Bruno Ricardo Barbosa Miranda Valente

ACM — Active Campaign Manager

Relatrio de Dissertagao/Estagio
Mestrado em Engenharia Informatica
orientada por Prof. Alvaro Rocha e Eng. Maria Castro
e apresentada ao Departamento de Engenharia Informatica
da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade de Coimbra

Janeiro de 2018

UNIVERSIDADE DE COIMBRA



3)U3[E)\ BpUBIIL BSOQIEG OPJEDIY OUNIG sadeuey udredwey aamy — Wy VHENIOD) 30 3AVAISYIAINA



Active Campaign Manager (ACM)

Resumo

Com as empresas de telecomunicagao a serem forcadas a competirem pela confianga dos
clientes, elas tendem a melhorar os seus produtos a cada dia que passa, com o objetivo de
apresentar servicos que impressionem a grande maioria do mercado. Neste projeto foi
desenvolvido um soffware que permite identificar quais os clientes que se encontram mais
suscetiveis a uma determinada campanha publicitaria. Pois, é possivel aumentar as receitas
das empresas aderentes, reduzindo o envio de campanhas desinteressantes para os clientes,
traduzindo-se no aumento da satisfagdo de ambas as partes. Assim ¢ utilizado um modelo de
Data Mining para tratar a informagao, modelar o problema e obter resultados. Na realizagdao
da modelagio foi utilizado o algoritmo Perceptron e um conjunto de métricas para testar a sua
performance. Os dados sdo provenientes da plataforma ACM desenvolvida na empresa
Altice labs que contém as informagoes de utilizagio dos dispositivos méveis dos clientes na
rede moével. As informagdes foram tratadas e organizadas de forma a serem utilizadas no
algoritmo. O soffware desenvolvido apresenta dois grandes objetivos, melhorar as adesoes de
uma determinada campanha e identificar qual a melhor campanha para um determinado
cliente. Foram aumentadas as adesoes as campanhas em aproximadamente 120%, com uma
redu¢ao de mensagens enviadas na ordem dos 60%. A associagio dos clientes a uma
determinada campanha veio revolucionar o processo de operar o ACM e demonstrou-se
mais eficaz que o processo manual em aproximadamente 30%. A solu¢do desenvolvida
apresenta robustez nos varios cenarios testados.
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Abstract

With the telecommunication enterprises being forced to compete for the attention of new
clients they tend improve their products each day with the final goal of presenting services
that impress the majority of the market. In this project a software was developed that allows
to identify which clients are the most susceptible to a certain publicity campaign, so that the
profits of the affiliate companies will increase since their publicity is correctly directed to
their targets. For that, a Data Mining model is used to process the information, model the
problem and obtain results. A Perceptron algorithm and a set of metrics to test its
performance was used in the modeling process. The data comes from the ACM platform
developed by Altice labs which contains the information’s of the mobile devices of their
clients. The information’s has been processed and organized to be used by the algorithm.
Several tests were then executed with the algorithm to understand the effects of many
possible values in its properties. This software has two main functionalities, one is to
improve the accessions of a certain campaign and the other is to identify which was the best
campaign for a certain client. Campaign accessions increased in approximately 120% with a
decrease of sent messages around 60%. The association of the clients to a certain campaign
came to revolutionize the process of operating the ACM and it has proved more effective
than the manual process by approximately 30%. The developed solution shows robustness
in many of the tested scenarios.
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Capitulo 1
Introducao

Este documento descreve o estagio realizado na area de Data Mining e Data Analysis, na
empresa Altice Labs, no ambito do Mestrado em Engenharia Informatica do Departamento
de Engenharia Informatica na Faculdade de Ciéncias e Tecnologias da Universidade de
Coimbra. Este estagio foi realizado com a orientagio da Eng. Maria Castro e do Prof. Alvaro
Rocha.

Nesta sec¢ao ¢ descrita a organiza¢ao onde se realizou o estagio, o contexto do problema, a
motivagao que levou a sua realizagao e a estrutura do documento.

1.1 Altice Labs

A Altice Labs foi criada em 2015 com a compra integral da PT Portugal SGPS, SA pelo
valor de 7,4 mil milhdes de euros pela Altice Group, lider no fornecimento de servigos de
telecomunicages com presenca em Franga, Israel, Bélgica e Luxemburgo, Portugal, Antilhas
Francesas / Area do Oceano Indico e Reptiblica Dominicana ("Territorios Ultramarinos") e
Suica [1].

A missao é apoiar os clientes desenvolvendo solugdes com inovagdo tecnoldgica, que
possibilite a criaciao de valor e conforto aos clientes.

1.2 Contexto do problema e motivagao

Hoje em dia todas as operadoras tentam chegar aos seus clientes utilizando varias formas de
publicidade. Essa publicidade é massificada por varios canais de comunicagao, para que seja
possivel chegar a0 maior numero de pessoas. Com este processo é esperado que o numero
de adesoes seja proporcional ao nimero de pessoas que sao abordadas pela campanha. Este
¢ um cenario idealista que os produtores de publicidade pretendem obter. Contudo, nem
sempre é possivel, principalmente quando se trata de uma empresa que utiliza campanhas
publicitarias como forma de gerar lucro a curto e médio prazo.

A Altice Labs desenvolveu uma plataforma chamada ACM (Active Campaign Manager) que
permite as empresas de telecomunicagdes desenhar e executar em tempo real campanhas e
promogoes contextualizadas, publicando-as automaticamente para os respetivos telemoveis
dos clientes. As campanhas sio geridas e configuradas a partir da plataforma, que agrega
informacao de contexto dos clientes, permitindo ao provedor de servigo antecipar ofertas no
mercado que contribuam para a fidelizagdao dos seus clientes. Esta ferramenta torna possivel
divulgar uma campanha promocional utilizando o SMS (Short Message Servicey e o IVR
(Interactive 1 oice Response) como canal de comunicagao.

Esta solugao veio substituit os processos manuais que existiam anteriormente, o que faz
com que as operadoras clientes consigam ser consideravelmente mais rapidas a lancar em
producio uma campanha do que eram anteriormente, com o uso de recursos
consideravelmente mais baixos. O que acontece é que em média aproximadamente 6% dos
utilizadores alvos da campanha aderem as campanhas que sao langadas, enquanto os
restantes 94% continuam a utilizar o servico sem usufruir das diversas campanhas lancadas.
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Estes resultados demonstram que existe um grande desperdicio de recursos e resisténcia por
parte dos utilizadores em aderir a campanhas lancadas, fazendo com que aconteca um
fenémeno denominado como polui¢ao do canal.

A poluigao do canal consiste no envio de campanhas aos clientes que nao estao recetivos a
este tipo de publicidade ou simplesmente o tipo de campanha apresentada nao se adequa as
suas necessidades. Como consequéncia o utilizador sente desconforto sempre que recebe
uma promogao, o que baixa a probabilidade de adesdo e aumenta a insatisfagdo do cliente.
Caso seja mantido este processo por algum tempo o utilizador deixa de ler as promogdes
recebidas, descartando-as completamente.

Esta consequéncia tem vindo a ser atenuada pela adi¢ao de filtros na plataforma ACM,
reduzindo o publico-alvo de cada campanha e minimizando a poluigao resultante. Todavia,
ja existe dificuldade em melhorar os filtros implementados sentindo-se a necessidade de
recorrer a solugdes com um caracter tecnolégico diferente para resolver ou minimizar este
problema.

1.3 Objetivos

O objetivo desta dissertagao ¢ aplicar um algoritmo que consiga identificar quais os clientes
das operadoras que estdo mais suscetiveis a adesao de determinada campanha promocional,
possibilitando a sua implementa¢ao nos servicos da organizagao, até ao final do corrente
estagio, tendo como propodsito nao incomodar os clientes que provavelmente nio estio
interessados, maximizando a taxa de adesdes. Este algoritmo deve ser alimentado com os
dados que sdao providenciados pelas empresas de telecomunicagoes, sendo os dados tratados
e utilizados numa sequéncia logica sem interrupgdes ou paragens. Os dados obtidos
permitem avaliar os clientes, segmentar com base nos dados individuais e realizar analises
preditivas e descritivas. E prioritirio que exista uma comunicag¢ao permanente com as
aplicagdes da organizacdo para que haja uma troca de informagao rapida, interferindo ao
minimo com os tempos de execugao apresentados pelas aplicagdes. Este projeto pode ter
varias aplicacdes dentro da organizacdo o que torna crucial, o sistema construido ser
modelar, apresentando uma separagao clara do algoritmo dos restantes sistemas.

No tratamento dos dados deve-se garantir a formatacao adequada para uma total
compatibilidade com o algoritmo. Este processo ¢ importante para que haja uma
manipula¢do dos dados de forma transparente para o utilizador, permitindo unir o processo
de tratamento de informagao com a analise propriamente dita.

Pretende-se também disponibilizar a Altice Labs um conjunto de informagoes estatisticas
referente a eficacia do algoritmo, contendo uma simulagao dos lucros das empresas de
telecomunica¢Oes caso o algoritmo estivesse em funcionamento nas campanhas lancadas
anteriormente. O objetivo desta analise ¢ mostrar 4 organizagao a viabilizagao deste projeto
e justificar o processo de implementa¢ao do mesmo nas suas solugdes.

1.4 Estrutura do documento
Esta dissertagao encontra-se dividida em oito capitulos principais.

O primeiro capitulo descreve o ambito do problema com uma pequena introdugao, uma
descricao da empresa onde esta a decorrer o estagio, a contextualizagdo do problema e por
fim os objetivos assumidos.
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No segundo capitulo sao estudadas as metodologias e ferramentas ligadas a area de Daza
Mining e plataforma ACM, identificando os principais aspetos para a sua realizacao de forma
organizada e otimizada.

No terceiro capitulo sdo utilizados diagramas e processos para conseguir tornar o problema
o mais claro possivel, identificando os pontos principais para o desenvolvimento deste
projeto.

No quarto capitulo sdo apresentadas as etapas pertencentes ao desenvolvimento do projeto,
a abordagem aos desafios encontrados e os resultados alcangados.

No quinto capitulo sdo os testes realizados no enquadramento do projeto, percorrendo os
testes pelos diferentes atributos funcionais e nao-funcionais identificados.

No sexto capitulo sdo apresentados os riscos que o processo de desenvolvimento deste
projeto esta sujeito. Inicialmente, foi realizado um levantamento dos riscos, em seguida uma
avaliacdo e finalmente realizado um plano de mitigagao para os resolver.

No sétimo capitulo é apresentado o plano realizado no inicio do primeiro e segundo
semestre identificando as etapas necessarias para a realizagdo do projeto. Estas informagdes
servem para avaliar e estimar o tempo de realizacio do projeto e em compara¢io com a
realidade identificar possiveis dévios.

No oitavo e ultimo capitulo ¢ apresentada uma conclusao do trabalho.
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Capitulo 2
Analise das ferramentas e conceitos de Data Mining

2.1 Active Campaing Manager

O ACM (Active Campaing Manager) é uma plataforma desenvolvida pela Altice Labs que visa
criar, langar e executar campanhas para servicos de telecomunicagoes. Assim, é possivel criar
campanhas que decorrem em tempo real, possibilitando o aumento do nimero de clientes,
de receitas e de participagao no mercado partilhado [2].

A plataforma ¢ utilizada de uma forma intuitiva utilizando um conjunto de ferramentas:

Uma interface que permite desenhar campanhas flexiveis e robustas;

Um conjunto de painéis que monitorizam os servigos e ferramentas que estao a
correr na plataforma;

Uma ferramenta de producio de relatorios, faceis de interpretar para que oOs
operadores de telecomunicagiao saibam em tempo real os valores de adesao as
campanhas.

A plataforma possibilita que as campanhas sejam lancadas num periodo de tempo onde a
probabilidade de adesao é maior, integracio de canais de comunicagdo, plataformas e
sistemas de CRM (Customer Relationship Managemen?) |2].

O objetivo inerente ao ACM passa por:

Conceito de "Configuracio de negdcios" para configurar, testar, publicar e
gerenciar mudangas dentro das defini¢oes da oferta (ou parte das definicoes da
oferta);

Maximizar os resultados das campanhas para que os objetivos das empresas
sejam cumpridos;

Segmentagao flexivel por qualquer cliente ou caracteristica de cliente, como
regido geografica, idade, perfil de consumo, entre outros;

Aumentar o nimero de clientes e promocao de cross-selling

Diminuir o tempo gasto no lancamento das campanhas, utilizando uma interface
intuitiva;

Centralizar um conjunto de ferramentas, facilitando a sua utiliza¢ao.

