de dados do DW, onde sdo
integrados com os dados ja existentes.

A deteccdo e extracdo das modificacbes dependem das facilidades disponiveis
pela fonte. Se esta fonte for sofisticada, como um SGBD relacional que possui
triggers’, este processo é relativamente facil. No entanto, em muitos casos a fonte ndo
dispde de recursos avangados para deteccdo e captura das modificagOes. Nestes casos,
existem basicamente trés alternativas, para detectar e extrair modificacdes:

- A aplicacdo que utiliza a fonte de informagdo € alterada de modo a
enviar notificacGes de alteracdo para o DW. Esta alternativa requer
que o cddigo existente seja modificado. No entanto, na maioria dos
casos esta opcdo € impraticavel devido a complexidade do codigo e
ao grande tempo necessario para sua alteracao;

- O arquivo de log do sistema é analisado de modo a obter as
modificacbes relevantes. O problema com esta alternativa € que
normalmente sdo necessarios privilégios do administrado do Banco
de Dados para acessar o log e muitos administradores relutam em
prover este acesso pois coloca em risco a seguranca do sistema;

- As modificacGes sdo determinadas através da comparacao do dump
corrente da fonte com um dump anterior. A questdo desta alternativa
é a escalabilidade, ou seja, a medida que os dados fontes aumentam
€ necessario um numero muito maior de comparac6es. Deste modo,
torna-se necessario implementar este algoritmo do modo mais
eficiente possivel.

! Processos disparados automaticamente pela execucdo de um determinado evento no banco de dados.
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Nas abordagens onde sdao mantidos o DW empresarial e DM. A necessidade de se
estabelecer uma estratégia que coordene a entrega de novos dados a todos os bancos de
dados. E preciso considerar a incorporagio de um servidor de replicagio na arquitetura
de distribuicdo dos dados. Um servidor de replicagdo é uma aplicacdo sofisticada que
seleciona e separa dados para distribuicdo para cada DM, aplicando restricdes de
seguranga, transmitindo uma cépia dos dados para os locais adequados e criando um
log de todas as transmissdes.

2.2.1.13 Derivagédo e Sumarizagao

Diferentes alternativas também existem para prover suporte a dados. Uma
abordagem segundo [INM92].6 derivar os dados durante o processo de carga e
armazena-los no ambiente relacional corporativo. Uma alternativa é fazer a derivacdo
quando o servidor de replicagédo distribui os dados para os DM. Ou entdo, derivar os
dados quando o usuério submeter uma consulta ou langar uma simulacao.

As ferramentas mais simples sdo os produtos para consultas e geradores de
relatérios basicos. Em geral, oferecem uma interface grafica para geracdo de consultas,
permitindo o uso de menus e botbes para a especificacdo de elementos de dados,
condicOes, critérios de agrupamento, sem que seja necessario aprender uma linguagem
especializada para acesso ao banco. O processamento estatistico, neste caso, é limitado
a medias, totais, desvios padrdo e algumas outras fungdes basicas de analise. Estes
geradores de relatorio ndo atendem usuarios que precisem mais do que uma Vvisao
estatica dos dados e que ndo pode mais ser manipulada. Ferramentas OLAP podem
oferecer a este tipo de usuario maior capacidade de manipulacdo, permitindo analisar o
porque dos resultados obtidos. Estas ferramentas, muitas vezes, sdo baseadas em
bancos de dados multidimensionais, o que significa que os dados precisam ser extraidos
e carregados para as estruturas proprietarias do sistema, ja que nao ha padrdes abertos
para 0 acesso de dados multidimensionais.

Outra solucdo descrita € o OLAP relacional, que vai diretamente ao DW usando
chamadas de consultas SQL padrdo. As ferramentas front-end permitem efetuar
requisicfes multidimensionais, mas o programa de OLAP relacional transforma
consultas em rotinas SQL. O usuario recebe resultados cruzados de tabelas em forma de
planilha multidimensional ou de outra forma que suporte a rotacdo e manipulagéo. Os
defensores do OLAP relacional argumentam que ele utiliza padrdes abertos de SQL e
que traz os dados em um nivel no nivel mais detalhado, mais prontamente acessiveis.
Por outro lado, os bancos multidimensionais argumentam que em uma estrutura
multidimensional nativa alcanga-se melhor desempenho e flexibilidade.

O OLAP néo ¢é uma solucdo imediata, configurar o programa de OLAP e ter
acesso aos dados requer uma clara compreensdo dos modelos de dados da empresa e
das funcdes analiticas necessarias aos executivos e outros analistas de dados.

Comparativamente ao OLAP, [INM94] afirma que Sistemas de Informacdes
Executivas apresentam uma visualizacdo de dados mais simplificada, altamente
consolidada e, na maior parte das vezes, estatica. Até porque, em geral, 0s executivos
ndo dispdem do tempo e da experiéncia para executar uma analise OLAP.
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2.2.2 Data Mart

Muitas empresas iniciam 0 processo a partir de uma area especifica da empresa,
que normalmente é uma area carente de informac&o e cujo trabalho seja relevante para
0s negocios da empresa, criando os chamados DM, para incrementa-los
gradativamente, seguindo uma estratégia “botton-up” ou assunto a assunto.

Também pode ser feita a selecdo um grupo de usuarios, prover ferramentas
adequadas, construir um prototipo do DW, deixando que 0S usuarios experimentem
com pequenas amostras de dados. Somente ap6s a concordancia do grupo quanto aos
requisitos e funcionamento, é que o DW sera de fato carregado com dados dos sistemas
operacionais na empresa e dados externos.

DM também podem ser criados como subconjunto de DW maior, em busca de
autonomia, melhor desempenho e simplicidade de compreensao.

2.2.3 Fatores Criticos de Sucesso em Projetos de DW e DM.

- Foco bem definido: é fundamental num projeto desses que se saiba
exatamente o que se deseja obter, mesmo que isso leve tempo para
ser garimpado;

- Patrocinador forte: fundamental que num projeto que possa atingir
areas correlatas, haja uma presenca forte do usuario;

- Dados necessarios: antes de definir quaisquer compromissos com 0s
patrocinadores do projeto, verificar com cuidado a fonte de dados;

- Alto envolvimento dos usuarios;
- Bom time de projeto;
- Defini¢cdo de uma boa arquitetura tecnoldgica;

- Estimulo e acompanhamento da utilizagdo da aplicacao.

2.2.4 Data Mining

Data Mining (mineracdo de dados) é o processo de analisar dados por
diferentes perspectivas e resumi-los em informacdo aproveitavel, que podera ser
utilizada melhorar os ingressos, reduzir custos ou outras acdes Uteis para a empresa.
Uma ferramenta de Data Mining é ferramenta analitica que permite analisar dados por
diferentes dimensdes ou angulos, categoriza-los e resumir os relacionamentos
encontrados. Tecnicamente, Data Mining € o processo de encontrar correlacbes ou
padrdes entre milhares de campos em grandes bases de dados. Informacdes, que
aparentemente estdo camufladas ou escondidas, permitindo agilidade na tomada de
decisdes.
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Uma empresa que emprega a técnica de Data Mining é capaz de:

- Criar parametros para entender o comportamento do consumidor;
- Identificar afinidades entre as escolhas de produtos e servicos;

- Prever habitos de compras;

- Analisar comportamentos habituais para se detectar fraudes.

A andlise automatizada e antecipada oferecida pelo Data Mining, vai muito
além da simples analise de eventos passados, que € fornecida pelas ferramentas de
retrospectiva tipicas de sistemas de apoio a decisdo como consultas no padrdo SQL do
universo transacional (OLTP). [SAN2001]

Por esta caracteristica 0 Data Mining é extremamente adequado para analisar
estes grupos de dados, que seriam dificeis de serem analisados usando apenas OLAP,
devido a grandeza, alta densidade ou ndo serem intuitivos, para serem compreendidos
facilmente.

O Data Mining pode ser considerado como sendo uma forma de KDD
(Knowledge Discovery in Databases), area de pesquisa em evidéncia no momento, que
envolve Al. A construcdo de modelos estatisticos costuma ser o método
tradicionalmente utilizado para derivar tendéncias [DAT2000A]. Entretanto, estatisticas
tradicionais sdo limitadas se se considerando:

a analise se torna trabalhosa quando o nimero de variaveis a serem
investigadas cresce;

- métodos estatisticos possuem condicdes que limitam o namero de
casos

- a utilizar, fazendo com que apenas uma pequena parte do universo
esteja disponivel para a anélise;

- quando os relacionamentos dos dados sdo nao lineares, torna-se
dificil aplicar métodos estatisticos tradicionais.

Além disso, poucas empresas dispem de pessoal preparado para esta tarefa tao
especializada, mesmo com a ajuda de estatisticos, pode-se levar semanas para projetar e
construir os modelos.

A estrutura de um Data Mining esta baseada em Estatistica, Al e em Machine
Learning, conforme apresentado na FIGURA 2.5.
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FIGURA 2.5 - Base de um Data Mining [DAT2000A]

Business Applications

2.2.4.1 O processo de Data Mining

Como todos os processos de descoberta de conhecimento em banco de dados
(KDD - Knowledge Discovery in Database) existem duas grandes fases [AMA2001],
estas duas fases possuem inimeros passos, 0s quais envolvem um numero elevado de
decisbes a serem tomadas pelo usuario, ou seja, € um processo interativo, pois ao longo
do processo de KDD, um passo serd repetido tantas vezes quantas se fizerem
necessarias para que se chegue a um resultado satisfatério, sendo que de forma geral os
passos principais sao:

- preparagédo de dados: que envolve 0s seguintes passos:

= definicdo do objetivo do problema, que é o conhecimento
desejado pelo usuéario final, ou seja, é definido o tipo de
conhecimento que se deseja extrair do banco de dados. Nessa
fase, sdo analisados o conhecimento da aplicacdo e a verificacdo
do conhecimento anterior;

= criagdo de um conjunto de dados-alvo. Nesse passo, seleciona-se
um conjunto de dados ou focaliza-se em um subconjunto de
atributos ou de instancias de dados, em que a descoberta devera
ser efetuada. Muitas vezes, o sucesso depende da correta escolha
dos dados que formam o conjunto de dados-alvo. Para isso, sao
utilizados técnicas, linguagens, ferramentas e comandos
convencionais de bancos de dados como o padrdo SQL, por
exemplo;

= limpeza e pré-processamento dos dados. Nesse caso, deve-se
fazer a limpeza dos dados de maneira que 0s incorretos ou
incompletos sejam desprezados. Com isso, €é feita uma
purificacdo dos dados usando operacfes basicas, como as de
definicdo de ruidos. Nela sdo coletadas as informacdes
necessarias para a modelagem e correcdo do ruido e para
estratégias de manipulagdo de campos de dados perdidos,
considerando as sequéncias de informacgdes de tempo e as
mudancas de conhecimento;
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= reducdo e projecdo de dados, que constitui em encontrar as
caracteristicas Uteis que representam as dependéncias dos dados
no objetivo do processo. Muitas vezes, pode ndo ser necessario
representar todas as faixas de valores de um determinado
problema. Assim, pode-se reagrupar esses valor em faixas mais
abrangentes, desta forma diminuindo a complexidade do
problema;

- mineracdo de dados: que também tem alguns passos a serem
seguidos:

= escolha das tarefas de mineracdo de dados, sendo o0 passo ao qual
decide-se qual o objetivo do processo de mineragéo de dados. Os
objetivos sdo diversificados, tais como:

- classificacéo;
- regresséo;
- clusterizacao.

= escolha dos algoritmos de mineracdo de dados, neste passo sao
selecionados 0s métodos para serem usados na busca de padrdes
dos dados. Este passo inclui a decisdo de quais modelos e
parametros sdo mais apropriados para aquisicdo do tipo de
conhecimento que é desejado.

»= Mineracdo de dados, propriamente dita, que é caracterizada pela
busca de padrdes de interesse em uma forma particularmente
representativa ou em um conjunto dessas representacdes. Como
exemplo, pode-se citar:

- Regras de classificacao;
- Arvores de decisdo;

- Regressao;

- Clusterizagéo.

» Interpretacdo de padrdes da exploracdo, onde os dados de saida
definidos nos passos anteriores sdo analisados e interpretados
pelos especialistas do dominio. Caso seja necessario, pode-se
repetir qualquer um dos passos anteriores para se obter a correta
interpretacdo dos padrdes;

= Consolidagdo do conhecimento descoberto, onde se incorpora o
conhecimento no desempenho do sistema, na documentacdo do
conhecimento do relatério para as partes interessadas. Neste
passo, faz-se também a verificacdo e a resolucdo de conflitos
potenciais com o prévio conhecimento extraido.
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O processo de KDD pode envolver interacdes significativas e retornar a
qualquer dos passos, independente da fase a que ele pertenca.