Para conseguir satisfazer os objetivos indicados o ACM comprime as seguintes quatro

aplicagoes:

e Desenhador de campanhas: Interface intuitiva que permite a criagdo, manutengao
e lancamento de campanhas promocionais. Nao necessita de ser instalado,
facilitando a distribuicdo e adicao de novos servicos;

e Motor de execugdao em tempo real: Especializado na execuciao de campanhas. Sao
utilizados mecanismos de tolerancia a falhas, maior robustez, interacio com varios
canais e interoperabilidade da plataforma;

e Mboédulo de relatorios sobre campanhas: Esta aplica¢ao fornece indicadores em
near real-time detalhados sobre o decorrer das campanhas que foram langadas,
permitindo assim a diminui¢do do tempo de resposta para ajustes necessarios as
campanhas, e adequag¢des as mudangas de mercado;
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e Consola de operagao e administragdao: Aplicagio que permite a operagao e
administracio do ACM.

2.1.2 Tipos de campanhas existentes

No lancamento de campanhas, existe sempre um objetivo global, que pode ser diferente
consoante o tipo de campanha que se pretende realizar. Existem neste caso seis tipos de
campanhas que podem ser criadas:

e Incentivo a recarga: Consiste em atribuir beneficios aos clientes que carregarem
uma determinada quantia de dinheiro no tarifario do telemével;

¢ Incentivo ao consumo: Consiste em atribuir um beneficio caso os clientes efetuem
um determinado nimero de acdes;

e Incentivo a subscrigao de um servigo: Consiste na atribui¢ao de beneficios caso o
cliente adira a um determinado servico;

e Retengio de clientes na operadora: E utilizado quando um cliente nio demostra
atividade considerada normal nos parametros do operador de telecomunicagoes e
visa aumentar a atividade do utilizador para evitar desisténcias da operadora em
causa, churn.

2.1.3 Configuragio de campanhas

O modo de configurar as campanhas promocionais com a ferramenta ACM influéncia
diretamente a constru¢ao da campanha. Dependendo das restrigdes criadas e da forma como
esta desenhada a campanha, os clientes escolhidos para serem incentivados mudam
drasticamente. Para se perceber as mudangas sio descritas as fases cruciais para a criagao de
uma campanha. As fases identificadas sao:

e Atribuicao das caracteristicas da campanha;
e Segmentagio do publico-alvo;
e Ciclo de vida da campanha.

Com esta analise pretende-se perceber a transformacao dos dados e como podem ser
utilizados num ambiente de produg¢ao

2.1.3.1 Atribuigao das caracteristicas da campanha

Nesta fase sdo atribuidas as informacdes que identificam cada campanha. Torna-se
imprescindivel para a plataforma conseguir nas diferentes etapas identificar qual a campanha
que esta a ser trabalhada. Assim, para cada campanha lancada sio configurados os seguintes
campos:

e Cédigo da campanha — E um cédigo que permite identificar a campanha nos
diferentes sistemas utilizados pelo ACM.

e DPublico-alvo envolvido — Limita do ponto de vista do marketing quais os clientes
adequados para uma determinada campanha. Para este passo pode ser escolhida
uma das seguintes opgoes:

o Acima da linha: Quando todos os clientes estao cientes da campanha;
o Abaixo da linha: Quando s6 alguns clientes estao cientes da campanha;

e Tipo de canal — Carateriza o canal usado para anunciar a campanha. Podem ser
escolhidas as seguintes opgoes:
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o Externas: Quando utiliza sistemas de publicidade massificada utilizando a
media (ex.: TV, radio, etc.);
o Internas: Quando a campanha utiliza canais de comunicagdao existentes na
ferramenta (ex.: chamadas, SMS, etc.);
e Categorias de campanha — E utilizado para categorizarem as campanhas;
e Subcategorias das campanhas — E utilizado para subdividir as categorias das
campanbhas;
e Datainicial — E a data estabelecida para o inicio da campanha;
e Data final - E a data estabelecida para o final da campanha.

2.1.3.2 Segmentagao do publico-alvo

Nesta fase é onde o utilizador vai decidir qual é o conjunto de clientes que irdo estar aptos
para entrar na campanha. E importante para estratégia de marketing definir bem o publico-
alvo para aumentar a probabilidade de adesao dos clientes.

Sio utilizados os seguintes campos para segmentar o publico-alvo:

e DPercentagem do controlo grupo — Aqui é definida se a campanha ird ter grupo de
controlo ou niao. O conceito de grupo de controlo é abordado mais a frente neste
relatério;

e TAG de cliente — Este campo permite a selecionar que TAG ¢ atribuida a cada
cliente pertencente ao publico-alvo da campanha. Se for uma TAG exclusiva, entao
o cliente sera excluido da possibilidade de entrar na campanha. Se for uma TAG
inclusiva, entdo o cliente tera a possibilidade de entrar na campanha;

e Publico-alvo da campanha — Sio utilizadas expressdes regulares que permitem
restringir a entrada de clientes que ndo tém condig¢Oes para aderir a campanha.

2.1.3.3 Ciclo de vida

O ciclo de vida da campanha é um grafo que permite desenho conceptual a configuragao da
campanha, utilizando estados que permitem visualmente identificar os pontos criticos do
processo. Assim, ¢ possivel criar condi¢des nas mudangas de estados e atribuir beneficios na
fase do ciclo adequada para o utilizador. Contudo, para se perceber o processo é necessario
entender um conjunto de aspetos pertencentes a plataforma que serdo explicados nas
secgoes seguintes.

2.1.3.3.1 Estados

As campanhas criadas podem ter os seguintes estados:

e Start—'Todos os clientes que entram na campanha passam por este estado passando
para o estado seguinte. Este é o estado que inicia o ciclo (Estado inicial);

e End-F o estado que permite terminar a execucio da campanha. E sempre o dltimo
estado configurado (Estado final);

® All- Permite fazer a transi¢cao de qualquer estado existente no ciclo de vida para um
outro estado configurado pelo utilizador. Permite configurar mais facilmente a
transicao de qualquer estado da campanha para um dado estado;

e New State — E utilizado entre o estado inicial e final, permitindo a criagao de
estados intermédios que dao origem a novos campanha.
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2.1.3.3.2 TransigGes

As transi¢oes sdo a passagem de um estado para o outro despoletado por um evento relativo
ao cliente. As transi¢cdes para cada cliente acontecem uma de cada vez.

2.1.3.3.3 Eventos

Os eventos sao a¢Oes que acontecem interna e externamente no ACM, que representam um
conjunto de atividades. As atividades externas sio normalmente atividades realizadas pelo
cliente, sendo os exemplos mais comuns chamadas, mensagens e recargas. Os eventos
internos sao operagdes realizadas dentro da plataforma ACM, podendo ser operagdes tais
como notificagdes, atribuicao de beneficios e transicoes de estados.

2.1.3.3.4 Agoes

As agoes sao ativadas nas transagoes do ciclo de vida que permitem atribuir beneficios ao
utilizador, enviar notificagdes, agendar beneficios, agendar notificagdes, cancelar
agendamentos, submeter eventos numa campanha, etc.

Os tipos de a¢bes que se podem encontrar sao:

e Beneficios — Atribuido um beneficio ao utilizadot;
e Notificagées — Envia uma notificagio ao utilizador;
e Atributos das campanhas — Faz update aos atributos das campanhas;

e Sinalizador de campanhas — Despoleta de entre dois sinalizadores de campanha,
mediante a avaliacio de uma condicao;

e Validagao — Utiliza condi¢Oes para despoletar sinalizadores de campanhas;
e Cancelamento de agendamentos — Cancela agendamentos marcados.
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2.2 Processo de criagdo de aplicagdes de dara mining

O Data Science, também conhecido como data-driven science, combina diferentes campos da
estatistica e computagao que possibilita a interpretacao da informagao realizando decisdes de
mercado [3]. Uma das areas que a constitui é o Data Mining.

O Data Mining, também conhecido como &nowledge discovery in databases, é o processo usado
por companhias para transformar informac¢do em bruto em algo utilizavel com valor. E
normalmente utilizado soffware que procura padroes em grandes quantidades de dados [4].

O termo Data Mining nasceu nos anos noventa juntamente com base de dados
multidimensionais e novos sistemas com maiores capacidades de armazenamento e
processamento [5]. Com a disponibilidade de grandes volumes de dados as empresas tem
vindo a criar processos que visam a exploracio dos dados, identificando padrdes e
estabelecendo relagdes, para obterem vantagens sobre os seus concorrentes. Inicialmente
foram formadas equipas para analisar os dados manualmente, mas devido ao volume
elevado de dados e a sua uniformidade, tornou-se extremamente complicado de o fazer ou
em alguns casos humanamente impossivel. Com a evolu¢ao dos sistemas computacionais, o
aparecimento das redes ubiquas, a criagao de algoritmos e a possibilidade de estar ligado a
varias bases de dados em simultineo, proporcionou o aparecimento e crescimento de
aplicagoes de Data Mining. Hoje em dia estas aplicagdes sdo encontradas em diferentes areas,
tais como: medicina, financas, marketing, campanhas online, recomendagbes para cross-selling,

etc. [5] [6].

Um bom principio da Data Science ¢ que Data Mining é um processo bem desenvolvido e
documentado que deve ser percebido e executado. Os processos sao usados para organizar e
entender os problemas propostos, medir o seu progresso e chegar aos melhores resultados.
Com o intuito de estandardizar o processo a CRISP-DM (Cross Industry Standard Process)
publicou o processo que desenvolveu, identificando claramente as fases que o constituem e
as suas interagoes. Atualmente ¢é utilizado como referéncia no desenvolvimento deste tipo de
aplicagoes [6].

—‘ Instalacdo
Avaliacio
Modelacdo

Tratamento dos
Y dados
Andlise de dados

Andlise do negacio

Figura 1 - Processo de data mining pertencente a CRISP

Como podemos observar na Figura 1 é explicito que o processo apresentado privilegia a
interacdo entre as fases, havendo a possibilidade de voltar a fases anteriores caso os
resultados ndo sejam satisfatorios numa das fases intermédias. Assim sendo, com o
conhecimento adquirido nas primeiras interce¢oes ¢ possivel melhorar os resultados,
aumentando o rigor e a granularidade na analise dos dados. Para cada fase existem objetivos
bem definidos que podem ser consultados em seguida neste documento.
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2.2.1 Anilise do negocio

Nesta etapa ¢é crucial entender qual o problema a ser resolvido. Este processo pode nao ser
trivial devido ao pouco conhecimento inicial dos dados e ambiguidades que possam surgir
na contextualizacio do problema. E importante que exista um analista de sistemas
experiente em varias areas da computagdo, que consiga transformar um problema de
negdcio em um ou mais problemas de Data Science. Com isso é esperado que cada problema
identificado se traduza em modelos que possibilitem fazer classificagoes, regressoes,
probabilidades estatisticas, etc.

A técnica que predomina nesta etapa ¢ a criagdo de cenarios. Esta técnica ¢ utilizada quando
nao se tem a certeza quanto a solucdo a implementar. Para tal, sao feitas assungdes sobre o
futuro, identificando o impacto da implementa¢ao da solugao proposta [6].

2.2.2 Analise de dados

Enquanto resolver o problema de negécio é o objetivo do projeto, entender os dados e
perceber quais os pontos fortes e fracos para o seu desenvolvimento. Geralmente os dados
armazenados nao sao estruturados a pensar em futuras melhorias dos sistemas, apresentando
um foco na solugao previamente construida. Portanto, os dados estio estruturados de forma
a realizar o objetivo do sistema implementado, dificultando a analise dos dados.

A avaliacio sobre o custo de obtencio dos dados toma um papel importante. E crucial
perceber se os dados sdo obtidos de uma forma direta ou se ¢ necessario extrapola-los com a
utilizagdo de software especifico. O entendimento da estrutura de armazenamento dos dados
possibilita a associagao da informagao a problemas de Data Mining [6].

2.2.3 Tratamento dos dados

As técnicas de analises no tratamento dos dados tém algumas especificidades que devem ser
respeitadas. Para que o resultado seja o melhor possivel ¢ preciso proceder as alteragoes da
forma que os dados sao representados. Um exemplo disso ¢ criar uma tabela onde esteja a
informacao representada, removendo ou inferindo valores em falta e convertendo os dados
em formatos diferentes. Este tipo de transformagdes é de extrema importancia devido a
algumas técnicas de Data Mining serem desenvolvidas para operarem com simbolos ou
categorias, enquanto outras com valores numéricos. Quando se opera com valores
numéricos ¢ preciso ter em atengdo que os valores devem ser normalizados ou escalaveis
para possibilitar comparacao entre eles. A transformagdo dos dados deve ser adequada a
técnica de Data Mining que se pretende utilizar [6].

Uma das preocupacées dos desenvolvedores destas tecnologias é o denominado “Leaks”. Os
leaks consistem na utilizacao de informagao que ainda nao esta completa. Imaginemos que
temos uma variavel que nos informa quantas vezes nés entramos num website diariamente. A
informagdo s6 estara completa quando o dia atual acabar, como tal utilizar esta informacao
durante esse dia seria enviesar o resultado real. A escolha das variaveis deve ser tomada
cuidadosamente durante esta fase, porque os dados trabalhados sio tipicamente dados de
histérico, podendo apresentar indignamente os acontecimentos reais [6].

2.2.4 Modelagao

A modelacao ¢ a fase onde as técnicas de Data Mining e algoritmos de Machine 1 earning sao
aplicadas aos dados. E importante ter conhecimento sobre as ideias fundamentais sobre
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esses temas, que incluem um conjunto de técnicas e de algoritmos. No conjunto de fases
descritas esta é a que contém mais componentes de Data Science.

As tecnologias e algoritmos caracteristicos nesta fase sao descritos no capitulo de Algoritmos
de Machine Learning. Assim, este assunto nao sera aqui abordado ao detalhe, sendo necessario
consultar o capitulo referido [6].

2.2.5 Avaliagao

Nesta fase ¢ realizada uma avaliacao dos resultados obtidos do modelo de Data Mining, com
o objetivo de verificar a confiabilidade dos dados, antes de se passar a fase seguinte. A
avaliagio do modelo de Data Mining é feita a partir de um laboratério controlado, pois torna-
se mais economica, facil, rapido e seguro de o fazer. Contudo, nem sempre um modelo que
obtém sucesso no laboratério pode ser implementado no problema real, devido as
especificagoes dos objetivos do projeto.

Os stakeholders sao importantes para avaliar os dados na perspetiva de negocio e warkting.
Este pensamento fora da caixa possibilita antecipar futuras catastrofes. No entanto nem
sempre os modelos sio de facil compreensio, o que dificulta a analise dos stakebolders.
Torna-se imprescindivel que a complexidade do modelo seja bem gerida.

Depois desta fase é esperado que o modelo de Data Mining apresente os requisitos
necessarios para ser implementado no problema real [0].

2.2.6 Instalagao

Com o intuito de satisfazer o objetivo do projeto o modelo é implementado no problema
real, esperando-se o retorno do investimento. Um exemplo 6bvio de um contexto real ¢ a
implementagio do modelo num sistema de informagdo ou num processo de negdcio.
Quando se coloca o modelo em producio tipicamente é necessario efetuar restruturagoes,
para aumentar a velocidade e a compatibilidade com o sistema ja implementado. Como ¢
despendido bastante tempo e or¢amento nesta fase geralmente ¢ delegada esta tarefa para a
fase de avaliagdo. Assim, é realizado um paralelismo das duas tarefas para que o tempo seja
reduzido.

Esta fase deve ser a consolidagio das anteriores esperando-se um produto robusto que
apresente as funcionalidades propostas e com uma fiabilidade elevada. Contudo, apesar de
nao estar representado na Figura 1 ¢ possivel voltar a fases anteriores do projeto. Assim
caso haja um fracasso na implementacao do produto no contexto real se possa voltar e
refazer o produto [6].

2.3 Analise exploratoéria dos dados

Com o intuito de entender os dados envolvidos num projeto ¢ necessario elaborar hipoteses
que validem a relagdo entre variaveis. Este método ¢ bastante utilizado na literatura de
analises estatisticas, utilizando técnicas como analises de séries temporais, testes de controlos
de qualidade e testes ndo paramétricos. Contudo, estes testes podem nao ser eficazes quando
sao confrontados com conjuntos de dados com volumes elevados. Isso torna a tarefa de
verificar as relagoes entre os dados bastante complicados. Para colmatar este problema é
utilizado exploratory data analysis (EDA). Permite estudar as variaveis que estido relacionadas
entre si, criar histogramas com variaveis numéricas e examinar a distribui¢ao das variaveis.
Isso faz com que o modelo se torne estavel [7].

10
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2.4. Analise e estrutura dos dados

Hoje em dia existem varias fontes onde se pode retirar informagao, tornando a informagao
ambigua. Pode-se obter informagao de transferéncias bancarias, questionarios, estatisticas,
inscri¢goes em plataformas, pesquisas na internet, etc. Com a recente evolu¢ao na tecnologia
¢ possivel armazenar uma grande quantidade de informacdo a um custo baixo. Contudo, ¢
necessario entende-la e estrutura-la de forma a proporcionar uma mais-valia as empresas
interessadas. Este processo pode ser dificil, pois a maioria da informa¢ao nunca foi revista
ou analisada. Assim, ¢é necessario entender alguns conceitos basicos que foram
desenvolvidos para preparar e analisar a informacao [7].

2.4.1 Forma standard

A informagdo deve ser reorganizada no formato estandardizado, possibilitando trabalhar a
informacao com diferentes algoritmos de Data Mining.

Na forma estandardizada um conjunto de valores correspondem a uma interagio com o
objeto, dando-se o nome de registro ou instincia. A informacio total que é armazenada é
chamada de conjunto de dados. Geralmente os conjuntos de dados sao representados por
tabelas de uma base de dados sendo as linhas denominadas instancias. As colunas da tabela
sao comumente chamadas de atributos. Na Figura 2 verifica-se um exemplo de uma tabela
na forma standard [7).

SoftEng | ARIN HCI 'SA Project Class
A B A B B Second
A B B B B Second
B A A B A Second
A A A A B First
A A B B A First
B A A B B Second
A A B A B First

Figura 2 - Tabela na forma standard [7].

2.4.2 Informacgao labelled e unlabelled

O tratamento da informacao pode ser realizado de duas formas diferentes, dependendo se é
labelled ou unlabelled [7).

o Labelled/Supervised Learning. Informacio com os atributos bem definidos com
o objetivo de prever um atributo em falta, numa determinada instancia utilizando os
dados anteriormente analisados. Os valores utilizados podem ser por categorias (ex:
Bom, Médio, Mau) ou numéricos [7].

o Unlabelled/ Unsupervised Learning. Informacio que nio ¢ associada a nenhum

atributo, tendo como objetivo tnica e exclusivamente de obter alguma informacio
util [7].

11
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2.4.3 Tipos de variaveis

Para medir as propriedades dos objetos existem varios tipos de varidveis. E importante
analisar e entender qual o proposito de cada tipo para facilitar a compreensio dos dados e
proceder a uma transformagao vantajosa para o projeto. Em seguida serdo apresentados os
tipos de dados existentes e uma breve descri¢ao de cada um.

e Variaveis nominais: Sido utilizadas para categorizar os atributos. Geralmente sao
utilizados nomes, mas também podem ser utilizados nimeros. Contudo, os numeros
sao representativos nao tendo nenhuma interpretagado matematica;

e Variavel binaria: F uma variavel nominal que s6 utiliza dois valores vélidos (ex: 0
ou 1);

e Variavel ordinal: E parecido com as varidveis nominais, mas os valores podem ser
colocados numa ordem significativa. (ex: bom, médio, mau);

e Variavel inteira: T usada para fazer cilculos aritméticos com o intuito de obter
informacao significativa;

e Variavel escala em intervalo: E uma varidvel numérica que tem valores numéricos
que sio medidos a partir de um ponto zero ou ponto de origem. O exemplo mais
conhecido € a escalada fahrenheit;

e Variavel de racio: F uma relagio entre duas grandezas que podem ser expressas
sobre a forma de quociente ou percentagem.

2.5 Preparagido dos dados

Mesmo depois de organizar a informagao e utilizar os tipos de dados corretamente os erros
podem aparecer em varios sitios de dificil detecao. Para tentar colmatar esses erros ¢
utilizado um conjunto de processos que tendem a diminui-los, e em alguns casos preveni-
los. Os erros podem ser tio complexos como perceber se os resultados dados sao fidedignos
ou simplesmente um erro do sistema. Sendo assim, sao apresentados alguns processos que
se devem ter em conta na preparacao dos dados [7].

2.5.1 Valores em falta

Por vezes as instancias que sao trabalhadas nao tém valores em todos os atributos que o
constituem. Isso nao significa que exista um problema com a recolha dos dados, pois
dependendo da situagdo os valores podem ou ndo existir. Isso faz com que se crie uma
instabilidade no conjunto de dados, podendo traduzir-se em erros futuros na utilizacao do
modelo. Para resolver este problema sao apresentadas duas abordagens:

e Descartar instincias: Este método é mais conservador, pois tenta reduzir ao
maximo a introdu¢do de valores errados no conjunto de dados guardados,
removendo as instancias que nao apresentam valores em todos os atributos. Porém,
este método s6 pode ser utilizado caso o nimero de instancias sem valores seja
residual em comparagao com o conjunto de dados [7].

e Substituir pela média das restantes: Para que o impacto seja quase nulo na
utilizacdo dos dados, é atribuido as instancias sem valores o valor da média das
instancias restantes. Em consequéncia, a influéncia desse valor no modelo que se
pretende utilizar ¢ minima [7].
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2.5.2 Redugio do nimero de atributos

Com a diminui¢do dos precos para armazenar dados, as empresas guardam cada vez mais
informacao. Isso resulta num elevado nimero de atributos associados a cada instancia,
adicionada ao conjunto de dados. Para este propésito geralmente ¢é utilizado o termo de
dimension reduction para resolver esse problema.

O dimension reduction pode ser visto como o processo de reducao de caracteristicas que sio
apresentadas numa determinada instancia, e visa baixar a complexidade do conjunto de
dados para aumentar a precisao do modelo e diminuir o custo de medigao. [7].

2.5.3 Transformagido da informagio

As variaveis tendem a ter valores muito discrepantes. Para combater isso o desenvolvedor da
aplicagdo deve identificar e normalizar esses casos. Isso permite que o impacto das
discrepancias seja minimizado e o erro apresentado seja significativamente reduzido.
Existem varias técnicas para resolver este problema, contudo vamos analisar as duas mais
utilizadas. Vamos assumir que X é o valor recolhido e X* é o valor normalizado [8].

e Normalizagio de Maximos-Minimos: E o processo de identificar a diferenca que
existe entre o valor minimo e valor maximo reduzindo a sua variacao e colocando-a
numa escala. Na escala estardo representados valores proximos que nao irdo
interferir com os calculos efetuados pelo algoritmo [8].

_ X—min(X)  X-—min(X)
~ range(X) max(X) — min(X)

*

e Z-Score Standardization: E uma técnica muito utilizada no mundo das anélises
estatisticas, e consiste em obter a diferenca entre o valor do campo da instancia em
causa ¢ a média das restantes instancias. Em seguida ¢é escalada a diferenca entre o
desvio padrao dos atributos [8].

, _ X—mean(X)
X0 = SD(X)

2.5.4 Método numérico de identificagido de outliers

Uma forma de encontrar outliers é utilizando o g-score standardization. Geralmente é possivel
encontrar os outliers percebendo se o desvio padrao é maior que 3 e o g-score standardization
apresenta valores acima de 3 e abaixo de -3. Caso estes valores sejam obtidos deve ser
identificado o motivo e perceber se os resultados sio provenientes de um erro presente no
algoritmo ou simplesmente faz parte do range de valores [8].
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2.6 Algoritmos de Machine Learning

O termo Machine Learning é por definicdo, dentro do ambito da inteligéncia artificial,
disciplina preocupada com o desenvolvimento de soffware que consiga aprender
autonomamente [9]. A inteligéncia artificial é a capacidade de um computador ou de um
robo6 controlado por computador realizar tarefas comumente associadas a seres inteligentes
[10]. Os algoritmos de Machine 1earning estao contidos dentro do processo de Data Mining
que corresponde a fase de modelagdo descrita anteriormente neste documento. Na criagao
destes algoritmos foram recolhidos conhecimentos de diferentes areas, tais como fisica,
matematica, biologia, ciéncia neuronal e estatistica. Com o cruzamento deste aglomerado de
informac¢ao surgiram inumeros algoritmos nos ultimos anos, com abordagens e técnicas
diferentes. Sendo assim, é necessario, antes de cada projeto, fazer uma analise de qual a
técnica mais indicada para o problema que se pretendem resolver.