Um problema importante no processo de mineracdo de dados é que as
informacdes nos objetos de dados sdo geralmente corrompidas ou esquecidas. Portanto,
técnicas estatisticas devem ser aplicadas para estimas a confianca dos relacionamentos
descobertos.

2.2.4.2 Tarefas em mineracdo de dados

Como dito anteriormente a etapa de Mineracdo de Dados € caracterizada pela
busca de padrdes de interesse em uma forma particularmente representativa ou em um
conjunto dessas representacdes, entretanto, independentemente dos objetivos as tarefas
primarias sdo as mesmas.

2.2.4.2.1 Classificacao

Esta € uma funcdo de aprendizado, em que o dado é mapeado em uma das
diversas classes pre-definidas.

Como exemplo dos métodos de classificagdo usados no processo de KDD,
pode-se citar a classificacdo de tendéncias do mercado financeiro e a identificagdo
automatica de objetos de interesse em grandes bases de dados de imagem [FAY96].

A FIGURA 2.6 mostra uma particdo simples dos dados em duas regides
distintas de classes, entdo se, por exemplo, um banco quisesse usar a regido de
classificacdo para uma definicdo linear, ndo podera ser considerada uma perfeita
separacdo das classes (X os clientes sem empréstimo e O os clientes com empréstimo).
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FIGURA 2.6 - Classificacdo linear de dados de empréstimo [AMA2001]
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2.2.4.2.2 Regressao

Esta funcdo de aprendizado mapeia os dados com pré-elaboracdo variavel de
valores reais. Como exemplos de aplicacdo de regresséo, pode-se citar:

- predizer a soma de biomassa presente em uma floresta, fornecida por
medidas de sensores remotos de microondas;

- estimar a probabilidade de um paciente sobreviver, dado o resultado
de um conjunto de diagndsticos de exames;

- predizer a demanda de consumo de um novo produto em fungdo da
despesa feita;

- predizer séries temporais, em que as varidveis de entrada podem ser
versOes da variavel de pré-elaboragéo.

Partindo do mesmo exemplo anteriormente utilizado, a FIGURA 2.7 mostra o
resultado da regresséo linear simples, em que o “débito total” é visto como uma fungéo
linear de renda e a pré-elaboracédo é pobre, devido a uma correlacdo fraca entre as duas
variaveis.

Sem Empréstimo
Linha de

)

Com Empréstimo

o

s

Salarios

FIGURA 2.7 - Regressdo para o conjunto de dados de empréstimo [AMA2001]

2.2.4.2.3 Clusterizacao

E uma tarefa comum na descricdo onde exista um numero finito de categorias
ou agrupamentos ou “cluster” para descrever os dados. As categorias podem ser
mutuamente exclusivas e exaustivas ou consistir em uma representacdo como
categorias hierarquicas ou sobrepostas.
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Esta aplicacédo pode ser utilizada para a descoberta de grupos homogéneos para
consumidores de mercado e identificacdo de subcategorias do espectro de medidas
[FAY96].

A FIGURA 2.8, mostra a clusterizacdo do conjunto de dado do exemplo
utilizado em trés grupos®. Outro ponto importante na mesma figura é que 0s grupos
estdo sobrepostos, permitindo, desta forma, que pontos pertencam a mais de um grupo.

O relacionamento do grupo é a tarefa de estimativa da probabilidade que
consiste em técnicas de estimativas de dados da funcdo de probabilidade multivariada
de todas as varidveis e campos do banco de dados [S1L86].

Débitos

Cluster 3

x * X

Cluster 1

-

Salarios

FIGURA 2.8 - Divisao do conjunto de dados de empréstimos em trés grupos
[AMA2001]

Outras tarefas que ainda podem ser citadas sao:

- Agregacdo: tarefa que envolve métodos para encontrar uma
descricdo compacta de um subconjunto de dados;

- Modelagem de Dependéncia: encontra um modelo que descreve as
dependéncias significativas entre varidveis. Os modelos de
dependéncia existem em dois niveis:

o o nivel estrutural do modelo especifico: geralmente na
forma grafica, cujas variaveis sdo localmente dependentes

entre si;
o0 0 nivel quantitativo do modelo, o qual especifica a solidez
usando a escala numérica.

2 Nesse caso, todos 0s pontos passam a ser representado pé X, para indicar que os membros das classes
ndo mais séo conhecidos.
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- Deteccdo de mudancas e desvio: focaliza a descoberta das
modificacbes mais significativos no banco de dados, partindo de
medidas anteriores ou valores normativos [FAY96].

O Data Mining faz uso da simulagdo, que representa a acdo de construir um
modelo, ou cenario, de uma situacdo onde se sabe a resposta e aplica-lo a outra situacao
onde a resposta é desconhecida. Aplicando-se técnicas para executar a simulacdo €
possivel achar padrfes relevantes e de interesse do usuario. As técnicas e 0s algoritmos
mais utilizados pelo Data Mining para anélise da informacdes sdo representadas por:
[DAT2000A] [AMA2001] e [THE2000]:

- métodos estatisticos: usados em problemas de descoberta de
conhecimento, em que o interesse esta centrado em uma simples
variavel de saida y e uma colecdo preé-editada. Todos os modelos
assumem a viabilidade dos treinados e tém como objetivo encontrar
um modelo para prognosticar o valor y, partindo de x;

- regressOes lineares: o0s modelos classicos de elaboracdo e
classificacdo s&o regressbes lineares e a analise linear de
discriminante, respectivamente. Nesses modelos, o termo ‘linear’ é
derivado do fato da superficie de regressdo ou classificacdo de um
plano;

- arvores de decisdo e regras: tém forma de representacdo
relativamente simples, fazendo com que o modelo inferido seja
relativamente facil de ser compreendido pelo usuario. Apesar do
facil entendimento, quando se restringe as informag6es a uma arvore
particular ou as regras de representacdo pode-se reduzir
significativamente a forma funcional do modelo;

- aprendizagem relacional: utiliza um padrdo mais flexivel de
linguagem de logica de primeira ordem. Esta técnica pode facilmente
encontrar formulas como x = y. Muitas pesquisas em modelos de
métodos de avaliacdo para aprendizado relacional constituem pura
I6gica;

- algoritmos genéticos: simulam o processo de selecdo natural (assim
como na biologia), onde os ‘organismos’ que melhor se adaptam no
meio ambiente. Assim estes algoritmos usam a mesma propriedade
para desenvolver seus modelos. VVarios modelos s&o estudados, mas
apenas aqueles que se mostram mais habeis para o encontro da
solucédo desejada sdo desenvolvidos. Dai o fato de existirem mais de
um conjunto de consideracdes inteiramente diferentes que podem ser
usadas em uma mesma solucdo do problema. Sendo dificil encontrar
uma solucdo matematicamente perfeita para um problema, porém
podem existir solugdes proximas a perfeicdo.Usados bastante na area
de otimizacao;
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- Redes Neurais: também sdo usadas redes neurais, analisada no
topico a seguir.

2.2.5 Redes Neurais

E um tipo de tecnologia cada vez mais utilizada no processo de Data Mining. A
grande vantagem desta técnica reside em sua habilidade de aprendizagem partindo das
suas experiéncias, ndo ficando restritas a uma ordem sequencial pré-fixada.

Consistem em algoritmos e procedimentos computacionais que “imitam” a
capacidade de aprendizagem do cérebro humano. Esta técnica formada por nés® cujo
processamento se assemelha a estrutura dos neurdnios, dai a comparacdo. Nao pode ser
considerada uma técnica estatistica por ndo apresentar a robustez de uma e também nao
oferece estimativas definidas e o0 comportamento de uma Rede Neural, com certa massa
de dados, nem sempre se repetird com outra. No entanto, € um recurso que permite o
emprego estatistico em modelos néo lineares.

Em uma Rede Neural, os nds sdo conectados como uma rede e funcionam
paralelamente. A primeira fase de n6s € composta por nos de entrada, que recebem os
inputs das varidveis fornecidas pelo banco de dados, transformam-no de acordo com
uma funcéo (chamada de funcdo de ativagdo), produzindo, assim, uma informagéo de
saida que sera enviada a proxima fase de nos. Esta, por sua vez, receberd diversas
informagdes dos nds de entrada como seu input. Essa fase é formada por n6s ocultos,
que, em redes neurais mais complexas, podem formar diversas camadas. Por fim, tem-
se 0s nos de saida, que processam as informacdes recebidas e produzem uma resposta,
mas ndo enviam para outro nd, por ser o final da rede. Se esta é uma rede de
classificacdo, 0 no de saida ja é a classe final. Para o caso de modelos de previsao, o n6
de saida ja representa um valor preditivo.

Assim como 0s neur6nios cerebrais, as redes precisam ser treinadas. Este
treinamento consiste em estimar valores dos parametros das funcdes de ativagdo
y=f(x,0) de tal forma que os valores preditos sejam o mais proximo possivel dos
valores observados. Isso € obtido por meio de uma amostra aleatéria do conjunto de
dados, contendo entradas (x) e saidas (y). primeiramente escolhe-se valores iniciais de
©. Posteriormente, uma nova estimativa é obtida quando as observacdes (xi, yi) da
amostra aleatoria de treinamento sdo consideradas. Esse procedimento vai sendo
repetido até que se acerte a convergéncia, isto €, um ponto étimo global.

Partindo das estimativas dos parametros, obtidas da amostra de treinamento,
ajusta-se 0 modelo com os dados completos. Tal modelo pode ser avaliado com uma
amostra de validacao, possibilitando a verificacdo do ajuste de tal forma independente.
Entretanto, deve-se tomar muito cuidado para que a rede ndo sofra uma sobrecarga de
informacdo ou treinamento, ou seja, para que a rede ndo comece a explicar todas as
relacBes entre 0s nos e acabe representando ate o erro aleatério no modelo. J& que
sempre ira existir um erro, um ruido nos dados, sendo importante tentar controla-lo, e
ndo esperar que ele desapareca. Este treinamento superestimado pode ser evitado

® Na literatura também podem ser encontrada a nomenclatura de nodos ou até mesmo como neurdnios.
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simplesmente determinando-se um limite méximo de erro tolerado. Quando a rede
atingir este limite, o treinamento é dado como finalizado.

*O O-
A i
é*o O MNos de Saida

Noés Ocultos

Nos de Entrada

FIGURA 2.9 - Visdo Esquematica de uma Rede Neural [BAR2001]

2.3 Raciocinio Baseado em Casos

Um sistema de CBR — Raciocinio Baseado em Casos (Case Based Reasoning),
constitui-se de quatro processos considerados fundamentais:

- Recuperacdo: buscar todos os casos anteriores;

- Reutilizagdo: dado um novo caso o sistema busca similaridade entre
0S casos recuperados;

- Adaptacéo: no caso do caso problema a ser encontrado ndo seja
similar é necessario adapta-lo antes de demonstra-lo;

- Retencdo de casos: esta solucdo adaptada torna-se um novo €
considerado um novo caso € incorporado a base de casos ja existente.

Desta forma, um CBR pode parecer ser simples, entretanto tudo depende do
dominio da aplicacdo a qual o sistema serd desenvolvido. Diversas pesquisas [KOL93]
[WAT95] mostram e definem varias técnicas para desenvolver um CBR.

A idéia de que um CBR estd no mesmo processo de solugdo de problemas
humanos [VAN89], onde o0 uso de experiéncias passada tem sido apoiada pela ciéncia
cognitiva e psicologica. Nesta abordagem, o aprendizado é um produto do ato de
vivenciar novos fatos tentando compreendé-los e integra-los ao conhecimento ja
existente.

Cada experiéncia ou caso corresponde ao reconhecimento de quais aspectos do
problema sdo relevantes e como influenciam na solugdo de um problema.
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Um CBR é uma técnica de Al que se propde exatamente a representar o
conhecimento e a inferéncia, propondo a solucdo de novos problemas adaptando
solugdes passadas na resolucdo de novos problemas e teve o seu inicio a partir
exatamente dos estudos cognitivos da memdria feitos, inicialmente, propondo uma
variedade de estruturas de memdria dinamicas para organizar e viabilizar o processo de
aprendizado.

[KOL93] apresenta sistemas especialistas que utilizavam medidas de
similaridade e técnicas de adaptacdo para reaplicar antigas solucbes em novos
problemas do mesmo dominio.