Conjuntos

Aprendizagem
Profunda

Bayesian

Redes neuronais
Regressao

Machine Learning

Regras de
sistema

Arvore de decisdio

Baseado em
instancias

Agrupamento

Figura 3 - Algoritmos de Machine Learning

Escolher o melhor algoritmo de Machine 1earning é uma tarefa de analise. F possivel utilizar
diferentes algoritmos para resolver um problema, apesar dos resultados dos algoritmos
serem diferentes. Portanto, é uma questdo de perceber qual é que se adapta melhor ao
problema apresentado e maximizar o seu rendimento. Como podemos verificar na Figura 3,
¢ possivel colocar os algoritmos nas seguintes categorias:

e Algoritmos de aprendizagem profunda: Sio algoritmos que foram criados usando
como inspira¢io o funcionamento do cérebro humano. Os algoritmos tentam
modelar abstracoes de alto nivel de dados usando um grafo profundo com varias
camadas de processamento, compostas de varias transformacoes lineares e nao
lineares;

e Algoritmos de conjunto: Sio utilizados multiplos algoritmos com o objetivo de
resolver problemas complexos. Assim, sao utilizados dois ou mais algoritmos
diferentes, avaliando os resultados obtidos utilizando um método estatistico para
realizar a decisao;

e Algoritmos de redes neuronais: Os algoritmos deste tipo foram, a semelhanca do
algoritmo de aprendizagem profunda, desenvolvidos com inspiracao do cérebro
humano, contudo com um grau de profundidade menor comparado aos de
aprendizagem profunda;
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e Algoritmos de regras de sistema: Os algoritmos baseados neste sistema resolvem
problemas para os quais sao conhecidas as a¢oes a tomar nos diferentes cenarios que
se podem encontrar. As regras necessarias para o funcionamento do algoritmo sio
aplicadas consoante a situagao;

e Algoritmos de regressiao: Sio utilizadas formulas estatisticas para realizar analises
sobre os dados existentes, obtendo um intervalo de valores que podem ser
analisados e utilizados para realizar previsoes;

e Algoritmos Bayesian: Estatistica Bayesian é um ramo da estatistica que quantifica o
interesse, tratando os dados como varidveis aleatOrias, extraindo conclusées da
distribui¢ao dos dados;

e Algoritmos de arvore de decisdo: E um método de supervised learning e nio
paramétrica, utilizado para realizar classificagdes e regressoes. O objetivo ¢ criar um
modelo que preveja o valor de uma variavel, aprendendo regras de decisio simples
inferidas através dos conjuntos de dados. Os dados de decisao sio decompostos em
varios problemas mais pequenos, sendo esta estratégia utilizada para cada
decomposicao efetuada;

e Algoritmos baseados em instancias: Utiliza dois conjuntos de dados, o conjunto
de dados de treino e o conjunto de dados de teste. Utilizando estes dois grupos, os
algoritmos utilizam os dados de treino para memorizar padroes que possam existit,
utilizando-os para prever quais os resultados de um determinado campo (atributo)
no conjunto de dados de teste;

e Algoritmos de agrupamento: Os algoritmos de agrupamento fazem uma divisdo
dos dados em grupos com objetos similares. Os grupos sao compostos por objetos
que sao similares aos elementos que os constituem e diferentes comparativamente
a0s restantes grupos.

Cada uma das categorias contém diferentes algoritmos. Isso faz com que exista um nimero
enorme de algoritmos que podem ser estudados. Com a restricdo temporal deste projeto,
foram estudados alguns algoritmos de diferentes categorias para se obter uma visao geral do
funcionamento de cada um deles. Portanto, é possivel escolher o algoritmo que vai ao
encontro das necessidades do projeto.
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2.6.1 K-Nearest Neighbor

O K-Nearest Neijghbor é um algoritmo utilizado para fazer estimagOes estatisticas e
reconhecimento de padrées. Este permite fazer classificagdes e regressoes, sendo
considerado znstance-based learning. O instance-based learning ou em alguma literatura /agy learning,
consiste em ter um conjunto de dados de treino ja classificado, guardados em forma de vetor
num espag¢o com n-dimensoes que é utilizado para comparar dados que entram no algoritmo
com o intuito de obter um ou mais atributo em falta. Os atributos sdo classificados quando ¢
encontrado um ou mais registos que estejam préximos da instancia considerada no espago
dimensional. A origem da palava /gy vem do facto do algoritmo demorar mais a classificar
do que a carregar os dados de treino. Os dados sao divididos por classes, tendo como
caracteristica a proximidade considerada pelo KNN [14].

Para procurar elementos proximos que nao pertencem ao conjunto de treino, o KNN
procura K elementos do conjunto de treino que estejam mais proximos do elemento
desconhecido. O K indica o numero de vizinhos que serdo utilizados na execuc¢ao do
algoritmo. O parametro K faz com que algoritmo consiga uma classificacao mais refinada,
porém o valor 6timo de K varia de um problema para o outro, o que faz com que, para cada
conjunto de dados, sejam testados varios valores diferentes de forma a descobrir qual o
melhor valor de K para determinado problema. [8].

O K influéncia de formas diferentes no caso de o algoritmo ser de regressao ou classificagao.
Quando o K> 1 na classificagdo sao selecionados os vizinhos mais frequentes. Quando ¢ na
regressao ¢ calculada a média dos valores dos K vizinhos.

Como ¢ possivel verificar na Figura 4 quanto maior for o K, mais abrangente ¢ a sua acio.

i o k=1 \

Xz

=)
T

+ .

. . . . s
-1 -5 0 5 10 15

B :
Figura 4 - Classificacio feita pelo KNN par diferentes K [14]

O algoritmo funciona satisfatoriamente quando se trata de um numero reduzido de variaveis
de entrada, mas quando o numero é grande comeca a existir uma resisténcia. O numero de
dimensoes que sao utilizadas no algoritmo depende do nimero de variaveis de entrada. Caso
sejam duas varidveis de entrada o funcionamento do algoritmo seria bidimensional. A
medida que o nimero de variaveis de entrada aumenta, o nimero de dimensdes aumenta a
uma taxa exponencial. Em dimensoes elevadas as instancias que sio semelhantes podem
estar afastadas, o que quebra a légica do algoritmo. Este fenémeno é chamado de "Curse of
Dimensionality” [14].

Para calcular as distancias entre os pontos no espaco sao utilizadas métricas. Essas métricas
sao escolhidas consoante o objetivo do algoritmo e dos resultados que se consegue obter
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com cada uma delas. Para tal, sdo apresentadas as métricas mais conhecidas e utilizadas na
implementagao deste algoritmo.

Seja X = (X1,X2,...Xn) € ¥ = (V1,Y2,.-.Vn) dois pontos do R

A distancia Euclidiana entre X e Y é dada por:

d(x,y) = (1 = y1)? + (2 = ¥2)2 + -+ + (X — Yn)?

A distancia Manbattan entre X e Y é dada por:

d,y) = lxs —yal + [x2 = yal + -+ |xn — ynl
A distancia Minkowski entre X e Y é dada por:

A, y) = (lxg —y1|T+ |xy =y + -+ [x — yul9)

A distancia Ewclidiana é utilizada geralmente quando as variaveis sao semelhantes em género.
Quando tipo de atributos é muito discrepante a tendéncia ¢ de utilizar a distancia Minkowski.
A dltima distancia é a generalizagdo das duas distancias anteriores. Quando q = 1, esta
distancia representa a distancia de Manhattan e quando q = 2, a distancia Euwclidiana. Pode
também atribuir pesos a cada uma das férmulas. Fazendo com que se possa dar relevancia a
determinados pontos [14].

2.6.1.1 Conjunto de dados de treino e de teste

Como foi referido anteriormente é necessario criar um conjunto de dados de treino para que
quando haja um pedido de classificagao ao algoritmo ele possa utilizar esse conjunto para
comparar e calcular a distincia entre os novos dados e os de treino. F. chamado de conjunto
de teste os valores que sio enviados ao algoritmo para serem classificados.

O sucesso do algoritmo depende em parte da selecdo das instancias que constituem o
conjunto de treino. Portanto, deve-se fazer a normalizacio dos dados e uma selegiao
pormenorizada das instancias que a constituem, com o intuito de minimizar os erros de
classificacao que possam ocorrer.

2.6.1.2 Fungao de peso

Quando os vizinhos mais préoximos sao encontrados, ¢ possivel avalia-los utilizando
diferentes métodos de ponderacao. Para cada resultado identificado é adicionado um peso
ao total dessa classe. No final é escolhida a classe que possua um peso maior perante as
outras. Esta funcao ¢é criada para evitar que as instancias que se encontram mais afastadas da
instancia classificada tenham menos peso na votacao da classe.

Serao apresentadas em baixo as fungdes de peso mais utilizadas:

e None: Todos os vizinhos tém peso igual [14];

o Fraction: Digamos que i indica a ordem dos vizinhos mais préximos, i = 1...k. A
funcio de pesos é 1/i. Portanto, o peso dos vizinhos é inversamente propotcional as
posicdes apresentadas na lista. A fracao do peso diminui abruptamente em ordem a i
[141;

®  Stairs: Digamos que i indica a ordem dos vizinhos mais proximos, i = 1...k. A
funcio de peso é (k—1i+ 1). Mais uma vez o peso dos vizinhos é inversamente
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proporcional as posi¢cdes apresentadas na lista. A fracio do peso diminui levemente
em ordem a i [14];

o InverseDistance: Afirmemos que d ¢ a distancia do vizinho da instancia testada. A
funcio de peso é 1/d. O peso do vizinho é inversamente proporcional a distancia da
instancia testada [14];

o InverseSquareDistance: Afirmemos que d ¢ a distancia do vizinho da instancia
testada. A fungio de peso é 1/d?. O peso do vizinho ¢ inversamente proporcional a
distancia da instancia testada [14].

2.6.2 C4.5

O algoritmo C4.5 é um algoritmo de arvore de decisao que ¢ utilizado para realizar
classificacdes. E baseado numa arvore de decisdo, construida utilizando o conceito de
entropia. O conceito de entropia, de acordo com o principio de maxima e minima
informacao, possibilita encontrar a distribuicio de probabilidade que mais se adequa aos
dados, na qual é minimizado o uso inadvertido de qualquer tipo de informagio que ndo ha
explicitamente disponivel, podendo ser encarado como um ramo da inferéncia estatistica
[40]. Depois da construcao da arvore é possivel comegar a pesquisa da raiz seguindo cada
teste até uma folha ser alcancada. Essa estrutura recursiva pode ser definida por:

e Um no folha que corresponde a uma classe ou atributo;

¢ Um n6 de decisio que contém uma operagao de resultado binario.

Este algoritmo é considerado “guloso” pois nao se preocupa com o resultado final, somente
se preocupa com a decisdo local referente a0 né em questio. A sua construgao é feita pelo
ponto de partida chamado raiz e cria multiplas subarvores até chegar ao n6 folha. Até chegar
a folha sdo criados nés de decisio que sio fragdes do problema proposto inicialmente. Na
Figura 5 podemos verificar um exemplo de uma arvore criada pelo algoritmo.

Dutlook
Surny hvercast Rui!i\\
Humtidity Yes Wind
High Norm\{i’ S?mg Wﬂ\;i
No Yes No Yes

Figura 5 - Exemplo da execucio do algoritmo C4.5 [30]
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2.6.2.1 Selecionar melhores atributos de particionamento

Os resultados que este algoritmo produz sio influenciados pela forma como sio escolhidos
os atributos que vao ser particionados. Para identificar quais os atributos mais adequados
para a divisao dos dados sao utilizadas algumas destas técnicas de entropia:

e Ganho maximo: E escolhido o atributo que se obtenha o menor tamanho na
distribui¢ao da arvore [31];

e Indice Gini: O indice Gini, desenvolvido por Conrado Gini em 1912, mede o grau
de heterogeneidade dos dados. Portanto pode ser utilizado para medir a impureza
dos dados [32];

e Razdes de ganho: Para solucionar o problema do ganho de informacio, foi
proposto em 1993 a Razao de Ganho (do inglés Gain Ratio), que nada mais é do que
o ganho de informagao relativo (ponderado) como critério de avaliagio [33].

2.6.2.2 Poda

A técnica da poda ¢ utilizada para diminuir a arvore de decisao quando os ramos se tornam
demasiado especificos para o problema tratado, originando o overfitting. O overfitting ocorre
quando a arvore cria bastantes ramos com um numero enorme de pontos de decisio,
diminuindo a probabilidade de conseguir chegar a uma conclusio correta. Portanto, esta
técnica pode ser utilizada em duas alturas no ciclo de funcionamento do algoritmo. Na fase
de criacdo da arvore de decisao, denominando-se por poda descendente ou quando a arvore
ja se encontra no seu estado final, denominando-se por poda ascendente [32].

e Poda descendente: A medida que a 4rvore esta a ser construida o algoritmo avalia a
confiabilidade da divisao. Caso seja confiavel é acrescentado a arvore. Este processo
pode ser menos eficaz que o ascendente, devido ao facto de poder interromper o
crescimento da arvore e o nivel de detalhe do ponto atual nao ser o adequado;

e DPoda ascendente: No final da arvore estar completa ¢ feita uma avaliagdo e
exclusio de ramos com o uso dos métodos de evolucbes consideraveis. Contudo,
este método pode ser ineficaz, pois uma arvore grande pode ser reduzida a uma
arvore minima.

Para facilitar o entendimento do conceito é mostrado na Figura 6 ¢ Figura 7 um exemplo
do algoritmo utilizando dados ficticios, e em seguida uma descri¢ao do processo efetuado.

/N \
© CD
[1 9]
3 2] el [4 2] 22
/[1 2 \ - /[- 2] \

1 [1 0] [1 2]
[1 1] [0 1]

Figura 7 - Arvore sem poda [32] Figura 6 - Arvore com poda [32]
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O processo para efetuar esta redugao pode ser realizado da seguinte forma [32]:

1. Percorrer a arvore em profundidade;
Para cada n6 de decisio calcular:
e FErro no no;
e Soma dos erros nos nds descendentes;
3. Se o erro do n6 for menor ou igual a soma dos erros dos nés descendentes entdo o
n6 ¢ transformado em folha.