Quando se compara a outras técnicas de representacao e inferéncia em sistemas
especialistas baseados em modelos, um sistema de CBR possui as seguintes vantagens:

- permite ao “argumentador” propor solugfes para os problemas
rapidamente, evitando o tempo necessario para descobrir a origem
das questdes a partir do nada;

- proposicdo de solugdes em dominios que ndo sdo completamente
entendidos;

- aplicando técnicas de banco de dados para representar 0s casos e
indexé-los podem ser gerenciados grandes volumes de informacéo
[LOR9S];

- sistemas de CBR podem aprender automaticamente através da
selecdo e aquisi¢do de novos casos, tornando a manutengéo da base
de conhecimento muito facil. Sendo esta caracteristica algo muito
importante em um CBR, ja que o aprendizado ocorre naturalmente
pelo produto da solugéo de um novo problema. Quando um problema
é resolvido com sucesso, a experiéncia € mantida para resolver
problemas semelhantes no futuro.

E claro que também ha desvantagens na utilizacio de CBR:
- um CBR pode ser incitado a utilizacdo de casos anteriores de forma
irrestrita, sem levar em conta uma validacdo destes com uma nova
situacao;

- um CBR induz a solucao de um novo problema;

- muitas vezes as pessoas, especialmente novatos, ndo se lembram de
um conjunto apropriado de casos quando eles estdo argumentando;

Apesar destas desvantagens, 0 sucesso deste tipo de sistema esta repercutindo
também na administracdo de empresas, onde na visao dos administradores, a utilizacdo
de CBR facilita o processo de aquisicdo de conhecimento em diversos pontos:
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- 0S especialistas sentem-se mais a vontade em explicar ao
engenheiro de conhecimento as situacgdes ja vividas em suas rotinas a
descrever regras;

- 0s especialistas que fornecem os casos, de certa maneira, participem
da construcdo do sistema;

- 0s administradores apreciam a capacidade que um CBR tem em
armazenar conhecimento e poder utilizad-lo a qualquer momento,
podendo prevenir erros e ndo perder tempo solucionando problemas
que ja foram resolvidos, ndo sendo necessario fazer qualquer tipo de
re-analise.

Este tipo de sistema tem sido muito utilizado para o desenvolvimento de um
grande nimero de aplica¢fes nos mais diversos dominios, tais como:

- diagndsticos: [SIM92] sistemas de diagnostico baseado em casos
tentam recuperar casos antigos que tenham sintomas parecidos com o
novo problema e sugere o diagndstico para este problema baseado
nesta recuperagao de casos;

- help desk [DEA93]: sistemas utilizados na &rea de servi¢os ao
consumidor, tratando de problemas com os produtos;

- suporte a decisdo [TSA97]: na tomada de decisGes quando as
pessoas se deparam com problema complexo, elas geralmente
procuram por problemas analogos a procura de solugdes possiveis ao
seus problemas. Assim, sistemas de CBR tém sido desenvolvidos
para auxiliar no processo de recuperacdo de problemas, encontrando
problemas parecidos ao problema do usuério;

- projetos [cOS93]: no dominio de projetos, sistemas de CBR tém
sido desenvolvidos para projetos arquitetonicos e industriais. Estes
sistemas auxiliam o usuario em apenas uma fase do projeto (somente
na recuperagdo de casos). Para o suporte a todo projeto seria
necessario combinar CBR com outras técnicas de raciocinio.

2.3.1 O Funcionamento de um CBR

Como jé dito anteriormente, um sistema de CBR resolve problemas através de
uma sequéncia de etapas, conforme demonstra na FIGURA 2.10.

- Recuperacdo: recupera, na base de casos, 0 mais parecido com o
novo problema. Identifica e pesquisa indices, calcula a similaridade
entre 0 caso recuperado e 0 novo problema:

- Indexacdo: um bom indice € um fator muito importante para que
0 CBR possa recuperar casos relevantes. O fundamental para se
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atingir este objetivo é ter conhecimento de como o caso deve
ser indexado de uma forma onde o processo de recuperacao seja
preciso e eficiente;

Recuperar
novo novo
Indexar £a=n cas aso
problema (alvo) recuA“W)
rado
ﬂfonte]
bas _—
e Reutilizar
caso
aprendido
caso n
Ret \ solugdo — Solugao
) et caso sugerida
solugao _ testado _/
final e i
corrigido Revisar

FIGURA 2.10 - O Ciclo do CBR adaptado [KOL93]

Identificagdo das caracteristicas: pode ser considerado somente
como sendo as informacdes / caracteristicas de entrada, sendo
que as caracteristicas ndo conhecidas podem ser desprezadas ou
solicitadas para serem explicitadas pelo usuario do sistema;

Comparacdo: é uma sub-tarefa que pode ser resumida da busca
de um conjunto de possiveis casos na base de dados;

Selegdo: apos achar o conjunto de possiveis casos na base, é feita
uma busca usando as caracteristicas problema (indices) de uma
maneira direta ou indireta. Podendo ser feita de trés maneiras:

a) seguindo os indices diretos apontados para as
caracteristicas do problema;

b) procurando uma estrutura de indices; e

¢) procurando um modelo de dominio de conhecimento
geral.

Os tipos de aplicagdo mais usados na tarefa de recuperacdo tém sido [LOR98]:

Método de Recuperacéo Indutivo: muito usado quando o objetivo
da recuperacdo pode ser bem definido. Os casos podem ser
indexados pelas principais caracteristicas e a arvore deciséria
maximiza a tarefa de recuperacéo;
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- Baseada em conhecimento: aplica o conhecimento para
localizar casos relevantes. Muito semelhante a sistemas
especialistas esta solu¢do hibrida tem sido wusada para
recuperagdes mais precisas;

- Vizinhos mais proximos (KNN): combina casos recuperados com
base no somatdrio de pesos das caracteristicas do novo problema.

Os casos com o total de comparacdes com alguma similaridade
métrica sdo retornados do processo de comparagao.

Reutilizagdo: também considerada como adaptacao, visto que apos
0s casos ser recuperado na base, o sistema CBR adapta a solugdo do
caso para solucionar o problema novo. A adaptacdo de um caso
recuperado no contexto pode ser vistas sob o aspecto das diferengas
entr e 0 caso passado e o atual e também visto sob qual parte de um
caso recuperado pode ser transferido a um caso novo. Para esta tarefa
de reutilizacéo, é necessario:

- Copiar: as similaridades consideradas relevantes e a solucdo dos
casos recuperados é transferida para 0 novo caso com a sua
solucéo;

- Adaptar: segundo [ALL94] h& duas maneiras de fazer reuso dos
casos do passado: a) reutilizando a solugdo dos casos passados
(esta solucdo é chamada estrutural); e b) reutiliza o método
passado que construiu a solucdo (solucdo derivacional), ou seja,
0 como” o problema foi resolvido.

Revisdo: é necessario revisar (adaptar) a solu¢do do caso recuperado
gerada pelo processo de reutilizacdo quando a solucdo ndo pode ser
aplicada diretamente no novo problema. Isso mostra uma
oportunidade de aprender com a falha;

Retencdo: é o processo de incorporar tudo que for Gtil no novo
problema na biblioteca de casos. Isto envolve decidir que informagao
armazenar e de que forma armazenar, como indexar o caso de futuras
recuperacOes e integrar 0 novo caso a biblioteca de casos. Para isso
0S passos devem ser seguidos:

- Extracdo: a base de casos é atualizada ndo importando de que
maneira o problema foi resolvido. Caso o problema tenha sido
solucionado através de um caso anterior, um novo caso pode ser
construido. Caso o problema tenha sido resolvido através de
outros métodos, com a intervencdo de um especialista, por

exemplo, 0 novo caso tem que ser construido para que o sistema
aprenda;
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- Indice: verificar qual o indice utilizar para futuras recuperacdes
e como estruturar a procura destes indices;

- Integrar: esta tarefa final da atualizacdo da base de conhecimento
COm 0 NOVO Caso.

2.3.2 O Desenvolvimento de um CBR

Para construir um CBR deve-se definir a forma de representacdo dos casos na
base de casos, a forma de indexacdo e compara¢do dos casos aos novos problemas, a
forma de julgamento do caso e caso haja a geracdo de uma solucdo como a mesma deve
ser incluido na base juntamente com a descri¢do de um novo caso.

Assim, o principal objetivo de um CBR € atingido atraves da:

experiéncia do sistema, que pode ser conseguida com o aumento na
base de casos relevantes;

habilidade do sistema de compreender as novas situacgdes, tendo
como base as experiéncias antigas;

qualidade de sua avaliacéo e corregéo;
capacidade de adaptacéo;

habilidade de integrar apropriadamente novas experiéncias na
“memoria”.

Assim, para desenvolver um CBR as seguintes etapas devem ser cumpridas:

selecionar uma base de informagdes, que contenha implicitamente o
conhecimento da instituichio na solucdo do problema. A
confiabilidade do CBR estd intimamente ligada a esta base, quanto
mais completa e corretamente definida estiver esta base;

definir quais sdo os atributos relevantes e podem ser utilizados para a
solucéo do problema. Os atributos que definem a forma de solugéo
do problema pelo especialista, ou evidenciados pela aplicacdo de
métodos de descoberta do conhecimento;

definicdo de indices para os casos, para que seja possivel quando
necessarios. A indexacao é o maior problema no desenvolvimento de
um sistema CBR, onde se deve decidir 0 que armazenar em um novo
caso, encontrando uma estrutura apropriada para a descricdo dos

conteddos dos casos e decidir com uma memoria de caso de ser
organizada e indexada para a recuperacao e reutilizagdo dos casos;
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definicdo de métodos de recuperacdo dos casos para a verificacdo
da similaridade entre os casos contidos na base e 0s novos problemas
que ira resolver. E necessario definir quando um problema é
suficientemente semelhante a um caso armazenado na base a ponto
de se saber se a solugdo pode ser também aplicada a este novo;

definir como a solugédo associada a um caso na base de casos deve
ser adaptada para contemplar um novo problema. A adaptacédo
quando necessaria é baseada em conhecimento, tudo isso partindo de
“feeling” e experiéncias do analista;

definir qual sera o processo de aprendizado. Se a solugdo adaptada
para 0 problema teve ou ndo éxito, o sistema deve avaliar o
armazenamento ou nao da solucao.

O estudo de caso serd detalhado posteriormente para a descricdo das técnicas
utilizadas no desenvolvimento de um CBR.
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3 Estudo de Caso - Anélise de Creédito e Cobranca a partir
da Similaridade dos Casos

Este trabalho foi totalmente voltado a aplicacdo de um CBR na anélise de risco
dos clientes e também no relacionamento com o cliente, onde um sistema de CBR além
de ter uma aplicacdo bastante util, apresenta um diferencial muito grande em relacdo as
demais técnicas apresentadas.

3.1 Estudo da aplicacdo de Analise de Risco e Inadimpléncia

Em uma empresa de telecomunicagdes, de acordo com as normas da agéncia
reguladora — ANATEL (Agéncia Nacional das Telecomunicacbes) — é vetado a
qualquer empresa negar o fornecimento do servico de telecomunicagdes aos clientes
que por ventura possam vir a solicitar pelo servico.

Desta forma, o risco de inadimpléncia destas empresas é muito alto e o
investimento feito em equipamentos e infra-estrutura pode tornar o negdcio inviavel.
Nestas circunstancias, € de extrema importancia tornar o processo de cobranca uma
atividade mais “inteligente”, utilizando técnicas para reduzir o risco € com 0 menor
esforco ter o maior retorno, assim como € feito, por exemplo, com as técnicas de Data
Mining para a identificagdo de potencial de compras dos clientes (emisséo de malas
diretas, up-selling e cross-selling).

Mesmo que a empresa pudesse utilizar a analise de crédito para negar ou ndo o
servigo, esta ndo pode ser considerada a Unica fonte de Unica informacdo devido a
distorcBes. Por exemplo, digamos que um médico, cuja renda mensal é consideravel
tenha acabado de contrair uma divida alta junto a um banco ou institui¢do financeira, o
bureau de crédito pode indicar este como um caso de alto risco. Fato este que para a
situacdo em questdo, pode ndo ser determinante, pois o valor de qualquer tipo de
servico de telecomunicacBes ndo pode ser considerado como um fator que onere o
orgcamento familiar deste profissional.

Também se tem que levar em conta o fator regulador da ANATEL, érgdo este
que determina as san¢des que podem ser aplicadas, em quais tempos, fazendo com que
a empresa tenha que ser o mais eficiente a fim de:

- nos casos de alto risco ter mais tempo para recuperar 0 montante
devido;

- identificar grandes distorcdes como sendo fraudes e tomar acbes
imediatas;

- ter previsibilidade no fluxo de caixa da empresa.
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Torna-se inexordvel que diversos fatores, mesmo que algumas vezes sejam
conhecidos, sejam analisados para identificar onde estdo 0s maiores riscos, quais sdo 0s
clientes, regides, cidades e fatores socioecondmicos.

3.1.1 Analise do Processo de Negocio

Pode-se dividir o “momento” de se analisar um cliente em dois: a entrada do
cliente na empresa (crédito) e durante a sua utilizagdo mensal (cobranca). Mas todo o
processo, mostrado, sequencialmente, na FIGURA 3.1, deve ser integrado e 0 sucesso
do segundo depende muito da eficacia do primeiro e de todos 0s outros processos
intermediarios.