2.6.3 Naive Bayes

O Naive Bayes ¢ um classificador baseado em Bayes theorem sendo este uma condi¢do
probabilistica. Este classificador tem caracteristicas muito simplistas, assumindo que os
atributos que sio usados para realizar as classificagoes tém a mesma importancia. Assim o
objetivo ¢é calcular a probabilidade de cada amostra desconhecida e associa-la a classe mais
provavel. Neste processo sao criados o conjunto de dados de treino e o conjunto de teste. O
conjunto de treino sio os dados que vao servir de base para conseguir aferir uma
probabilidade aos dados que estio no conjunto de teste. A probabilidade é obtida pela
utilizacdo da seguinte férmula:

numero de exemplos de c1
P(cl) =

namero de exemplos

Como podemos verificar na férmula, o calculo é realizado dividindo-se o numero de
exemplos de determinada classe pelo nimero total de exemplos do conjunto de treino [44].

Depois de calcular essa probabilidade é calculada a probabilidade de cada atributo do
conjunto de teste para cada classe existente. A forma de o fazer é utilizando a férmula
referente ao Bayes theorem. A térmula é representada da seguinte maneira:

o P(S)re
p() =————
TTC)

De modo a explicar superficialmente a férmula apresentada, em seguida sera subdividida em
varias partes ¢ explicado o propésito de cada uma.

cj . e . . N
o p(gj) = Probabilidade da instancia d estar dentro do conjunto ¢;. E a representacio

matematica do que estamos a tentar classificar;

e p (Ci]) = Probabilidade de gerar a instincia d dada uma classe ¢;. Perceber qual a
semelhanca entre os dados;

e p(cj) = Probabilidade de ocorrer a classe ¢j. Representa a frequéncia em que ¢; se
encontra na base de dados;

e p(d) = Probabilidade da instincia d ocorrer. Esta probabilidade pode ser ignorada
se for a mesma para todas as classes.

Este algoritmo ¢é bastante rapido a realizar classificaches comparativamente aos restantes,
pois somente realiza uma interagio com os dados de treino. A rapida classificacio também
ocorre pelo facto do algoritmo nao ser sensivel a atributos irrelevantes e trabalhar com
varios tipos de dados de forma natural e pacifica. Contudo, demostra uma fragilidade na
estrutura dos dados, pois ndo permite trabalhar com atributos relacionados, descartando
informacao relevante acerca dos dados trabalhados. [34].
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2.6.4 K-means

O k-means é unsupervised learning, o que significa que nao existe nenhum conjunto de treino
previamente identificado e classificado para servir como termo de comparagao. Para resolver
esse problema o programa agrupa em conjuntos os dados utilizados de forma a que quando
um novo registo entra em funcionamento seja inserido num dos grupos existentes. Isso faz
com que seja possivel inferir um grupo a cada dado inserido.

A primeira etapa do algoritmo ¢é definir k centros, para servir de referéncia na criacao dos k
grupos utilizados, sendo atribuido um por cada grupo. Para melhorar o funcionamento do
algoritmo, deve-se manter a maxima distancia entre os centros de forma a delimitar bem as
fronteiras de cada grupo. Para finalizar esta etapa inicial é necessario juntar os pontos
associados ao conjunto de teste, adicionando-os aos vizinhos mais proximos. Consoante o
numero inserido de cada grupo aumenta, os centros movem-se no grafico adequando-se o
melhor possivel aos dados. Quando todos os pontos pertencerem a um grupo O Processo
chega ao fim e os centros nao se movem mais [35].

Para calcular o local exato onde se encontram os pontos tendo como referéncia os centros, é
utilizada a seguinte fun¢io objetiva:

X
_ (6))
J=> P -

j=1i=1

0))

Esta funcdo representa a distincia medida entre os pontos inseridos x;”° e o centro ¢ .

Sendo realizado para todos os n pontos existentes no plano.

Este algoritmo ¢ facil de implementar e permite que sejam automaticamente atribuidos
dados aos grupos sem ser necessario realizar trabalho extra. As localiza¢Ges dos centros de
referéncia adaptam-se consoante os dados inseridos. Contudo, mesmo que os dados
inseridos nao tenham caracteristicas para nenhum dos grupos que foram criados, o
algoritmo for¢a que este seja associado a um determinado grupo. Isso pode tornar o
resultado enviesado na realizacao da classificacdo [36].

2.6.5 Random Forest

Random Forest ¢ um algoritmo supervised learning que utiliza o método de bagginng para realizar
classificagoes e regressdes. O bagging consiste na distribuicio da informacdo de forma
aleatéria em diferentes arvores de decisio que sdo executadas de forma independente.
Depois do bagging é efetuada uma votagao por maioria, sendo escolhido o resultado que
aparece mais vezes entre as arvores de decisao [38].

Este algoritmo herda muitas das caracteristicas das arvores de decisdo, pois apresenta a
mesma caracteristica de dividir-para-conquistar o que se pode traduzir em algumas
caracteristicas que fazem destacar-se das técnicas restantes, sendo algumas delas [39]:

e Algoritmo mais poderoso do que comparado somente a uma arvore de decisao;
e Boa taxa de acerto em diferentes conjuntos de dados;

e Técnica exata;

e Evita o overfitting,

e Menos sensivel a ruidos;

e (lassificacio aleat6ria sem intervencao humana.
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Em seguida sera mostrada na Figura 8 com um exemplo da tipica utilizagio do Random
Forest para se ter a percegao visual de todos os conceitos aqui descritos.

Random Forest Simplified

Instance

Tree-1

Class-A Class-B
[ Majority-Voting |

\Final-Class

Tree-n

Class-B

Figura 8 - Exemplo do funcionamento do algoritmo Random Forest [40]

2.6.6 Perceptron

O Perceptron é um algoritmo de supervised learning que suporta um reforco de informagao no
meio do seu funcionamento. E um algoritmo de classificacdo linear que faz uma separagao
dos pontos no espago [45]. As principais func¢Ses apresentadas sao:

Classificagao da informacao com recurso a padroes;

Detecao de anomalias e irregularidades no funcionamento do sistema;

Processamento de sinais utilizando compressoes, filtragens e separagao;

Aproximacao a uma fungio objetiva.

2.6.6.1 Topologia das redes neuronais

As topologias de redes neuronais sio compostas por trés camadas. Essas camadas podem
tornar o algoritmo mais ou menos complexo, dependendo do numero de trocas de
informacoes existentes [45]. As camadas existentes s3o:

Camada de entrada: Que permite o recebimento de dados/sinais/amostras para

analise, bem como atribuicao dos pesos;

Camada intermédia ou escondida: Permite fazer a filtragem, tratamento e

extracao da informacao recebida;

Camada de saida: Analisa a informacido tratada anteriormente e¢ fornece uma

resposta ao problema tratado.
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Na Figura 9 podemos verificar as camadas que foram identificadas.

Y

h 4

|
Ll

h J

Camada de entrada Camada de saida

Camada intermédia ou
escondida

Figura 9 - Topologia de redes neuronais

As camadas apresentadas podem ser utilizadas de formas diferentes, consoante o
contexto do problema [45]. Assim, existem algumas modificagdes conhecidas que

podem ser usadas neste algoritmo, tais como:

e Feed Forward de camada simples: F uma camada de entrada associada a varios
neurénios, que por sua vez produzem o resultado final. Podemos aferir que a
camada escondida nao ¢ utilizada nesta arquitetura;

¢ Feed Forward de camadas multiplas: Construida tipicamente pelas camadas de
entrada, escondidas e de salda. Esta arquitetura pode apresentar varias camadas
escondidas, aumentando a sua complexidade. Pode ser utilizada em varias areas da
informatica, tais como: problemas de aproxima¢io de fungdes, classificacio de
padrdes, identificacdo de sistemas, otimizac¢ao, roboética e controle de processos;

e Recorrente ou alimentada: E criado um ciclo onde os resultados produzidos na
camada de saida podem ser novamente enviados para os neurénios pertencentes a
camada escondida. Isso faz com que sejam refinados os resultados finais,
melhorando a classificacdo, recorrendo a mudanga de parametros. Esta arquitetura
pode ser utilizada nas seguintes funcionalidades: previsdes de séries temporais,
otimizagao, identificagdo de sistemas e controle de processos;

e Estrutura reticulada: Os neurénios sio colocados distribuidos numa dimensao
com vista a ajustar os pesos e seus limiares. Sao utilizados para as seguintes fungoes:
agrupamento, reconhecimento de padroes, otimizacao de sistemas, etc.

Com o intuito de melhorar a compreensao do algoritmo ¢ apresentado na Figura 10 um
diagrama demostrativo do seu processo simplificado. A complexidade pode depender da
arquitetura. Portanto, é demonstrado o processo mais simples dentro do neurénio.
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Figura 10 - Ciclo de um neurénio

Nas entradas dos dados sio multiplicados os valores recebidos pelos pesos atribuidos
individualmente a cada uma das entradas. Esses pesos podem ser ajustados na fase de
aprendizagem do algoritmo baseando-se na experiéncia e historico [45]. Os valores obtidos
sao somados num unico valor, podendo ser melhorado com base em resultados anteriores.

Esta caracteristica é o que faz com que o algoritmo consiga aprender e melhorar
gradualmente os resultados de safda. Antes de sair o resultado ¢é utilizada uma funcgio ativa,
que permite realizar a classificacdo dos registos.

2.6.6.2 Fungio ativa Perceptron

A forma mais basica de uma funcio ativa é uma simples fun¢do binaria que tem somente
dois possiveis resultados:

lif wx+b>0
0 Restantes

feo ={

Utilizando esse método é possivel obter uma classificagio com dois valores 1 e 0. Faz a
avaliacdo com a utilizacdo dos arrays X e W que correspondem respetivamente aos valores de
entrada e de peso. O b é denominado por inclinador que é gerido pelo algoritmo. Este
algoritmo utiliza fungbes logicas para calcular e classificar os dados inseridos. Contudo,
apresenta limitagdes no tipo de fungdes utilizadas. Somente consegue utilizar as fungdes de
OR e AND, sendo impossivel para o algoritmo utilizar a funcao XOR [45]. Como o
algoritmo em cada neurénio sé consegue separar o espaco bidimensional em duas metades,
calcular com base no XOR tornasse impossivel. Com o intuito de demonstrar uma fungao
AND com o Perceptron, ¢é realizado um pequeno exemplo na linha seguinte:

(0,0) =0
(0,1) =0
(1,0) =0
1) =1

Os valores da classificacio podem ser diferentes consoantes as funcOes ativas apresentadas.
As fung¢oes mais utilizadas para este algoritmo sao:

e Step function: Nesta func¢io os valores podem ser 0 e 1;
e Sign function: Nesta funciao os valores podem ser 1 e -1;

e Sigmoid function: Nesta fun¢ao os valores podem ser 0 e 1.
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2.6.7 One rule

Omne rule é um algoritmo de supervised learning com o funcionamento semelhante aos
algoritmos das arvores de decisao, somente com um nivel. A avaliagio de registos novos é
realizada com base no racio de erro que cada registo apresenta, em comparagao com as
regras criadas pelo algoritmo. A classificagao ¢ feita escolhendo sempre a regra calculada que
apresenta o racio de erro mais pequeno. S6 ¢ finalizada a avaliagdo das regras quando o
algoritmo calcular o racio de todas as regras [41]. Verifica-se na Tabela 1 o relacionamento
dos dados com classificagao exata. Assim, caso o conjunto de teste tenha a maioria dos casos
possiveis, a classificacdo vai apresentar uma percentagem de assertividade bastante elevada.

Tempo Humidade Dia da semana Vento Jogar futebol
Quente Baixa Segunda-feira Sim Sim
Médio Alta Quinta-feira Sim Sim
Frio Alta Sabado-feira Nio Nio
Frio Alta Segunda-feira Nio Nio
Médio Alta Quinta-feira Sim Sim
Frio Baixa Terca-feira Nio Sim
Quente Baixa Quarta-feira Nio Nio
Frio Alta Quinta-feira Sim Nio

Tabela 1 - Exemplo de um conjunto de dados de teste

Neste exemplo o objetivo ¢é identificar qual os dias em que uma determinada pessoa
tenciona ir ao futebol, tendo em conta a temperatura, Humidade, dia da semana ¢ a
existéncia do vento. Esta tabela representa os dados que se encontram no conjunto de
treino, que sao a base para se realizar a classificagao. Quando é submetido um novo registo
para classificagdo sao comparados os atributos que ele possui com os atributos dos dados de
treino. Quando for encontrado o registo de treino com mais atributos iguais ao registo de
teste, entdo serd o resultado desse registo que sera atribuido.
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2.6.8 Boltzmann Machines

O Boltzmann Machines é uma rede ligada de unidades binarias estocasticas. I. amplamente
utilizado na reducio da dimensionalidade, no de ruido, na codificacio de dados, no
aprendizado de recursos, etc. O seu funcionamento tem como base a distribuicao da
informacao utilizando um modelo grafico probabilistico. Contudo, este tipo de analise pode
ser bastante demorado e custosa para o computador. O problema pode ser simplificado
impondo restri¢oes a topologia de rede, conhecido como Restricted Boltzmann Machines [42).