Atendimento Venda Instalacdo

Faturamento Cobranca

FIGURA 3.1 - Macro Processo de Negocio

3.1.1.1 Atendimento e Venda

Todo o processo se inicia quanto o cliente entra em contato com a empresa, ou
vice-versa e inicia-se o atendimento, onde todas as duvidas do cliente séo respondidas,
informagdes sobre produtos e servigos sdo dadas.

Caso haja um interesse deste cliente, inicia-se entdo o processo de venda, este é
um processo, que apesar de aparentemente simples, é extremamente delicado e
importante, visto que é exatamente neste processo onde as informagdes dos clientes
serdo coletadas.

Informagdes muito importantes deste cliente sdo solicitadas e devem ser
analisadas de imediato para evitar uma assinatura fraudada (fraud subscription). E
exatamente neste ponto onde as informacdes dos clientes devem ser validadas também
para Crédito. Desta forma, as informagfes sobre a veracidade das informagdes séo
enviadas, on-line, para um bureau de crédito com o intuito de fazer tal verificagéo.

S&o usadas informacdes combinadas com o CPF para melhorar a qualidade e a
seguranca da informacdo (como por exemplo, data de nascimento, nome dos pais, etc).
Esta validacdo é muito importante no processo de Fraude e Garantia de Receita *.

* Processo, dentro de uma empresa de telecomunicacdes, que tem como fungdo a analise de todo o
processo de negécio e analise dos sistemas, com o intuito de determinar pontos falhos onde possam haver
fraudes e que podem gerar uma evasao de receita, podendo ser por dolo ou ndo de empregados da propria
empresa ou parte dos clientes desta.
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Outro fator importante, € que apesar desta informacao realmente poder ter um
grau de eficacia ndo pode ser determinante. Mesmo porque as maiores distorcdes
acontecem em nas extremidades. Por exemplo, imaginando que a classe de crédito seja
feita por uma variagédo de letras de A a F, onde A seria o melhor cliente, aquele que
teoricamente ndo teria dividas e teria uma grande capacidade de endividamento e F
seria aquele onde o cliente teria dividas comprovadamente ndo pagas ou entdo estaria
endividado o bastante ao ponto de ndo ser recomendavel dar o crédito ao mesmao.

Entretanto, ocorrem casos onde um cliente classificado como A, ou seja, nao
teria nenhum impedimento juridico ou endividamento, € um cliente de cujo poder
aquisitivo teria um impacto caso uma conta telefonica mensal tivesse um valor de
R$ 50,00 (cinquenta reais), por exemplo. Em contrapartida, e um caso mais comum,
que ja foi citado acima, ocorre quando o cliente tem um poder aquisitivo alto, mas é
dado como E ou F, ou seja, tem um grau de endividamento relativamente alto e
teoricamente este cliente seria um cliente com um alto risco para a empresa. Mas este
cliente é um profissional liberal, tem uma renda familiar alta e a representatividade de
uma conta média de R$ 100,00 (cem reais), ndo representaria, percentualmente, um
impacto no seu or¢camento familiar.

3.1.1.2 Instalagdo, Uso e Faturamento.

Efetuada a venda, inicia-se o processo de instalacdo, que apesar de onde a sua
qualidade impacta diretamente no processo de cobranga, pois neste processo 0
workflow deixa de estar dentro dos sistemas e as tarefas devem ser efetuadas
fisicamente, dependendo assim de tarefas e controles manuais para as mesmas.

Isso pode gerar diferencas entre o que esta nos sistemas e o que fisicamente esta
instalado. Tendo o servico disponibilizado o cliente inicia o uso e a analise deste uso é
determinante para que as fraudes sejam identificadas antes que a evaséo de receita seja
efetuada, novamente entra o processo de Fraude e Garantia de Receita.

Dias antes da data de vencimento, entdo, inicia-se 0 processo de faturamento.
Por determinacdo do 6rgdo regulador, todas as empresas prestadoras de servico de
telecomunicacdes devem disponibilizar aos seus assinantes pelo menos seis datas, a
escolha do assinante, para 0 vencimento de suas faturas, cada uma destas diferentes
datas s&o conhecidas como Ciclos de Faturamento®.

Apds todo o processo de faturamento, o cliente recebe a sua fatura em casa o
pagamento, como outra determinacdo ANATEL é que esta fatura deve ser entregue
cinco dias antes da data de vencimento.

3.1.1.3 Cobranga

Aguarda-se entdo a data de vencimento e a confirmacdo de pagamento daquela
fatura por parte do cliente. Caso isso ndo venha ocorrer, inicia-se 0 processo de

® Data de Vencimento da fatura, escolhida pelo cliente.
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cobranca, propriamente dito. S&o estipuladas regras, onde as ag0es de cobranca sé@o
distribuidas dentro de uma linha de tempo, como mostra a FIGURA 3.2.
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FIGURA 3.2 - Visdo do timeline de a¢des - Cenéario de Cobranca

Nota-se no esquema, as a¢des de cobranca iniciam-se apds a data de vencimento
e estendem-se durante cerca de 90 (noventa) dias com trés pontos bem marcantes
dentro deste “timeline” que seriam onde seriam efetivadas as sancOes, suspensao
parcial, suspensdo total e desconexdo que ocorrem respectivamente em 30 (trinta), 60
(sessenta) e 90 (dias). Deve-se notar também que estes sd0 0s prazos minimos
estipulados pelo 6rgao regulador, mas nada impede da empresa majorar este prazo ou
até mesmo, de acordo com a sua conveniéncia, deixar de executar algumas sangdes.

Ap0s este periodo de 90 (noventa) dias fica a critério da empresa desconectar o
cliente fisicamente de sua infra-estrutura e tomar as agdes necessarias contra o
devedor/cliente para conseguir reaver o valor da divida, como envia-los para
“negativacéo™®. Estas agdes de negativacdo nos 6rgéos de protecdo de crédito, agéncias
de cobranga, tém abordagens bem mais agressivas e em Ultimo caso a companhia pode
tentar reaver este montante atraves de meios juridicos.

Entretanto, durante o prazo inicial de 90 (noventa) dias, podem ser notadas
acbes como campanhas ativas de contato telefénico, onde sdo feitos contatos
diretamente com o cliente, ndo s6 com o objetivo de cobrar, mas também de verificar se

® Envio dos dados do cliente aos 6rgaos de protecdo ao crédito, que tem o intuito de dificultar
movimentaces financeiras.
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houve algum problema que levou a inadimpléncia e oferecer condic¢Oes para que esta
situacdo seja regularizada.

Também hé as agdes de carta, que podem ser divididas em dois tipos:

- cartas de cobranca: onde é exposta a situacao do cliente, valor total
da divida e outras informac@es relevantes. O que muda dentro destas
cartas € a abordagem, indo desde uma carta apenas explicativa até
uma carta mais enfética;

- cartas de aviso: sdo acOes previstas pelas normas, onde deve constar
a sancao e a data que o mesmo sofrera.

Apesar de neste timeline mostrar somente estes tipos de ac¢do, ndo ha nenhuma
regra que estipule as mesmas, ficando a cargo da empresa qualquer outro tipo de
contato, que por ventura, queira fazer com os clientes. Como, por exemplo, SMS (short
message service), ou seja, enviar lembretes ao celular do cliente, caso este possua e
tenha informado, ou o hot line” no préprio telefone do cliente.

Estas acGes ndo necessariamente devem ser “acOes padrdes” para todos 0S
clientes que entrarem em cobranga. Desde que respeite as regras de sangdo, a empresa
pode o quédo rigida sera a acdo de cobranca, quantidade de passos, abordagem, etc.,
dependendo de variaveis que ela possa estabelecer. Como, por exemplo, ndo colocar
grandes corporacdes ou reparticdes publicas dentro destes cenarios e sim solicitar que
vendedores ou gerentes de conta entre em contato, com as mesmas, como 0 objetivo de
aprimorar o relacionamento com as mesmas®.

Assim, diversas variaveis devem ser analisadas, para que 0 processo de
cobranca seja mais eficiente e se possivel, deveria iniciar antes mesmo do cliente se
tornar inadimplentes, fazendo uma campanha antes da primeira conta, explicando
detalhadamente a conta telefénica, propondo uma negociacao antecipada ou até mesmo,
para casos de suspeita de fraude, o corte do servigo deste cliente, mas para isso seria
necessaria a determinacdo do grau de risco de cada um deles.

3.2 Utilizando um CBR

Uma aplicacdo de cobranca, e suas variaveis podem ser tratadas como uma
regra bem conhecida e que podem ser aplicadas a todos os mercados. Entretanto,
quanto mais focado ao setor, mais eficiente serd o processo.

" Servico que disponibiliza ao cliente mensagem quanto 0 mesmo tenta utilizar o telefone pela primeira
vez ou entdo o transfere para um atendimento automatico, de onde o cliente pode solicitar falar com o
servico de atendimento da empresa.

8 14 somente uma excecdo no caso da sancdo dos clientes, a agéncia permite que um cliente tenha seu
servigo suspenso ou até mesmo cortado imediatamente apds o vencimento, no caso do cliente ter servigos
ndo ligados a prestacao de servigos de telecomunicacfes (uso e mensalidade) sendo cobrados na fatura
em questdo (e.g., a taxa de instalacdo do servico ou qualquer outro tipo de cobranca de servigco de
terceiros como jornais, revistas, andncios, etc).
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O setor de telecomunicagBes, como visto acima, tem suas caracteristicas de
cobranca, principalmente o fato de ndo poder minimizar o risco, suspendendo 0s
servigos assim que nota a inadimpléncia e se nega a vender a clientes que
demonstrarem qualquer anotacdo que os desabone em bureaus de credito.

Uma aplicacdo de Raciocinio Baseado em Casos torna-se interessante devido ao
fato de que estas empresas estdo, neste momento, concorrendo por clientes e tentando
maximizar os seus lucros, gerando uma grande quantidade de agdes para atingir 0s
clientes certos e manté-los, assim fazendo com que a aplicacdo de conceitos como
CRM - Customer Relantionship Management (Gerenciamento de Relacionamento com
o Cliente) sejam bastante utilizadas. Com isso, as informagfes de cada cliente estdo
ficando mais e mais detalhadas o que propicia a implantagdo de um CBR, sendo que as
principais vantagens seriam:

- apesar do grande volume de dados e da complexidade de uma
rotineira avaliacdo de risco, um sistema como o CBR, é muito
vantajoso na aquisicdo do conhecimento, sem que para iSso seja
necessario a modelagem de diversas regras comparativas, 0 que seria
comum em outros sistemas de Al;

- 0 conhecimento dos proprios casos ja constantes na base podem ser
reutilizados;

- com a atualizacdo sistematica da base de dados, a base de
conhecimento aprende automaticamente, aprendendo rapidamente as
nuances de modificacéo, a alteracdo do mercado, por exemplo.

[LOR98] demonstra uma comparagéo entre sistemas de CBR e outros sistemas,
conforme mostra a TABELA 3.1, além disso, faz-se importante salientar que a
construcdo de um sistema de CBR, no caso da aplicacdo em questdo torna-se
interessante também por motivos como:

TABELA 3.1 - Diferencas entre as técnicas [LOR98]

CBR Redes Neurais Sistema de Regras

Aplicabilidade |Melhor  aplicado  em | Melhor aplicado quando os | Melhor  aplicado  em
estruturas de simbélicos. |dados ndo podem ser|sistemas faceis de extrair
representados de regras do especialista.
simbolicamente.
Justificativa da | Retorna o motivo da | N&o retorna uma | Retorna o motivo da
Decisdo decisdo explicacdo ou justificativa | decisdo percorrendo as
para a solucdo proposta. regras que foram
disparadas para chegar a
solucdo.
Aprendizado |Permite o aprendizado | Ocorre através de calculos | O  aprendizado  ocorre
através da aquisicdo de somente atraves da
NOVOS Casos. inclusdo de novas regras
ou da modificacdo das
regras.
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- rapidez de desenvolvimento;
- fé&cil utilizagdo e manutencéo;

- rapida aquisicdo do conhecimento e manutencdo deste, sem a
necessidade de adequacdes.

De acordo com o que ja foi visto anteriormente, a construcdo de um CRB é feita
através dos seguintes passos:

aquisicao da base de conhecimento;

- definicdo dos atributos da informagéo que sdo relevantes e podem ser
utilizados para a solucéo do problema;

- definicdo de indices para os casos, para que seja possivel a sua
recuperacdo quando necessario;

- definicdo dos métodos de recuperagdo de casos para a verificagdo da
similaridade entre os casos contidos na base e 0s novos problemas
que o sistemas ira resolver;

- definicdo da forma como a solugdo associada ao caso recuperado
deve ser adaptada para ser reutilizada pelo novo problema;

- definicdo do processo de aprendizado.