2.6.8.1 Restricted Boltzmann Machines

O Restricted Boltzmann Machines ¢ um modelo parametrizado que representa uma distribui¢ao
de probabilidades, proposto nos anos 1980s. Com o objetivo de alinhar a informac¢ao do
grupo de treino com a distribuicdo de probabilidades, a informac¢do é organizada de
diferentes formas até apresentar uma organizagao favoravel ao problema. Assim, o algoritmo
separa a informagdo em dois tipos de unidades, visiveis e invisiveis. As unidades sio
colocadas em duas camadas diferentes [43]:

¢ Unidades visiveis (v): Sio o que constituem a primeira camada e correspondem
aos componentes de uma observagiao (ex: pode ser uma unidade para cada pixel
existentes em uma imagem);

e Unidades escondidas (h): Sao dependéncias entre os componentes em observagao
(dependéncias apresentadas entre os pixéis das imagens) e pertencem a segunda
camada.

Figura 11 - Funcionamento do Restricted Boltzmann Machines

Como ¢ inferida uma restrigdo neste modelo nao existem ligacoes entre unidades visiveis ou
escondidas. Assim, torna-se mais leve utilizar este modelo em comparagao com o modelo de
Deep Bolzmann Machines, onde existe ligagdes entre o mesmo tipo de unidades. O modelo
representado na Figura 11 pode ser representado pela férmula energética [43]:

E=—-bv—ch—-hWv
Sendo o W representante do peso das conexdes entre as unidades escondidas e as unidades

visiveis. O b e ¢ representam o balanco entre as duas camadas.
Esta férmula pode ser traduzida diretamente para a seguinte férmula energética livre [43]:

Fv)=—-bv-— Z logz xhi(ci+Ww)
B i
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Devido as restricoes impostas pelo algoritmo, podemos dizer que as duas camadas sao
condicionalmente independentes. Esta afirmagao pode ser traduzida matematicamente pelas
seguintes formulas [43]:

p(hl) = | [pehilv)
p(hlv) = | [piin)
J

2.6.8.2 Amostragem

Este algoritmo pode também ser apresentado como um modelo de grafo indireto
denominado por campos aleatérios de Markov. Este método de operar do algoritmo pode
nao ser a forma mais simples, contudo este método pode ser facilmente aplicavel na forma

de amostras de Gzbbs [43].

A amostra de Gibbs ¢ um algoritmo que faz uma aproximacio estatistica, de uma sequéncia
de observagoes, quando a avaliacio direta da amostra ¢ bastante dificil de obter. Isso
possibilita que a aprendizagem do algoritmo e a obten¢do dos resultados seja mais rapida
[43]. Para realizar a amostragem ¢ utilizado N varidveis aleatérias S = (Sq,...,Sy) € feita
através de um subconjunto $;~p(s;|s—;) quando s_; contém o N — 1 de outras variaveis
aleatorias no S excluindo s_;. O S significa um conjunto de unidades visiveis e escondidas.
Devido ao facto de serem condicionalmente independentes ¢ possivel fazer amostragens das
unidades visiveis simultaneamente com as invisiveis. E possivel espelhar esse processo
explicando as seguintes formulas matematicas [43]:

AH+D < sigm(W v ™ + ¢)
v+ D < sigm(W vV + p)

OhM¢o conjunto de unidades escondidos nas diferentes etapas apresentadas na cadeia de
Markov. As expressdes R ¢ v g6 escolhidas com as funcdes de probabilidade
sigm(W'v®™ + ¢) e sigm(W v®*D + b) respetivamente.

2.6.8.3 Divergéncia Contrastiva

Sio utilizados processos para aumentar a velocidade da recolha e processamento das
amostras [43]:

e A utlliza¢do de um conjunto de treino que esteja adequado ao problema que se
pretende resolver, aumentando a velocidade de convergéncia;
e O algoritmo nao espera que sejam executadas todas as etapas para realizar a
convergencia.
Este sistema tem um mecanismo de persisténcia dos dados. Cada vez que é executado um
estado de Marcov esses estados sdo preservados para nao serem afetados por modificacoes
realizadas posteriormente.
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2.6.9 Métricas de avaliacao dos modelos

Para conseguir avaliar a exatiddo e precisao de um algoritmo de classificacio existem varias
técnicas de medi¢ao que podem ser utilizadas. Essas técnicas tém como base a utilizagdao da
matriz de confusdo, que permite contabilizar o nimero de verdadeiros positivos (VP),
verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) no conjunto de
resultados que o algoritmo apresenta. Para conseguir distinguir os valores dentro dos
parametros da matriz sao comparados os resultados reais com os previstos pelo algoritmo,
representando-os numa tabela. Para facilitar a compreensio da matriz é apresentado um
exemplo na Tabela 2 com uma breve descrigao.

Valores Verdadeiros
(confirmado por analise)

Positivos Negativos
Positivos VP EP
Verdadeiro Positivo Falso Positivo
Valotres Previstos
Pelo Algoritmo
Negativos FN VN
g Falso Negativo Verdadeiro Negativo

Tabela 2 - Descrigao da matriz de confusao

Em seguida serdo apresentadas as métricas que podem ser utilizadas para medir a eficacia do
algoritmo:

e DPrecisdo: E a taxa que indica os positivos sio efetivamente positivos.

VP

Precisio = ————
recisao VP + FP

® Recall E a taxa que indica se os verdadeiros positivos foram identificados ou
erradamente foram identificados como negativos.

VP

Recall = VP+—F]V

e TNR: E a taxa que indica se os verdadeiros positivos sao verdadeiramente positivos
ou se foram alguns identificados erradamente.

TNR = ——
VP + FP

e FPR: E a taxa que indica se os falsos positivos que foram identificados sao
efetivamente verdadeiros negativos.

TNR = —/——=
TN + FP
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Taxa de acerto: E a taxa que indica qual a eficacia apresentada pelo algoritmo. Tem
em conta os dados apresentados na tabela e verifica a percentagem de acerto que o
algoritmo apresenta consoante os dados obtidos.

TP + TN
TP+TN+ FP+FN

Taxa de acerto =

Taxa de erro: F a taxa que indica a percentagem de erro que o algoritmo apresenta.
Taxa de erro = 1 — taxa de acerto

KAPPA: E métrica que ¢ utilizada para avaliar varios algoritmos e consiste em
comparar os resultados da classificacao com os resultados reais.

Curva Roc: A curva de roc ¢ o balango realizado pelas métricas TRC e FPR.

Estas métricas possibilitam que exista uma avaliagio pormenorizada dos resultados obtidos,
medindo a eficacia do algoritmo e maximizando a precisao dos resultados [25].

2.7 Desvantagens do Data Mining

Até esta fase do documento existe uma tentativa de enaltecer os aspetos que se encontram
no ambito da Data Mining e Data Science. Mas como tudo no mundo existem vantagens e
desvantagem na sua utilizagdo que devem ser estudas e percebidas para maximizar o
beneficio e minimizar as perdas. Nesta se¢ao serao apresentadas desvantagens do Data
Mining e de que forma podem influenciar negativamente nos projetos.

Problemas de privacidade: Com o aumento das politicas de seguranca em relagdo
aos dados pessoais esta recente tecnologia vem ameagar o cumprimento dessas leis.
Cada vez mais as pessoas demonstram preocupagdes com os seus dados e exigem
garantias de que os dados estdao a ser usados corretamente e nao para atividades
ilicitas [15];

Problemas de seguranga: As informagdes que sio armazenadas sao cada vez mais
sensiveis do ponto de vista da seguranca. Existe nessa mesma informag¢ao numeros
de cartdes de crédito, moradas, nimeros de telefones, etc. Isso faz com que a
populacio cada vez que se apercebe de ataques informaticos em grandes companhias
se sinta desprotegida e ameacada devido ao acesso indevido as suas informagoes
[15];

Problemas disputados por informagido imprecisa: A maioria da informagao
utilizada ¢é retirada automaticamente de sistemas informaticos que debitam ferabytes
de informacao. Torna-se impossivel avaliar se a informagao estd correta e vai ao
encontro da realidade. No entanto, esta informagcao ¢ utilizada para fazer decisoes de
mercado, o que pode levar a decisoes catastroficas se a informagao que esteve por
base da decisao nao for a correta [15];

Problemas na obteng¢do dos recursos necessarios: Para colocar um sistema de
Data Mining a funcionar pode ser muito custoso e complicado. Quando se trata de
uma aplicagdo que processa ferabytes é possivel que, caso nio exista recursos fisicos
suficientes, o tempo de espera para o processamento da informagao seja bastante
elevado. Contudo, os custos para a melhoria dos recursos fisicos podem ser muito
elevados também, limitando por vezes alguns projetos em desenvolvimento [15].
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2.8 Linguagens de programacgio

Para este projeto foram estudadas as linguagens R, Java e Python. Essas sao as linguagens
utilizadas pelo departamento onde este projeto se inseriu, e por esse motivo foram as unicas
abordadas neste documento.

Em seguida sera apresentada uma breve descricio das linguagens selecionadas e a
identificagio das vantagens e desvantagens. No final sera feita a avaliacio das opgdes
estudadas.

2.8.2.1R

A linguagem R foi inicialmente desenvolvida por matematicos como uma alternativa open
source para os softwares SAS e MATLAB, tornando-se atualmente uma das linguagens mais
populares do seu segmento. Com a analise de dados a ser um foco das grandes empresas, o
R tornou-se uma ferramenta bastante utilizada para fazer relatorios, analises e graficos.

Diferente do paradigma orientado a objetos das linguagens de programacao Java e Python, o
R ¢ processual. Significa que depende de uma sequéncia de sub-rotinas para executar um
programa, fazendo com que seja possivel identificar no coédigo as varias operagoes realizadas
de forma intuitiva. Em contrapartida é necessario escrever mais linhas de codigo na criagio
de um determinado algoritmo em comparagdo com o paradigma orientado a objetos [106].

As vantagens desta linguagem sao:

e Bom a realizar analises de dados sensiveis (Modelos financeiros);
e Uma panodplia de recursos para produzir relatorios;
e Constantes #pdates das bibliotecas de andlise, devido a sua enorme comunicagio.

As desvantagens desta linguagem sao:

e O R foi desenhado a pensar na analise de dados, o que o torna mais lento em
comparagao com o Python e Java;

e Nao ¢ adequado para um projeto de grande escala. Geralmente ¢ usado para fazer
protétipos, sendo a implementagao feita numa linguagem mais flexivel (ex: Python ou
Java),

e Para pessoas com experiéncia nas areas da matematica esta ¢ a linguagem perfeita.
Contudo, quando a formagao ¢é na area da informatica torna-se pouco intuitiva e
com algumas limitag¢oes.

2.8.2.2 Java

O Java é uma linguagem robusta, que contém varias frameworks e bibliotecas que permitem
adaptar solugoes em termos de escalabilidade e portabilidade. Estas ferramentas estio
localizadas na denominada java platform. Devido a sua robustez, o java ¢é utilizado para
resolver problemas de performance em algoritmos que manipulem grandes volumes de
dados. Para ajudar na otimizagdo do cédigo o java utiliza o paradigma orientado a objetos
que oferece flexibilidade e extensibilidade devido a sua estrutura modular [16].
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As vantagens desta linguagem sao:

e T excelente em termos de performance e escalabilidade. Superando as outras
linguagens em analise;

o Com a JVM (Java VVirtual Machine) e o Scala, linguagem de programagao que funciona
em conjunto com JVM, ¢ relativamente rapido criar solu¢oes customizadas.

As desvantagens desta linguagem sao:

e (Quando se trata de analises mais detalhadas o Java é a linguagem menos indicada das
trés analisadas, pois nao apresenta bibliotecas e frameworks tio desenvolvidas
tecnicamente como as restantes.

2.8.2.3 Python

O Python ¢ rapido, eficaz e da importancia a reutiliza¢ao de codigo. Contrariamente ao Java e
ao C++, o Python consegue expressar conceitos com poucas linhas de cédigo, o que torna o
debug simples. Similar ao R, contém bibliotecas que permitem a realizagao de relatérios,
analises e graficos. Em destaque estdo as bibliotecas Nu#Py e matplotlib que permitem utilizar
funcionalidades presentes no MATLAB. Analisando estas trés linguagens o Python apresenta
as vantagens das duas restantes com um grau de menor eficacia. Ou seja, consegue realizar
analises consideravelmente complexas com a possibilidade de implementar mecanismos para
gerir a performance e escalabilidade do sgftware [10].

As vantagens desta linguagem sao:

e (Caso a solugio se traduza num conjunto de diferentes sistemas, o Python apresenta
ferramentas que podem fazer a sua integragao;

e Considerada uma linguagem de programacio adequada tanto para prototipos como
para producao;

e Relativamente facil de aprender a programar;

e Apresenta agilidade e flexibilidade a extrair informacao de documentos de texto sem
indentacao, websites e redes sociais.

As desvantagens desta linguagem sao:
e Quando a analise ¢ detalhada ou a velocidade de processamento é um requisito com
prioridade alta o Python ndo é a melhor opgao;
e Problemas a paralelizar as tarefas, o que resulta num aumento da laténcia na
comunicagao em comparagao ao Java (Problema: GIL(Global Interpreter Lock)).

Em suma para este projeto que a linguagem mais indicada é o Python, pois apresenta as
vantagens das restantes linguagens. Isso proporciona uma flexibilidade importante para
resolver problemas inesperados que possam surguir no processo de desenvolvimento da
solucio.

2.8.3 Ferramentas de Machine Learning

Existem dezenas de bibliotecas que possuem ferramentas para realizar projetos de Machine
Learning. Contudo, a maioria apresenta uma especializacao em alguns tipos de algoritmos de
Machine 1earning. Para manter a flexibilidade do projeto, foram pesquisadas as ferramentas
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mais genéricas. Sendo assim, foram escolhidas para analise a biblioteca scikit-learn e a
aplicacao Weka.

2.8.3.1 Scikit-learn

A scikit-learn é, definitivamente, uma das bibliotecas Machine 1 earning mais popular entre as
linguas. Tem uma grande quantidade de recursos para Data Mining e analise de dados,
tornando-se uma escolha de topo para pesquisadores e desenvolvedores. F construido sobre
as populares bibliotecas NumPy, SciPy e matplotlib, por isso tera uma sensacao familiar para as
muitas pessoas que ja usam essas bibliotecas. Embora, em comparagao com muitas das
outras bibliotecas existentes, este ¢ um nivel um pouco mais baixo e tende a atuar como base
para muitas outras implementacoes de Machine Learning [22].

2.8.3.2 Weka

O Weka foi desenvolvido pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, e possibilita a
implementagao de algoritmos inteligentes a um conjunto de dados. Assim como, possibilita
a transformacdo dos dados recorrendo a algoritmos de pré-processamento, analise de
resultados e métricas de performance.

E possivel encontrar vérios algoritmos de Machine Learning contidos dentro do Weka,
proporcionando uma flexibilidade nos testes realizados, podendo-se alterar o tipo de
algoritmo consoante os resultados obtidos, comparando-os num ambiente proporcionado
pelo software. Esta aplicacdo inclui todos os algoritmos standards: regressio, classificagao,
agregacao, regras de associagao e selecao de atributos [17].

As seguintes funcionalidade podem ser encontradas no Weka [18]:

e DPré-processamento: Carregamento e manipulacio de um conjunto de dados num
formulario;

e C(Classificagao: Classificagdo ou regressio dos dados;

e Agrupamento: Utilizagao de algoritmos de agrupamento;

e Associagao: Utilizacao de algoritmos de associacao;

e Selegdo de atributos: Utilizar algoritmos que visam a escolha dos melhores
atributos com o objetivo de melhorar a performance dos algoritmos de Machine
Learning,

e Visualizagdo: Visualizacao da relacdo entre atributos.

Ao utilizar o Weka é possivel escolher uma de quatro interfaces existentes. As interfaces
podem ser [19]:

e Simple CLI (Command Line Interface): F. a interface de linha de comandos que
permite executar os comandos do Weka. E a interface mais flexivel, contudo é
necessario ter um conhecimento sélido dos comandos existentes.

e Explorer. O Explorer ¢ uma interface grafica que permite aceder as ferramentas de
uma forma intuitiva. Sao utilizados menus e formularios de forma a impedir o
utilizador de realizar operacSes nao permitidas, sio usados pgp #ps informativos em
cada campo existente e valores por defanlt para possibilitar a obtengao de resultados
com o minimo esforco.

e Knowledge Flow: Permite o desenvolvimento de projetos num ambiente grafico
com a utiliza¢ao de fluxos de informacao. Sendo assim, permite arrastar caixas que
representam algoritmos ou ferramentas, criando uma configuracao que inclui os dois
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tipos de recursos existentes. Isso permite que seja possivel utilizar na mesma
configuracdo ferramentas de pré-processamento, algoritmos inteligentes e métodos
de avaliacio de performance. Possibilita também, uma perspetiva global do
programa criado. E necessario referir que esta interface tem uma desvantagem em
comparagdao com as restantes, pois guarda a configuracio na memoria principal. Isso
significa que s6 é possivel criar nesta interface modelos com uma escala pequena ou
média.

e Experimenter. E, um ambiente grafico utilizado para realizar testes com diferentes
técnicas de regressao e classificacdo, permitindo comparar os resultados entre si.
Este processo pode também ser realizado no Explorer, contudo neste ambiente a
maior parte das operagdes sao feitas automaticamente, os dados podem ser divididos
em varios grupos de testes, é possivel coletar dados estatisticos e realizar testes de
performance. Na analise comparativa é possivel utilizar o RMI para paralelizar as
experiéncias pretendidas.

O Weka tem um formato de dados proprietario denominado arff. Contudo, é possivel
modificar certos formatos de ficheiros dentro do proprio Weka, facilitando o trabalho de
realizar manualmente a transformacao dos dados. Mas caso a extensiao do ficheiro nao esteja
contida na lista que o programa apresenta, a transformacdo pode ser realizada da seguinte
forma.

@RELATION *“relacio existente nos dados”
@ATTRIBUTE M {array de atributos}
@ATTRIBUTE “identificar atributos existentes”

E obrigatério colocar este cabegalho no topo do ficheiro que se quer utilizar, sendo os dados
colocados logo em seguida da 72g “@DATA”. Para finalizar a transformacio é obrigatério
guardar os dados com a extensiao arff.

2.8.3.2 Pentaho

E um software de inteligéncia no negocio apensource que permite realizar andlise de dados e
producdo automatica de relatorios. E uma ferramenta bastante utilizada na area de BI
(Business Intelljgence) para extrair conhecimento de grandes volumes de dados, oferecendo
balango entre custo beneficio nos modelos produzidos pela aplicagao [20] [21].

O software utiliza dashboards para facilitar a andlise, integracao e criagao dos relatorios das
informacdes tratadas. E possivel utilizar diferentes formatos na realizacio dos relatérios.
Além de ser gpensonrce, com a possibilidade de utilizar diferentes formatos de dados e com
uma arquitetura propria que permite a facil compreensao da ferramenta, o Penfaoh apresenta
outras vantagens, sendo elas [20] [21]:

e Entrega de dados controlada: Ele combina dados confiaveis e oportunos para
analise de dados poderosa em escala para todos os usuarios em todos os ambientes;

e Compatibilidade com diferentes formatos: O Pentaoh permite trabalhar com
diferentes formatos de dados, possibilitando o uso de informagio proveniente da
clond, modelos de dados mdveis e modelos hibridos;

e Integragio dos diferentes formatos: E possivel de um modo intuitivo fazer a
integracao dos diferentes modelos de dados sem grande esforgo;

e Simples e intuitiva: A ferramenta ¢ simples e intuitiva de utilizar, devido ao uso de
dashboard em detrimento de codigo de programacao.
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2.9 Avaliagao da eficacia da campanha

Para perceber se a campanha foi bem-sucedida ¢ utilizada pelo ACM uma forma de medir a
eficicia da campanha. Isso permite perceber qual o grau de influéncia que a campanha
produziu nos clientes e identificar futuras melhorias para as versdes seguintes da campanha.
Para o fazer ¢ utilizado o grupo de controlo e o Lif#.

O grupo de controlo é um grupo separado do resto da experiéncia em que a variavel
independente testada nido pode influenciar os resultados. Isso isola os efeitos da variavel
independente no experimento e pode ajudar a excluir explicagoes alternativas dos resultados
experimentais [23].

O L4t é uma forma de medir como uma campanha afeta uma métrica chave. No marketing
mével, é possivel medir o aumento do carregamento, despesa nas aplicagbes ou das
chamadas telefénicas. O Lif? é calculado como a percentagem de aumento ou diminui¢ao em
cada métrica para os clientes que receberam um incentivo em detrimento dos clientes que na
mesma situacdo nao foram incentivados, a estes ultimos clientes definimos como sendo
pertencentes ao grupo de controlo [24].

Na execucdao de uma campanha no ACM ¢ possivel escolher, dentro dos clientes aptos para
as campanhas, a percentagem que vai para o grupo de controlo (CG) e a que vai para o
publico-alvo (PA). Isso possibilita a comparagao entre os dois segmentos e identifica o grau
de eficacia da campanha. A percentagem escolhida para os dois grupos ¢ variavel consoante
o desejo da equipa que define as campanhas.

Para avaliar a eficacia do grupo de controlo ¢ utilizada a férmula:

. CG aderentes a campanha
Eficacia GC = cC * 100

Para avaliar a eficacia do publico-alvo ¢ utilizada a férmula:

L, PA aderentes a campanha
Eficacia PA = P * 100

Para avaliar a eficacia referente ao Liff do GC da campanha ¢ utilizada a férmula:

(Eficacia PA — Eficacia CG)
= *

100
Eficacia CG

Lift
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Capitulo 3
Objetivos e Método de Abordagem

3.1 Descrigao do produto

Nesta secc¢do é apresentado o problema atual e a situagdo que levou ao desenvolvimento da
solucio.

O problema que o ACM apresenta tem origem nos mecanismos de filtragem existentes para
a escolha do publico-alvo. E esperado que com o uso dos mecanismos que a percentagem
de adesao as campanhas seja 0 mais préximo dos 100%. Contudo, os resultados atuais
rondam os 6%, bastante abaixo do ideal.

Assim sendo, a empresa tem vindo a explorar novas tecnologias que consigam identificar
quais os clientes que sio mais suscitaveis a uma campanha lancada pelo ACM, utilizando o
histérico de campanhas anteriores. E expectavel que se consiga reduzir o numero de
mensagens enviadas e aumentar o nimero de adesdes as campanhas ou identificar quais as
campanhas mais adequadas para um determinado cliente. Este projeto foi denominado
como NBO (Next Best Offer) ou NBO/A (Next Best Offer/ Action).

Para se conseguir explicar o fluxo de informacdo e o problema descrito sao apresentados o
diagrama de fluxo de dados e o diagrama sequéncia.
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3.1.1 Diagrama de fluxo de dados

O diagrama de fluxo de dados ¢ util para identificar os problemas que estio presentes no
fluxo de trabalho habitual. Portanto, sio identificadas as partes envolvidas e os pontos onde
sao realizadas trocas de informacao. Nas trocas de informacdes sio identificados os
problemas que devem ser tratados na soluc¢ao que se pretende desenvolver.

Neste diagrama foi identificado um unico problema que devido ao seu grau de severidade
tem extrema relevancia para este projeto.

Empresas de
telecomunicacgdes

Clientes

» Recebe notificacies.
+ Recebe incentivos.
+ Adere 35 campanhas.

s Envia informac@es de
profiling.

« Envia actualizacies sobre
as informacdes dos

clientes.

Envio de informacies sobre as

campanhas.
Ficheiro/ ]
SOAP/CDRS SMSAVR
Envio de informacdes sobre os Dos clientes que sdo incentivados

50 uma pequena parte adere as

clientes para o ACM.
\ campanhas lancadas.

ACM

Administrador
do ACM

Filtra os clientes.
Configura campanhas.
Configura alarmes.
Consulta métricas.
Afribui beneficios.

LR )

: : Canal de
O Entidade Q Sistema \ Problema comunicacio

_ Fluxo da informacdo

Figura 12 — Diagrama de fluxo de dados
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3.1.2 Diagrama de sequéncia

O problema principal deve ser analisado de forma cuidadosa com a utiliza¢do do diagrama
de sequéncia. Contudo, para chegar ao problema ¢é necessario realizar um conjunto de etapas
que nao estdo contempladas neste diagrama. Para manter o foco assume-se que as etapas
anteriores foram realizadas com sucesso.

Como se pode ver na Figura 13, a sequéncia de atividades demonstra que o ACM esta bem
estruturado e que cada operagao tem uma finalidade bem definida. Mas uma das operacoes
nao esta de acordo com as expectativas da empresa, nido se traduzindo nos resultados
esperados.

Langamento de uma campanha no ACM

Intengao: Obter informacao para ser Trigger: Envio de informac8o por parte das empresas de
trabalhada. telecomunicacio.

v

Filtra & converte informac&o para ser trabalhada no sistema.

v

Trigger: Configuracéo e execucdo da campanha com as
informactes obtidas.

Intengdo: Aumentar a receita das empresas de
telecomunicacies dando aos clientes
incentivos.

v

Escolha do publico-alvo com base no conhecimento do

utilizador da ferramenta em campanhas anteriores e de
restricies especificas da campanha pretendida.

O publico-alvo escolhido utilizando este processo ndo apresenta uma percentagem
de ades8o satisfatoria do ponto de vista da empresa. l

Envio de nofificacbes ao publico-alve.

Verifica se o cliente identificado no pablico-alve satisfaz os
critérios da campanha.

Atribui 0 beneficio que estd associado & campanha.

Figura 13 — Diagrama de sequéncia
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3.2 Ambiente operacional

O sistema serd posto em funcionamento em sistemas operativos Red Hat Linux com uma
base de dados Oracte.

A base de dados Oracle é uma colegdao de dados tratados como uma unidade. O objetivo de
um banco de dados é armazenar e recuperar informagoes relacionadas. Foi a primeira base
de dados a ser criada para o uso industrial, apresentado mecanismos que facilitam o
desenvolvimento em larga escala [26].