Cada um dos passos € explicado nas se¢des seguintes.

3.2.1 Aquisi¢do do Conhecimento

Como um método de construir sistemas “inteligentes”, um CBR tem um apelo
por parecer relativamente simples e natural. Nesta etapa, onde o objetivo é exatamente
extrair o conhecimento que o especialista utiliza na resolucéo dos problemas.

Este especialista seria um individuo que tem é muito treinado na solucdo de um
determinado problema e pode identificar com rapidez os todos os elementos
fundamentais de sua especialidade, conhecendo todos os controles e manipulacGes e
referentes a mesma. Entretanto, deve-se ressaltar que é muito dificil encontrar
especialistas para relatar todo conhecimento que eles usam para a solugcdo dos
problemas.

A aquisicdo do conhecimento é desenvolvimento em seis etapas [LOR98], que
serdo detalhados a seguir.
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3.2.1.1 Identificacdo e estudo do problema

N&o houve um especialista, em particular, envolvido no trabalho, mas uma série
de pessoas especializadas em Crédito e também em Cobranca (que sdo processos
totalmente distintos).

Além de uma série de reunides, com os mais diversos enfoques foram feitos
com o intuito de identificar a causa e resolver o problema foram feitas. Onde se teve a
oportunidade de discutir todos os pontos do processo de negdcio.

3.2.1.2 Anélise do Conhecimento

Para que se possa, apos a analise do conhecimento feita com o especialista deve
ser feita a extracdo das informacdes para que efetivamente possa ser gerada a base de
casos. Entretanto, nem sempre esta geracdo e simples, dependendo da maneira que 0s
dados se apresentam:

ndo disponiveis em uma fonte externa: ou seja, todos 0s casos se
apresentam apenas na memoria do especialista;

- semi-disponiveis em uma fonte externa: estes dados podem ter um
controle inicial, mas se apresentarem incompletos;

- disponiveis e contém erros: os dados estdo completos, mas muitos
casos se apresentam conflitantes ao que deveriam se apresentar;

- totalmente disponiveis;

Neste caso, a base de informacdes estava totalmente disponivel uma vez que de
acordo com a arquitetura de sistemas da empresa ndo ter um so sistema que cruze todo
0 processo, desde o atendimento/venda até o faturamento um DW é utilizado para
armazenar os dados analiticos dos clientes e de seus ciclos de faturamento e que tem
uma rotina de sumarizacao e armazenamento para estes dados.

O interessante é que o dado apesar de estarem em um DW o seu nivel de
granularidade no que tange ao DM de marketing esta em um nivel de detalhe analitico,
0 que permitiu a extracdo de todos os dados dos clientes e para a parte do primeiro
faturamento foi utilizado um DM de faturamento que também contém toda a
informacdo das faturas. E este tipo de DW com uma granularidade alta, também pode
ser chamado de ODS.

3.2.2 Representagdo de Conhecimento

O modelo de um CBR nao necessita de um modelo completo do dominio, uma
vez que se destinam a modelar os proprios episddios em que o problema foi conhecido
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e solucionado. Permitindo, assim, o desenvolvimento de sistemas em dominios onde o
conhecimento é pouco dominado ou muito complexo.

Como, ja dito anteriormente, como neste estudo de caso, ndo ha um
conhecimento bem estruturado e em profunda modificacdo pelos fatores externos o
CBR vém de encontro com as necessidades apresentadas.

3.2.2.1 Representando Casos

Como a base de informagbes, DW existente, possui todos os dados se
apresentavam bem estruturados e razoavelmente completos, além de grande parte das
varidveis apontadas pelos especialistas, como relevantes eram informages obrigatorias
dos sistemas, utilizou-se esta informacgédo diretamente como casos. Também ha outro
ponto importante que séo das informag0es descritivas, as informagdes da solucdo (que
no caso ndo necessariamente é uma solucdo, mas uma situacdo) também constavam ja
estruturadas no sistema.

N&ao houve de um indicativo, por parte do especialista, de quais os campos que
levam, ou ndo, a inadimpléncia, mas sim uma combinacdo de variaveis, como 0
processo sintomatico de uma doenca, por exemplo. As caracteristicas utilizadas para a
solugcdo do problema, vdo depender do momento em que esta sendo feita a analise,
conforme o processo de negdcio demonstrado anteriormente.

Um caso exemplo é mostrado na TABELA 3.2.

TABELA 3.2 - Exemplo de um caso de Analise para Crédito

Atributo Valor (Exemplo)

Telefone Celular Sim
Endereco e-mail Nao
Ciclo de Faturamento 10
Plano de Preco Plano Basico
Faixa Etaria 25 a 30 anos
Quantidade de Pessoas na Casa 3 a 5 pessoas
Tecnologia Cabo
Mercado Residencial
Sexo Masculino
Forma de Pagamento Pagamento em Fatura
Classe Econémica C
Profissao Veterinario
Bairro Centro

J4 para o caso de determinacdo de “risco”® da fatura, algumas informacdes a
mais serdo adicionadas para fins de analise. Devendo-se notar que séo, na verdade, dois
CBRs totalmente independentes, para a determinagdo de pesos e valores. Obviamente
os valores serdo similares, mas esta separacao fez-se necessario para que nao houvesse

° Na verdade o risco ndo pode ser determinado, mas o fator apresentado, na verdade, é o grau de
similaridade da mesma em rela¢do a uma outra também inadimplente.
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a distorcdo na analise, principalmente no primeiro caso que estaria incompleto ao
comparar com o segundo, mostrado na TABELA 3.3.

3.2.2.2 Geracdo da Base de Dados

A geracdo de casos neste trabalho foi feita a partir dos aspectos relevantes de
cada cliente e a situacdo de cobranca apresentada por este no momento da criacdo da
base. Deve-se notar que com isso, “congelou-se” a situagao destes clientes.

Assim, alguns problemas devem ser sanados:

- 0s casos deverdo ser constantemente atualizados, como uma rotina
de ETL de um DW, para que seja feita a atualizacdo da inteligéncia
do sistema;

- aproveitando-se esta rotina, 0s casos que se apresentarem idénticos,
nédo deverdo ser carregados, com o intuito de melhorar a performance
de ambos CBR (Clientes e Faturas).

Como o estudo de caso foi feito com uma base temporal para anélise, tal fungéo
néo foi contemplada no protétipo.

TABELA 3.3 - Exemplo de um caso de Analise para Cobranca

Caracteristica Valor (Exemplo
Telefone Celular Sim
Endereco e-mail N&o
Ciclo de Faturamento 10
Plano de Preco Plano Basico
Faixa Etaria 25 a 30 anos
Quantidade de Pessoas na Casa 3 a 5 pessoas
Tecnologia Cabo
Mercado Residencial
Sexo Masculino
Forma de Pagamento Pagamento em Fatura
Classe Econdémica C
Profissdo Veterinario
Bairro Centro
Dias para Pagamento 31 a 45 dias
Quantidade de Reclamacdes 2
Valor da Fatura R$ 150 e R$ 500,00

3.2.2.3 Indexacéao dos Casos

Os indices sdo criados para que se possa ter um acesso mais rapido e direto 0s
casos mais relevantes, minimizando assim o gasto computacional com a comparacao e
conseqlientemente melhorando o tempo de resposta do sistema, conforme esquema,
mostrado na FIGURA 3.3.
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Estes indices podem ser selecionados automaticamente ou ndo, mas 0S
processos automaticos, por sua vez, quantificam as diferencas entre 0s casos € 0
relacionamento entre as caracteristicas do problema [LOR98]. Como 0 especialista,
neste caso, ndo conseguiu determinar com exatiddo os indices para a aplicacdo, foi
necessaria a utilizacdo de analise matematica para tal fungéo, atributo a atributo feita
conforme detalhado a seguir.

Novo Caso

e-mail = sim
conta acumulada = néo
I = |
e-mail = sim - * e-mail = nao
| b
I o !
conta acumulada = néo -~ conta acumulada = sim

-

Universo de Casos
a ser analisade

FIGURA 3.3 - Funcionamento de um indice (meméoria plana)

Para a criacdo dos indices foram adotados métodos automaticos, que tem em
sua ldgica a seguinte ldgica:

- todos casos, com seus respectivos valores foram inseridos em uma
tabela cruzada, para que fosse possivel a analise de como 0s casos
estavam distribuidos dentro dos valores possiveis;

- dentro desta tabela verificou-se para quantas atributos estes valores
eram relevantes. Ou seja, a concentracdo dos casos dentro dos
valores possiveis, conforme TABEL 3.4. ;

- desta forma, todos os casos foram contados e calculados para todos
0s casos e chegou-se a uma determinagdo de quais 0s atributos que
tinham maior influéncia na determinacdo de cada situacao.
Entretanto, como o indice tem a funcdo de agrupar os casos foi
necessario também verificar o comportamento deste atributo em
relacdo aos valores possiveis, verificando o total geral de casos em
relacdo aos valores possiveis dentro do atributo, elegendo os
atributos onde os casos se dividiam, nesta analise geral, de forma
mais homogénea;

- apobs esta andlise foi estabelecido que somente os dois maiores
atributos analisados para indice serdo selecionados pelo sistema;
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TABEL 3.4 - Fatores para Verificagio de Indices e Pesos

% dos valores em um atributo Fator Peso
Discriminante De 90 a 100 % 10
Altamente Determinante De 81 a90 % 7,5
Determinante De 71 a 80 % 5
Pouco Determinante De61a70 % 35
Muito Relevante De 51 a 60 % 3
Relevante De 31 a 50 % 25
Pouco Relevante De 16 a 30 % 1
Sem Relevancia De0al5% 0,5

IDADE
ATE 30 31-45 46 - 60

EMAIL TECNOLOGIA
SIM NEO CABO

> 60
INADIMPLENTES

13754 | 24845 10715 3403 1090 52684 1123 || 32405 21402
2556% | 46.17% | 19.91% | B.32% 2.03% 9791% | 209% || 60.22% 33.78% |
15013 | 27192 11680 3718 1210 52924 5663 I 33220 25593
255 | 4623% | 1986% | 6.32% | 206% 89.99% | 10.01% Ij.dﬁ“x’n 43520

2515% | 46.88% | 1928% | 6.29% 2.40% 479% | 9521% ” 16.28% | 8372% 7
ADIMPLENTES 3

Total

% dos valores e um atributo [ FatorPesa

Discriminante | De 803 {00 % | 10
Altamente Determinante | De 51a80% 7.5
Determinante Deyladl% ]
Pouco Determihante | De.6'1 E] ?D”% | 3,'5

| Muita Relevante | De 51 a 60 % 3
Relevante De31asl% 25

Fouco Relevante ' De16a30% : 1
Serm Relevanda | De0als% 05

FIGURA 3.4 - Indexando Atributos

3.2.2.4 *“Pesando” as caracteristicas

Inicialmente, a mesma analise utilizada para a determinacdo dos indices foi
usada, entretanto sem a preocupacao de verificar se os valores de um atributo dividiam
ou nédo a base na significativamente. Para a determinacdo deste fator, foi analisado
também se os atributos ndo estavam concentrados em um Unico atributo-valor, pois
caso isso ocorresse ndo poderia ser determinado nada relevante. Mas deve-se notar que,
se em apenas uma das situac6es (adimplente ou inadimplente) o conjunto atributo-valor
estivesse concentrado em um valor totalmente diferenciado das demais (e que nédo fosse
desconhecido) este peso poderia ser mantido, pois apesar de ndo poder determinar em
um primeiro momento qual a possivel situacdo provavel.
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TECNOLOGIA

Atrib uto ABO WILL

12458 2347 965 A 12 240 476 815 1491
INADIMPLENTES 26.15% | 46.88% | 19.28% | A.29% 240 2:5 9% | 9521 ]' 0 3.28% | B3IT% 7
13754 24845 10715 3403 10¢ 2684 mn2 12405 21402
s 26.56% | 46.17% | 19.91% | 6.32% 200 235 "O91% | 209 ].0 1.22% | 39.78% 3,
Total 15013 27192 11680 3718 2% g <2024 588> 3220 25503
255%% | 46.23% | 1986% | 632% | 206% || 89.99% | 10.01% || s6.48% | 4352
05 20 10,5
“—
% dos valores em um atributo [ Fatarpesa
Digcriminante Ce 802100 % 10
i Altamente Determinante D 81 @90 % 748
Determinante D 71a80% 5
I Pouco Detemminante D fla70% 3,5
Muito Relevante De 51 a 60 % 3
Relevante De31asl% 25
Pouca Relevante De16a30 % | 1
Sem Relevancia Del&a1a% 05

FIGURA 3.5 - Pesando Atributos

Apos esta etapa foram atribuidos aos atributos para o maior atributos peso
iguais a 10, a partir dai, aplicando se uma formula matematica (regra de trés simples)
determinou-se os demais pesos'®, conforme demonstra as TABELA 3.5 e TABELA
3.6.

TABELA 3.5 - Pesos dos Atributos para Crédito

Atributo Peso \
Celular 3,25
Ciclo de Faturamento 2,5
Classe de Crédito 2,75
Bairro 4,25
E-mail 10
Estado Civil 4,25
Forma de Pagamento 10
Idade 2,5
Mercado 8,75
Pessoas na Casa 4,25
Plano de Preco 3,25
Profissao 3
Sexo 3
Tecnologia 6,25

3.2.2.5 Recuperando Casos

Uma das etapas mais importantes no CBR € a caracteristica que 0 mesmo tem
em recuperar casos relevantes. Para 1SS0 0s passos anteriores (indexar e pesar 0s casos)
sdo extremamente importantes. A recuperacdo € baseada na similaridade entre caso
alvo e casos fontes, sendo que o mesmo pode ser medido de forma explicita ou
indireta.

19 Estes pesos mostram a situacéo inicial do sistema, devendo variar conforme o sistema “aprende com o
tempo”.



62

o independente da estratégia de

organizacdo da memoria;

Medida explicita: este é o tipo que normalmente é utilizado pela
facilidade de implementacéo:

recuperacdo ou da

o0 kvizinhos mais préximos (knn — k nearst-neigborhood).

Medida indireta:

0 dependente da estratégia de

organizacao da memoria;

o memoria dinamica (hierarquica)

Celular 3
Ciclo de Faturamento 1,75
Classe de Crédito 2,75
Conta Acumulada 10
Dias para Pagamento 2,5
Bairro 4,25
E-mail 10
Estado Civil 4,25
Forma de Pagamento 10
Idade 2,5
Valor da Fatura 6,25
Mercado 8,75
Pessoas na Casa 4,25
Plano de Preco 3,25
Primeira Fatura 7,5
Profissao 3
Quantidade de Reclamacdes 3
Sexo 3
Tecnologia 7,5

recuperacdo e/ou da

TABELA 3.6 - Pesos para Analise de Cobranca

Atributo Peso

Desta maneira foram calculados os percentuais relativos de cada conjunto
classe—atributo. Tomando-se o exemplo do atributo IDADE, onde os valores variam de
0 (até 30 anos) a 3 (maior que 60 anos) e levando-se em consideracdo que o valor mais
similar seria 0 e 0 mais distante seria 1 (100%), encontrou-se qual seria faixa percentual
de variacdo entre os valores dos atributos linearmente. Este raciocinio pode ser feito
tanto nos atributos que tem valores discretos,como nos casos onde os atributos
apresentam valores booleanos, como sera demonstrado a seguir:

Atributos Discretos: Para 0 caso do atributo IDADE, que € um caso
de atributo continuo, a faixa de variacdo entre os atributos seria de
aproximadamente 25% (100% / 4). Hipoteticamente se em um caso
problema o valor informado fosse até 30 anos (valor 0) e o valor do



63

atributo em um caso problema a ser analisado fosse de 46 a 60 anos
(valor 3), a discrepancia entre estes fatores seria 3 ou 75%;

- Atributos Booleanos: tomando-se como exemplo o atributo
TECNOLOGIA, que tem como valores possiveis, no caso CABO (0)
e RADIO (1), o fator de variagéo ficaria sempre em 100%.

Para calcular a similaridade entre os casos, o ideal seria poder determinar o
quanto cada valor esta percentualmente préximo knn, seguindo a seguinte formula:

" w ox sim (valor(a ), valor(a
Sl ) o™ S 06lor(a,). alor(a, )
2
wi — peso do atributo

a, e a, — atributo-valor nos casos a serem comparados
sim; — diferenca entre os atributos-valores

Desta forma, quando se compara dois casos, atributo a atributo o seu % de
similaridade se reduz a cada atributo analisado, conforme demonstrado na . Por
exemplo, o atributo Débito Automatico, cujo peso € 10 e os valores possiveis sdo:

1. Fatura para pagamento;
2. Débito Automatico em Conta Corrente;
3. Débito Automatico em Cartdo de Crédito.

O percentual de similaridade neste caso, para este atributo seria de 3,42 em
10,25 possiveis, conforme mostrado na seqiiéncia, ou seja, uma reducdo de 6,83 pontos
percentuais.

A

> w xsim, (valor(a,,),valor(a,,))

o
Zr—l “r:

Simil(X,Y) =

1% 3333
Simil(X, Y) =
el 975
Simil(X, Y) = 3,42

Este procedimento seria efetuado para todos os atributos um percentual de
similaridade entre os casos seria de 64,16% (100% - 35,84%).
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TABELA 3.7 - Comparativo de Similaridade entre dois casos hipotéticos

% de Reducéo
Atributo Caso 2 Discrepancia Discrepéancia
no atributo x Peso
Celular 3 SIM NAO 100 3,08
Ciclo de Faturamento 1,75 0 6 83,3 1,50
Classe de Crédito 2,75 1 4 50 1,41
Conta Acumulada 10 NAO NAO 0 0,00
Dias para Pagamento 2,5 entre 15 e 30 entre 15 e 30 0 0,00
Bairro 4,25 QUEBEC CALIFORNIA 40 1,74
E-mail 10 SIM NAO 100 10,26
Estado Civil 4,25 SOLTEIRO SOLTEIRO 0 0,00
Forma de Pagamento 10 | DEB. AUT. CONTA FATURA 33,33 3,42
Idade 2,5 21 a30 21a30 0 0,00
Valor da Fatura 6,25 > 100 100 e 500 60 3,85
Mercado 8,75 RESIDENCIAL RESIDENCIAL 0 0,00
Pessoas na Casa 4,25 2 3ab 20 0,87
Plano de Preco 3,25 FRANQUIA 1 FRANQUIA 1 0 0,00
Primeira Fatura 7,5 SIM SIM 0 0,00
Profissdo 3 ADVOGADO SERVENTE 66 2,03
Reclamagdes 3 0 0 0 0,00
Sexo 3 MASC. MASC. 0 0,00
Tecnologia 7,5 CABO WLL 100 7,69
SOMA DOS PESOS | 97,5 35,84

3.2.2.6 Tratamento de excecdes

H& alguns fatores, denominados desconhecidos (Unknowm), que devem ser
considerados de maneira especial quanto a comparacdo dos valores. A forma que estas
excecOes foram tratadas € descrita a seguir.

3.2.2.6.1 Valor desconhecido no caso problema

Neste caso, quando o usuério deixar de informar um determinado valor de
atributo, seja porque este ndo pode verificar a existéncia de nenhum dos fatores ou ndo
tenha conhecimento para tentar identifica-lo, o sistema simplesmente ndo podera
verificar este atributo, visto que se isso ocorrer ndo se estaria distanciando, de nenhuma
forma, este caso dos demais casos onde os valores existem. Para que ndo se tomasse
uma atitude “otimista”, onde o caso seria considerado similar, ou “pessimista”, que
onde se teria uma atitude totalmente contraria classificando o mesmo como distante,
optou-se pela politica de se atribuir a este fator um valor que seria a metade do peso
para aquele atributo.

Desta forma, quando um ou mais atributos sejam informados como
desconhecidos o sistema apontara 0 melhor caso, mas em contrapartida diminuira o
grau de certeza apresentado de acordo com o percentual daquele atributo que foi
informado como desconhecido.
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3.2.2.6.2 Valor desconhecido na base de casos

Ocorre quando o usuario informar um valor qualquer para um atributo, o
sistema devera compara-lo com um valor desconhecido em um caso existente na base
de casos. Para sanar esta situacdo, criou-se dentro banco de dados uma tabela, que

armazena todos os valores médios relativos ao atributo-valor de cada atributo. Isto é
calculado pela média dos valores validos para este conjunto.

Tomando, por exemplo, um caso hipotético no caso do atributo IDADE, para a
classe INADIMPLENTE existe uma distribuicdo dos valores, conforme TABELA 3.8.

TABELA 3.8 - Distribuicdo dos Casos atributo IDADE

Atributo ATE30 | 31-45 46—-60 =60 Unk?!

INADIMPLENTES 1259 2347 965 315 120

A gquantidade de casos de cada faixa é multiplicada pelo seu valor, que como
dito anteriormente, varia de 0 (até 30 anos) a 3 (maior que 60 anos). Todos estes
valores foram somados e divididos pelo niumero de casos validos. Desta forma para este
conjunto classe-atributo o célculo ficou:

Valor médio = [T (Valarib * Qtdecasos)]/CasoSyaiidos

Valor médio = [ (0*1259)ate30 + (1*2347)31045 + (2%965) 46260 + (3*315)maiseo] /7 4886
Valor médio = [ O atez0 + 234731245 + 193046260 + 945 maisso] 7/ 4886

Valor médio = [ 5222 ] / 4886

Valor médio = 1,069

Assim sendo, caso o usuario informasse um valor, por exemplo, 3 (mais de 60
anos), e um dos casos este atributo estivesse desconhecido (para este conjunto nenhum
caso se apresenta desconhecido) o valor utilizado para o calculo de similaridade seria
1,069.

Deve-se salientar que estes valores podem ficar desatualizados, entdo atualiza-
los sempre que novos casos sejam inseridos na base, para manter a confiabilidade dos
calculos é uma rotina importante.

3.2.2.6.3 Casos Especiais

Neste ponto do trabalho, alguns problemas tiveram que ser resolvidos, como
sendo que os dois principais eram como calcular a similaridade dos atributos bairro e
profissao;

11 0s casos desconhecidos ndo entram no calculo de valor médio.
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Em ambos os estudos (Cliente ou Fatura) os dois atributos apresentavam
considerdvel distribuicdo, os valores de pesos e indices tornavam-se irrelevantes.
Entretanto, na analise percentual de clientes por bairro/profissdo, podia-se notar
claramente a concentracdo de inadimpléncia em alguns valores.

Assim, encontrou-se a necessidade estabelecer uma similaridade entre estes
bairros/profissdes para que os célculos automaticos de indice e pesos pudessem ser

feitos, assim como facilitar o calculo de similaridade e foram solucionados da seguinte
forma:

BAIRRO

Para este atributo foram analisadas diferentes formas de calcular a similaridade:

- proximidade nos valores de CEP: como todos os clientes,
obrigatoriamente tem que ter o endereco de instalacdo do cliente
completo na base, pensou-se em utilizar o mesmo para estar, pelos 3
algarismos intermediarios do CEP (86-041-410, e.g.) estar fazendo o
calculo da similaridade dentro da cidade. Entretanto, além de ser
extremamente complexo, um logradouro, por exemplo, que percorra
uma distancia consideravel dentro da cidade, apesar de ter a mesma
numeracdo estaria percorrendo, consequentemente, mais de um
bairro e distorcendo a analise;

- distancia do bairro ao centro da cidade: o segundo levantamento a
ser feito foi tentar atribuir um fator de distanciamento do bairro ao
centro da cidade. Entretanto, esta hipotese foi abandonada logo no
inicio, pois pelos relatérios, pode-se verificar que este fator ndo era
relevante, visto que existem bairros, que apesar de estarem afastados
do centro da cidade analisada tinham um indice de inadimpléncia
baixo;

- valor venal médio (IPTU): foi feito um levantamento da classe
econdmica dos bairros em questéo e notou-se uma forte similaridade.
Este fator refere-se a diversos itens que podem ser relacionados,
como, por exemplo, o valor do metro quadrado construido para
aquela regido, que constam no IPTU (Imposto Predial Territorial
Urbano), mas que se mostrou ineficiente pela falta de atualizagéo
deste tipo de dados na grande maioria das cidades;

- classe econdmica estimada: que € um levantamento “visual”, feito
por especialistas, das construcfes e de seus tipos (comerciais,
residenciais ou industriais) que predominam nestes bairros, qual o
padréo destas, quantidade de carros na garagem, etc.

Assim sendo, optou-se pelo fator “classe econdmica estimada” para a
determinacdo de similaridade, pois se demonstrou muito eficiente na analise dos casos.
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A TABELA 3.9 é um exemplo de qual o valor atribuido a alguns bairros, sendo

que na interface com o usuario do sistema, 0 mesmo continua a selecionar o0 nome do
bairro.

TABELA 3.9 — Relacionamento para o atributo Bairro.

BAIRRO CLASSE

AGARI A
ALPES B
ALPES III C
ALPHAVILLE C
AMARO C

PROFISSAO

Precisou-se também encontrar uma similaridade nos mesmos. Para isso utilizou-
se o fator de “grau de escolaridade” necessario para exercer determinada profissao,
conforme TABELA 3.10.

TABELA 3.10 - Relacionamento para o atributo Profisséo

X GRAU DE
PROFISSAO INSTRUCAO
MEDICO 3
PEDREIRO 1
AUXILIAR DE ENFERMAGEM 2
CONTADOR 3
SERVICOS GERAIS 1

Esse objeto de andlise demonstrou-se satisfatorio. Entretanto, sabe-se que
também esta sujeito a uma margem de erro maior do que a do bairro, pois existem
profissbes que ndo tem qualquer relacdo com o grau de escolaridade, como por
exemplo, agricultor, pecuarista, juiz classista, etc., 0 que fatalmente ird prejudicar a
analise. Para estes casos, a escolaridade foi colocada na média (segundo grau) com o
intuito de diminuir a distancia do calculo de similaridade no momento da analise.

Com isso, além de aumentar a performance do sistema, o peso de cada atributo
ficou mais aderente ao analisado pelo especialista e melhorando assim e o calculo de
similaridade, assim como o entendimento por parte do usuério do sistema.

Foi feita, também, uma validacdo posterior via DW, que comprovou a
similaridade de distribuicdo dos atributos pela solucéo dada.
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4 Implementacgao

Neste capitulo, serd apresentado o prototipo que foi implementado, detalhando
todo o processo de carga, recuperacdo de casos e geracdo de arquivos para serem
utilizados dentro do processo de cobranca, que foi o principal objetivo deste estudo.

4.1 Aspectos da Implementacéao

Todos os sistemas da empresa em questdo estdo desenvolvidos sobre uma
arquitetura de banco de dados relacionais (ORACLE 8.1.3), sobre este sistema esta
montado um DW com todas as informacdes necessarias para que todos os dados fossem
carregados. Entretanto, como a base de dados, demandaria uma grande capacidade de
armazenamento, foi definida uma amostra para que este estudo de caso fosse
estruturado.

Assim, toda a estrutura do DW, foi extraida para um BD relacional MS
ACCESS com o intuito de facilitar o manuseio desta. Também foi escolhido um
universo de clientes relacionados somente a uma cidade e que estivessem em um
determinado periodo de tempo.

4.1.1 Dados

Como dito a base de dados estava toda disponivel em um DW, onde sdo
armazenados os dados, em um alto grau de granularidade, de todos os clientes. No
momento em que o cliente é cadastrado nos sistemas operacionais da companhia, as
informacdes do mesmo sédo enviadas ao DM Mercadoldgico.

Ap0s isso, quando sdo geradas as faturas, os dados de faturamento do cliente,
também sdo enviados ao DM Financeiro, além dos dados relativos a atividade de CRM
com relacdo as vezes em que o cliente entrou em contato com a companhia para tirar
duvidas ou reclamar de problemas diversos (problemas técnicos ou relativos ao
faturamento).

Deve-se notar também, que para evitar uma grande quantidade de informacoes
semelhantes com relacdo a clientes idénticos e também para fazer com que o CBR
tenha uma maior eficiéncia, ha uma rotina de sumarizacdo dos dados, com o intuito de
se melhorar a qualidade e agilidade do CBR.

Também deve se considerar a periodicidade com que estes dados serdo
atualizados, pois como ha uma grande de quantidade de casos similares e 0 aumento da
area de cobertura da empresa ndo se apresentar tdo dindmica, os dados podem ser
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carregados semanalmente ou até mesmo mensalmente, quando a rotina de
sumarizacao faria sentido e os dados teriam um grau maior de relevancia.

Dados Operacionais
da Companhia

e |F inanc .

Montagem
da Base de Casos

CBF
Cobranca

Crédito

FIGURA 4.1 - Modelo Esquematico de Leitura

Fica 6bvio que os dados poderiam ser carregados para a base de casos
diretamente dos dados operacionais. Assim, caso opte-se pela carga direta dos dados
operacionais da companhia a rotina de ETL deveria ser “duplicada”, ou seja, duplicagdo
de carga, de validacdo, etc. E como juntamente com o CBR o especialista utiliza 0 DW
para agregar conhecimento, desta forma se garante a consisténcia entre os dados dos
DM’s (DW) e do CBR.

4.1.2 Funcionamento

Como explicado anteriormente, o sistema, apesar de ser um s0, na verdade visa
atender a dois momentos do processo:

o Crédito: momento de analise do risco do cliente na hora da venda;
o0 Cobranca: momento de estabelecimento dos cenarios de cobranca ao qual o
cliente sera aplicado.

4.1.2.1 Carregando o0s casos

Para iniciar a utilizacdo do sistema € necessario carregar os dados. 1sso pode ser
feito separadamente para os dados relativos a analise de Cliente e de Faturas.



70

O sistema disponibiliza guias especificas para que o usuario/administrador do
sistema faca esta carga somente no momento em que queira inserir todos 0s novos
casos, constantes no DW, no CBR. Fazendo assim com que o sistema tenha mais casos
para comparagao.

Esta operacéo é feita na funcdo conforme demonstrado na FIGURA 4.2,

EICcBR E

LConsultas  Tabelas  Caloular | Carga Sobre  Sair

Case-Based Reasoning

FIGURA 4.2 - Funcionalidade de Carga

Ap6s a carga efetuada, pelo menu CONSULTA, BASE DE CASOS
CLIENTE, o usuéario pode analisar todos 0s casos que constam na base, conforme a
FIGURA 4.3, se foram inseridas com éxito, etc. Esta consulta também pode ser
utilizada, para que apos a consulta do melhor caso, o especialista ou 0 usuario
comparem o caso analisado com o caso retornado pelo sistema, visto que o ID do caso
mais semelhante consta no formulario de consulta.
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ElBase de Casos *

Bose de Casos - Cliente
| Caso Fatura, Celular |Ciclo de Faturamento | Classe de Crédita District E-mail | Estada Civil Farma de Pagamenta
» | EEEEER Adimplente Sitn [ Classe c Sim | Salteiro Débito Automatico

[ | zzs634 Inadimplente Sim 15 Classe E c Sim Casadn Fatura paga Pagamento
226139 Adimplente Sim 10 Classe € c Sim | Desconhecida | Fatura paga Pagomento
226299 Tnadimplents: Sim Mmz0 Classe © c ED Solteiro | Fatura paga Pagamento
226537 Inadimplente Sim 15 Classe E Desconhecido | MBo Casadn Fatura paga Pagamento
z26582 Inadimplente Sim mzs Classe E Desconhecido | MBo Casadn Fatura paga Pagamento
226774 Tnadimplents: ED Moz Classe E c ED Solteiro | Fatura paga Pagamento
227102 Adimplente [ mzs Classe E D Mo | Desconhecsida | Fatura paga Pagomento
227212 Inadimplente Sim Moz Closse D c [ Casadn Fatura paga Pagamento
228002 Tnadimplents: Sim 15 Classe c ED Casado | Fatura paga Pagamenta
228127 Inadimplente Sim 15 Classe E D [ Solteiro | Fatura paga Pagamento
228147 Adimplente Sim 10 Classe E c Mo | Desconhesida | Fatura paga Pagomento
228396 Tnadimplents: Sim Mm2s Classe [} ED Casado | Fatura paga Pagamenta
z28640 Inadimplente [ 10 Classe E D [ Casadn Fatura paga Pagamento
228712 Inadimplente Sim A0 Classe ¢ c Mo | bescanhecida | Fatura paga Pagamento
228955 Tnadimplents: Sim Mmz0 Classe B A Sim | besconhecido | Fatura paga Pagamento
229189 Inadimplente [ 05 Classe E c [ Casadn Fatura paga Pagamento
220104 Inadimplente Mao A0 Classe ¢ c Mao Casado | Falura paga Pagamento
225376 Tnadimplents: ED w10 Classe © c ED Solteiro | Fatura paga Pagamento
230235 Inadimplente [ 10 Closse D c Mo | Desconhecsida | Fatura paga Pagomento
230422 Inadimplente Mao w10 Classe D & MEo Casado Fatura paga Pagamento
230567 Adimplente ED w10 Classe B Desconhecida| Sim Casado | Fatura paga Pagamenta
230778 Inadimplente Sim 05 Closse D c Sim Solteiro | Fatura paga Pagamento
230894 Inadimplente Sim w10 Classe € & MNao Solteiro Fatura paga Pagamento

T

FIGURA 4.3 - Consulta a Base de Casos Cliente

4.1.2.2 Calculando Pesos, indices e Valor-Médio.

Antes de se iniciar a utilizacdo do CBR, apds a primeira carga, € necessario que
sejam calculados os indices, pesos e valor-médio, caso contrario o sistema estara
impossibilitado de efetuar os calculos. Depois disso, a periodicidade destes calculos
ficam a critério do administrador do sistema. Entretanto, € interessante que seja feito
com certa freqliéncia para que a comparagéo seja mais eficiente.

Ha um menu especifico CALCULAR onde estes calculos podem ser facilmente
iniciados pelo usuério. Foi disponibilizada uma tela, para que todos os atributos e seus
respectivos pesos sejam analisados pelo usuério/especialista, conforme mostrado na
FIGURA 4.4. Para visualizar os outros atributos basta utilizar a barra de rolagem que
consta na tela.

E Atributos do Cliente I

2
4]

2y

'

Cliente

Cadigo |1—

Descrigin [celular

Yalor do Peso |3_25
I Nl 4 | » | Hl

FIGURA 4.4 - Tela de Pesos dos Atributos.

4.1.2.3 Comparando os Casos
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A entrada de dados é necessaria para alimentar o sistema e pode ser feita de

duas maneiras:

ES| Calculo Melhor Caso x|

Celular
E-Mail
Ciclo de Faturamenta M0 -
Plano
Idade
Peszaas ha Casa &-10 -
Tecnologia cabo -

Mhercado

Consulta Cliente ||

para 0s casos de credito, onde é necessario comparar, somente um
novo caso a base de casos ja existente utiliza-se um formulario
apresentado no proprio sistema e que pode ser acessado através do
menu CONSULTAS, depois a opcdo MELHOR CASO e depois
CLIENTE, acessando assim a tela mostrada na FIGURA 4.5;

i)
[

Sexo lm
Estada Civil ETE
IC\assz A 'l
IRELACOES PUELICAS 'l
Eairro I\I'ALE D035 TUCAMNOS 'I

snelhor Caso

MNao -

Farma de Pagamenta
Sim 2

Classe de Crédito

Profissin

IPIo.no Ahinutos 1 vl

aso Clasze Descrigda % Certeza

8
|370491| 1 | Tnadimplente |96.T34D9

I Residencial vl

¢ Caleular

Incluir Caso Sair |

FIGURA 4.5 - Formulario de Consulta Crédito (cliente)

para 0s casos de consulta a casos de cobranca, também pode ser
utilizado um formulario muito similar a consulta de casos de cliente,
para que casos isolados sejam analisados, conforme mostra a
FIGURA 4.6.

Como o objetivo desta ferramenta é iniciar “a cobranca” dos clientes antes
mesmo da data de vencimento, o processo acontece da seguinte maneira:

quando houver uma nova carga no DM Financeiro e as novas faturas
dos clientes sejam disponibilizadas, todos os dados necessarios para
a recuperacao dos casos daqueles clientes sdo carregados no CBR
(em uma tabela temporaria);

os dados, destas novas faturas, sdo comparados com a base de casos
existentes;



E Calculo Melhor Caso

Consulta Fatura

Priteira Fatura
Conta Acuriulada.
Dias para. Pagamento
E-Mhail

Celular

Ciclo de Faturamento

IPIano Minutos 2 vI
IU a30 vl

Plano

Tdade

Pessoas na Casa
Reclamagiies

Yalor da Fatura.
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Tecnologia WLL I
Mercadn W
SER0 Feminino i
Estada Civil lm
Farma de Pagamenta W
Classe de Créditn =Tt
Profissin [TecnaLoen B
Bairra [ v s caeTano E
Melhor Caso
Coso  Classe bescrigho  #Cerleza
Izszun ll— I Tnadimplente | [96 75665
Incluir Casa | Sair |

FIGURA 4.6 - Formulario de Consulta Cobranca (fatura)

- apo6s esta comparacdo, o usuario do sistema pode gerar, ja a partir do
sistema uma campanha de contato com estes clientes, obedecendo o
grau de similaridade estipulado pelo usuario;

- desta forma o sistema exporta 0 arquivo no formato definido a ser
carregado no predictive dialer e gerar ligacOes aos clientes.

O modelo esquematico deste processo € mostrado na FIGURA 4-7.

Dados Operacionais
da Companhia

/|Financ.
Consulta Novos Casos
Cobranga

e
CBR |
Cobranga|

| cBr |
Crédito

Resultado

Gera Campanha
FREDICTIWVE DIALER

Cod Cliente Atributo % Similaridade
234234 Inadimplerte 98 54
957584 Adimplente 9324
7BE876E Inadim plente 90,02

FIGURA 4-7 - Esquema de Consulta a Dados de Cobranga

Na pratica, o usuario do sistema acessar o gerador a partir do menu CARGA,

opcdo GERAR INVOICE e informar o
campanha na tela, conforme FIGURA 4.8.

percentual de similaridade desejado para a
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FIGURA 4.8 - Tela de Geracao de Campanha

Assim como na carga dos clientes, os dados a serem utilizados para a campanha
também sdo visualizados apos a carga, conforme FIGURA 4.9.

O mais interessante é gerar este tipo de campanha para clientes FPD'? (First
Payment Default), pois além destes clientes apresentarem um risco maior, iniciar as
atividades de cobranca antecipadamente pode identificar possiveis problemas que
afetaram os clientes e dar mais opcdes aos mesmos (e.g. parcelando a fatura ou
prorrogando o prazo para pagamento, verificando problemas de faturamento, ajustando
a fatura, emitindo boleto para pagamento, etc.)

ES|Easy Phone >
Easy Phone
INotne Telefone Camparha Campol Campo2 Campo3 Campod 0
MONOMOMNO NOMO MOMONOMNO 99 99939993 | Clientes Alto Risco| 999999788869 LOMDRIMA PR 1o07oo0z
» [\IONONONO MONO MOMOMONO 99 99939993 | Clientes Alto Risco| 999999205506 LOMDRIMA PR 960

FIGURA 4.9 - Clientes Inseridos no processo de Campanha

Uma agdo como esta, pode ser vista ndo somente como um Servico a seus
clientes, pelo menos para os ndo fraudadores, mas também para a propria companhia,
pois ndo somente reduz o nivel de inadimpléncia, a previsdo de fluxo de caixa, como
também reduz os niveis de reclamacdo, diminuindo o fluxo de chamadas nos CALL
CENTERS e demais problemas.

Vale salientar que todos estes fatores sdo medidos mensalmente pela agéncia,
devendo a empresa tomar muito cuidado com 0s mesmos, pois a ocorréncia de, por
exemplo, grandes niveis de reclamacdo de conta, podem determinar a aplicacdo de
sancOes, geralmente pesadas multas (Resolugdo 217 — ANATEL).

12 Clientes que est&o sendo faturados pela primeira vez, ndo tendo nenhuma outra conta paga ou nao.
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4.1.3 Resultados Obtidos com o Sistema

A verificacdo do resultado do sistema ndo pdde ser feita durante o processo em
producdo. Entretanto, fez-se uma comparacdo de alguns casos novos e o
acompanhamento destes para ver se a o fator de similaridade dos clientes iriam se
confirmar no decorrer do tempo.

Foram inseridos dois grupos de faturas (casos) reais, sendo um grupo
INADIMPLENTE e outro ADIMPLENTE, para que o sistema gerasse a campanha.
Assim, foram usados cinco fatores de similaridade distintos para gerar campanhas com
a mesma fatura e o resultado destas massas de testes.

4.1.3.1 Casos Adimplentes

Inicialmente, foram inseridas no sistema, dados de faturas sabidamente
ADIMPLENTES e geradas as campanhas para inadimplentes. O resultado esperado
seria que nenhuma destas faturas estivesse no arquivo gerado pela campanha. Para isso
foram feitos testes com varios fatores de similaridade e o resultado obtido esta
mostrado na FIGURA 4.10

Mo Gerados
Caorretamente

Faturas

% de Geracdo das

ate 90 % 93% 95% 87 % 100%

Indice utilizado na Geracdao da Campanha

Adimplente Acerto do Sistema ——Adimplente Ermo do Sistema

FIGURA 4.10 - Resultado Campanha Inadimplentes com clientes adimplentes

Nota-se claramente que com o fator de similaridade de 90% o sistema gera
todas as faturas erradamente, pois o fator de similaridade é satisfatério para todas as
faturas. A medida que o fator € majorado o sistema passa a ter um maior grau de acerto.

4.1.3.2 Casos Indimplentes

Apdbs esta etapa, contrariamente a etapa inicial, foram inseridas no sistema,
dados de faturas sabidamente INADIMPLENTES e geradas as campanhas para
inadimplentes. O resultado esperado seria que todas estas faturas estivessem no arquivo
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gerado pela campanha. Para isso também foram feitos testes com vérios fatores de
similaridade e o resultado obtido estd mostrado na FIGURA 4.11.

Nota-se, que com o fator de similaridade de 90% o sistema gera todas as faturas
erradamente, pois o fator de similaridade ¢ satisfatorio para todas as faturas. A medida
que o fator é majorado o sistema passa a ndo gerar todas as faturas erradamente, devido
a pequenas distorcOes de similaridade.

W 100
o]
E
: A
= 75
w
o Gerados
a 50+ Corretaments
L]
-
E #
F
G 25 -
@ e %
- - ot
*® 0 — : : . .
ate 30 %% 3% 5% 7% 100%%
Indice utilizado na Geragao da Campanha

FIGURA 4.11 - Resultado Campanha Inadimplentes com clientes inadimplentes

4.1.3.3 Resultado Comparativo

Sobrepondo os dois graficos, pode-se notar que o fator de similaridade
encontrado onde haverd um maior nimero de contatos feitos com “eventuais
inadimplentes” do que com inadimplentes, neste momento do sistema, é de 95%,
conforme mostra a FIGURA 4.12.

Nota-se que este fator devera ser avaliado constantemente, ja que com o tempo,
a consequente “aprendizagem!” do sistema e a maturacdo do mesmo, este fator de
similaridade tende a sofrer alteracGes, podendo chegar a um fator préximo de 100%,
além também do percentual de erro do sistema (a ndo insercdo de clientes
inadimplentes e inclusdo de adimplentes) tende a diminuir.

Outro ponto que deve ser salientado, é que a analise do fator de similaridade
também deve levar em conta a quantidade de contatos que poderdo ser feitos pela forca
de trabalho ou capacidade do sistema de geracdo de ligagdes consiga suportar naquele
determinado momento. Por exemplo, em um hipotético ciclo de faturamento, sdo
processadas cem mil novas faturas, mas a forca de trabalho disponivel para que se faca

campanha ativa no periodo que antecede a data de vencimento das faturas teria
capacidade de efetuar somente dois mil contatos. Entretanto, caso se utilize o fator de
similaridade de 95%, conforme visto, estar-se-ia gerando cerca de 15 mil contatos.
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Assim, o fator de similaridade também pode ser utilizado para controlar a quantidade
de contatos efetuados, mesmo porque havera uma eficiéncia maior.

Ou seja, pela amostragem verificou-se que a utilizacdo do CBR para estar
sugerindo uma campanha inicial de contato com os clientes com maior risco, baseando-
Se Nos casos ja existentes na base, com o intuito de antecipar o processo de cobranca
pode trazer beneficios considerdveis tanto para a area de cobranga, que podera estar
sendo mais eficiente em suas acOes e até mesmo suspendendo imediatamente clientes
suspeitos de fraude, quanto para a area de relacionamento com os clientes, que podera
estar maximizando a utilizagdo de seus recursos.

Maior ndmero de
geracdes corretas
com o menor
nimero de
incorretas,
combinando
INADIMPLENTES
e ADIMPLENTES
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% de Garaclo das Faturas

ate 50 % 93% 95% 97% 100%

Indice utilizado na Geragdo da Campanha

= = =|nadirplerte Bro do Sisterma Inadirmplente Acerto do Sisterma
Adirmplente Acerto do Sisterma

Adirrplerte Bro do Sisterra

FIGURA 4.12 - Grafico comparativo das Campanhas
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5 Conclusao

Como dito no capitulo introdutério deste trabalho, o mercado de
telecomunicacdes tem mudado muito nos ultimos anos, o que obriga a todas as
empresas, cada vez mais, a conhecer os seus clientes, manté-los e principalmente saber
quais destes clientes devem, ou ndo, ter vantagens dadas pela empresa.

Certamente as propostas de Bl (Business Intelligence) sendo utilizadas a outras
propostas como CRM (Customer Relantionship Manager) ndo podem mais ser
entendidas como solugbes miraculosas, mais sim como solucgdes imprescindiveis, sem
as quais as organizacdes poderdo perder o “bonde da histéria” e desaparecer. Assim,
cada dia mais as empresas estdo preocupadas em antecipar tendéncias, analisar o
mercado, fatores econébmicos que podem afetar diretamente o negdcio e principalmente
a movimentacdo da concorréncia.

Com o presente estudo de caso ficou claro como as ferramentas se completam
(Bl, CRM e CBR) e como a utilizacdo racional das mesmas pode gerar resultados
satisfatorios em um tempo muito reduzido quando necessario.

As ferramentas de CRM, apesar de ndo abordadas neste trabalho, tém grande
importancia no momento em que fornecem uma preocupa¢do muito grande em manter
todas as informag6es do historico do cliente dentro da empresa. A ferramenta de Bl foi
fundamental para suprir os especialistas com informacdes e possibilitar a analise dos
dados, em varias dimensdes, permitindo aos mesmos comprovar, com dados, algumas
inferéncias que tinham sobre o comportamento dos clientes no problema dado.

Agora, como uma surpresa, pode-se colocar o fato do CBR, que teve um
funcionamento muito bom no que se propds inicialmente, mas como um “gerador de
conhecimento”, visto que em determinados momentos, ao gerar pesos e indices, por
exemplo, na verificagdo da veracidade das informacOes geradas, descobriu-se que o
sistema estava correto e “instigou” ao especialista a achar uma resposta para aquela
“questdo”.

Além disso, um CBR mostrou-se muito adequado para a aplicacdo de Crédito e
Cobranca, trazendo muitas vantagens, como por exemplo, a facilidade de aquisi¢do do
conhecimento (diferentemente se tivesse optado por uma técnica de Data Mining), a
reutilizacghio do conhecimento e principalmente a rapida e simples
modelagem/desenvolvimento do sistema. O CBR também é muito facil de ser mantido,
como demonstrado no desenvolvimento do trabalho, bastando para isso gerar uma nova
carga de dados, calcular indices e pesos, tudo isso sem haver qualquer nova
interferéncia de um especialista ou de um engenheiro do conhecimento.

O sistema desenvolvido é muito simples, mas isso ndo significa que ndo atenda
ou que se deixou de analisar todos os dados. Pelo contrario, foi uma ferramenta onde
todos os dados, até mesmo aqueles que o especialista acreditava ser de menor
interferéncia no comportamento a ser analisado, foram inseridos e cruzados a fim de ter
um maior grau de confiabilidade.
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Entretanto, como o tempo de desenvolvimento solicitado era restrito, fica a ser
desenvolvida a analise de outros atributos relativos aos clientes (ndo somente
ADIMPLENTE ou INADIMPLENTE), como por exemplo:

= més de ocorréncia, pois é sabido que a inadimpléncia ocorrem
sazonalmente;

= clientes que solicitaram negociagéo;

= pesquisa e complementacdo dos motivos pelos quais os clientes
se tornaram inadimplentes;

= churn® de clientes; e

= fraudes de subscricéo.

Estas informacGes poderiam estar auxiliando o atendente ja no contato com o
cliente ou até mesmo fazer com que este percentual seja levado para dentro de outros
sistemas, para ser um dos fatores de analise de score de risco, mas para isso seria
necessaria uma analise mais detalhada de outros pontos do processo.

Como este trabalho foi feito com um estudo de caso baseado somente em uma
cidade (Londrina), também falta a implementacdo da diferenciagdo por cidade. Mas
para isso, também um estudo para a para determinar a similaridade das cidades, talvez
por estado (sabendo-se, por exemplo, que o Rio Grande do Sul o indice de
inadimpléncia é menor), mas devera ser analisado posteriormente.

Este trabalho também fez uma ligacdo entre a pratica e teoria, principalmente
em campos que hoje ndo sdo muito explorados. o que parece ser muito importante pois
a universidade, sem deixar de ser académica, deve voltar os olhos ao mercado,
procurar, sem ser comercial, demonstrar ganhos a sociedade em qualquer area que seja.
Todo trabalho dentro de uma universidade deve resultar em algo "real" para a
sociedade, caso contrario estara se fechando em si mesma e cada vez menos projetos e
financiamentos virdo, menos pesquisas serdo feitas e este processo neste ciclo vicioso.

Trabalhos como estes, levando em consideragcdo o cenario econémico que esta
sendo vislumbrado, tm um grande valor, j& que as empresas podem reduzir
consideravelmente seus gastos com consultas a bureaus de crédito, podendo estabelecer
politicas mais aderentes com a sua realidade.

13 possibilidade do cliente trocar de operadora;
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