3.3 Restricoes

O sistema vai ser desenvolvido de forma a que apds o estagio seja possivel ser usado pelos
elementos que compdem a equipa deste projeto. Portanto, a solugdo deve ser desenvolvida
com ferramentas que os elementos estejam familiarizados, tanto na fase do planeamento
como do desenvolvimento.

O sistema deve estar integrado com a plataforma ACM e deve ser pensado de forma a ser
possivel implementa-lo com outras tecnologias existentes dentro da empresa.

O protocolo de comunicacdo deve ser mantido o mesmo que esta implementado no ACM

(REST).

O tempo de desenvolvimento do projeto esta sujeito ao tempo de realizacao do estagio.

3.4 Assungdes e dependéncias
Até a0 momento s6 existem duas assungoes sobre o projeto:

e Sera concedido total acesso aos ambientes de producdo da plataforma ACM e bases
de dados associadas;

e Sera concedida informagdo de campanhas recentes para que seja possivel medir o
desempenho do produto desenvolvido.

3.5 Requisitos de interfaces externas
Interfaces de Hardware

e Para o desenvolvimento deste projeto ¢ necessario um servidor que esteja ligado a
internet e que contenha os recursos de memoria suficientes para que o produto
desempenhe a tarefa pretendida.

Interfaces de Software

e A maquina deve apresentar o sistema operativo x86-64-redhat-linux-gnu, com o
interpretador de Python e de Java instalados. Para realizar comunica¢do entre
componentes deve ser implementado a APl Res# com recurso a um modulo
desenvolvido em Python .
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3.6 Arquitetura do software

Nesta seccao do relatério sera apresentada uma vista geral da forma como o sistema foi
constituido e a devida explicagao.

A funcdo desta descricio ¢ definir os objetivos da arquitetura, os casos possiveis de
utilizacdo do software e indicar as escolhas tomadas para o desenvolvimento do projeto.
3.6.1 Proposta

Com esta seccido ¢é possivel perceber as diferencas da arquitetura como um todo, fornecendo
diferentes pontos de vista. Assim, ¢ possivel segmentar a audiéncia utilizando os diagramas
mais adequados.

Para conseguir retratar o soffware da melhor forma possivel sera utilizada a estrutura baseada
no modelo arquitetural de Phzippe Kruchten’s “4+1" [37].

) L e Vista de
iElcliaies . desenvolvimento
| Vista de casos de uso f
Vista de processo ] _~ g Vista fisica

Figura 14 - Phiippe Kruchten’s “4+1”

O modelo representado na Figura 14 permite dar a conhecer aos diferentes publicos-alvo o
projeto desenvolvido e a sua organizagao.

3.6.2 Ambito do projeto

Para esta seccdo é esperado uma explicagio detalhada da arquitetura do NBO e da
integracao necessaria do ACM.

O foco esta nos aspetos da arquitetura do projeto com maior significado. E importante
nesta fase perceber o projeto como um todo, identificando as ferramentas necessarias e os
paradigmas subjacentes. Este documento serve para complementar os documentos que
foram escritos até ao momento.

3.6.3 Representagdo arquitetural

Os diagramas que foram utilizados para descrever a arquitetura do NBO foram:
e Vista de casos de uso:
o Audiéncia: Todos os stackholders do sistema, incluindo utilizadores finais;
o Area: Na vista dos casos de uso sio descritos em detalhes os requisitos
funcionais existentes no projeto;
o Artefactos relacionados: Diagrama de casos de uso, casos de uso.
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Vista légica:

©)
@)

Audiéncia: Todos os stackholders do sistema, incluindo utilizadores finais;
Area: Descreve os casos de uso mais importantes e explica o propésito do
projeto;

Artefactos relacionados: Diagrama logico de contexto e arquitetura de
blocos.

Vista de processo:

©)
©)

©)

Audiéncia: Integradores;

Area: Na vista de processo é possivel descrever o comportamento dos
aspetos dinamicos, os processos do sistema, a forma como eles comunicam e
0 comportamento em execucao;

Artefacto relacionado: Diagrama de componente conector.

Vista de desenvolvimento:

@)
®)
®)

Audiéncia: Programador;
Area: Descreve os moédulos e subsistemas da aplicagio;
Artefacto relacionado: Diagrama de camadas.

Vista fisica:

@)
®)

Audiéncia: Responsaveis pela instalagao;

Area: Na vista de desenvolvimento ¢é ilustrado o sistema da perspetiva do
programador e das suas preocupagoes;

Artefactos relacionados: Diagrama de implementagao.

3.6.4 Objetivos da arquitetura e restrigdes / Requisitos nio funcionais

Os requisitos nao-funcionais definem as qualidades gerais e atributos de qualidade do
sistema implementado. Do conjunto de requisitos existentes foram escolhidos os que sdo
mais importantes para o projeto. E importante salientar que os requisitos escolhidos
afetaram diretamente a constru¢iao da arquitetura. O conjunto de atributos avaliados foi:
disponibilidade, seguranca, interoperabilidade, seguranca, modificabilidade e funcionalidade.
Na escolha dos atributos de qualidade ¢ boa pratica escolher somente trés ou quatro, pois
torna-se impossivel espelhar todos numa arquitetura de soffware.

Os atributos de qualidade mais relevantes para este projeto sao:

Desempenho: E evidenciado pela capacidade do sistema em cumprir as suas
fun¢odes no tempo especificado;

Interoperabilidade: Traduz o grau com que dois ou mais sistemas podem trocar

informagdes significativas entre si de forma util;

Disponibilidade: Descreve até que ponto um elemento do sistema realiza as tarefas
que lhe sdo atribuidas sempre que lhe sio requisitadas;

Funcionalidade: E a capacidade do sistema realizar as tarefas para que foi
concebido.

3.6.4.1 Descrigdo dos atributos de qualidade

Consideramos o desempenho como um dos atributos de qualidade prioritarios devido ao
facto do sistema ter de responder num espago de tempo muito curto aos pedidos efetuados
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pelo ACM com o objetivo de classificar os registos dos utilizadores que pretendem entrar na
campanha promocional.

A interoperabilidade ¢ um atributo de qualidade importante neste tipo de sistemas visto
que este envolve varios subsistemas que interagem entre si. Na verdade, s6 o facto de estar a
operar em conjunto com a plataforma ACM ja torna necessario a identificagdo deste
atributo.

A disponibilidade foi um dos atributos de qualidade considerados prioritarios uma vez que
o objetivo do NBO deve estar sempre operacional nas campanhas langadas pelo ACM.
Como podem ser lancadas dezenas de campanhas por dia e os clientes devem ficar
associados a medida que vao entrando registos no sistema, o NBO tem de estar sempre
pronto a fazer classificagoes dos dados.

A funcionalidade ¢ um atributo que permite verificar se os objetivos do projeto estao a ser
cumpridos. Devemos pensar neste atributo como a validagao dos objetivos que foram
identificados no inicio do projeto.

A razao que leva a criagdo de cenarios para os atributos é demonstrar como alguns
problemas podem ser resolvidos, e identificar formas claras de medir os atributos.
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3.6.4.2 Cenarios dos atributos qualidade

Nesta seccdo sdao identificados os atributos qualidade mais indicados para este projeto. Para
o fazer foram formulados e subdivididos em categorias cenarios de possiveis utilizagdes da
solucao desejada. Pretende-se assim identificar as origens de cada cenario, o estimulo que
levou a que o cenario fosse criado, o ambiente em que o cenario se realizou, os elementos
do sistema que estao envolvidos e a medida que se vai utilizar para medir o desempenho do
atributo identificado.

./

Em seguida sdo apresentadas tabelas com as informagées acima identificadas. Os cenarios ja
se encontram subdivididos.

Titulo: Desempenho ID cenario: 1
Orisem Administrador do ACM pretende lancar uma campanha
g utilizando o NBO.
Estimulo Processar registos de utilizadores novos.
Ambiente Ambiente de funcionamento normal.
Elementos do sistema Utilizagao do NBO.
Resposta do sistema Classificar os registos recebidos no menor tempo possivel.
Medidas significativas Deve processar pelo menos 200.000 registos por minuto.
Tabela 3 - Cenario 1
Titulo: Interoperabilidade ID cenario: 2
Origem Administrador do ACM pretende langar uma campanha
g utilizando o NBO.
Estimulo Enviar informacio para o NBO para ser processada.
Ambiente Ambiente de funcionamento normal.
Elementos do sistema Utiliza¢ao do NBO.
Resposta do sistema Rececio dos registos tendo como ponto de envio o ACM.
Medidas significativas fsogl)formagao deve passar do ACM para o NBO com sucesso de
0.

Tabela 4 - Cenario 2

Titulo: Disponibilidade ID cenario: 3

Origem Ac.lfninistrador do ACM pretende langar uma campanha
utilizando o NBO.

Estimulo Processar registos de utilizadores novos.

Ambiente Ambiente de funcionamento normal.

Elementos do sistema Utilizagao do NBO.

O sistema processa a informagao recebida e enviar para o ACM

Resposta do sistema
novamente.

Medidas significativas O sistema deve estar em funcionamento em 99% do tempo.

Tabela 5 - Ceniario 3

42



Active Campaign Manager (ACM)

Titulo: Funcionalidade ID cenario: 4

Origem Administrador do ACM pretende langar uma campanha utilizando o NBO.
Estimulo Processar registos de utilizadores novos.

Ambiente Ambiente de funcionamento normal.

Elementos do sistema | Utilizacio do NBO.

Resposta do sistema O sistema processa a informagio recebida e enviar para o ACM novamente.

Medidas significativas | O sistema deve processar os registos recebidos sem nenhum erro.

Tabela 6 - Cenario 4

3.6.5 Vista de casos de uso

Nesta seccdo sao apresentados os possiveis casos de uso para o sistema que se pretende
desenvolver. Os casos de uso sio uma forma de identificar quais os atores, maquinas ou
pessoas, que interagem com o sistema e qual o comportamento que o sistema deve
apresentar perante as suas possiveis agoes. Isso ajuda a identificar as pré-condicdes,
interfaces, respostas do sistema e excegoes.

E apresentado primeiro o diagrama de contexto na Figura 15 de forma a que o leitor tenha
uma percecao do sistema.

Diagrama de contexto

A A

Administrador do ACM Plataforma ACM

Figura 15 - Diagrama de contexto
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3.6.6 Casos de uso

Nesta sec¢ao ¢ apresentado o diagrama de casos de uso e os respetivos casos de uso, com as
devidas informag¢des detalhadas sobre o sistema. Os casos de uso sao uma representagao das
agoes que se podem realizar no sistema que se pretende desenvolver. Sao compostos pelos
seguintes critérios:

Referéncia: Identifica unicamente o caso de uso.
Nome: Nome de identificacao do caso de uso.
Actor principal: Identifica o autor que desencadeia o caso de uso.

Prioridade: Qual a importancia do caso de uso para o funcionamento da aplicagao e
para o cliente. Para identificar a prioridade vai ser utilizado a priorizacio MoSColV
que classifica da seguinte forma:

0 Must— Descreve um requisito que tem de ser obrigatoriamente cumprido;
o Should — Descreve um requisito de elevada prioridade;

o Could — Descreve um requisito que os clientes tém interesse em implementar,
mas nao é obrigatorio;

o Won’t — Descreve um requisito que pode nao ser implementado até ao
langamento da aplicagdo, mas existe inten¢ao de se implementar mais tarde;

Descrigdo: Explica em que é que consiste o caso de uso;
Pré-condigdes: Condigdes necessarias para efetuar o caso de uso;
Ultima revisdo: Data da ultima modificacao do caso de uso;

Garantias minimas: O minimo que o programa apresenta ao utilizador na execucio
do caso de uso;

Garantias maximas: O esperado pelo programa na execug¢ao do caso de uso;
Processo: Descricao das etapas necessarias para a realizacio do caso de uso;

Excegdes: Descricao de situagdes em que os casos de uso nao tém o fluxo esperado
de eventos.

NBO

f Ir Afivar servico

Administrador do NBO

Identificar clientes
susceptiveis a uma
determinada
campanha

Desativar servico

Escolher tipo de
servico

dentificar qual a
_[campanha adequada
para um ou mais
clientes

Requisitar lista de
clientes suscetivels.

Plataforma ACM

Figura 16 — Diagrama de casos de uso
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Referéncia UCl1

Nome Ativar servigo.

Autor principal Administrador do ACM.

Prioridade Could

Descrigao Ativa o servico proveniente do NBO.

Pré-condigGes

Ter acesso na plataforma ACM.

Ultima revisio 19/05/2017
Garantias L . . . .
.. Conseguir visualizar o campo que permite desligar e ligar o servigo.
minimas
Garantias : : .
. O servigo fica ativo e pronto a funcionar.
maximas
1. Iniciar conta na plataforma ACM.
Processo 2. Ir as defini¢des do publico-alvo.
3. Modificar o campo para ativo.
1.a Nio ter ligacdo a internet.
1.a.1 E mostrada no ecrd uma mensagem de erro informando o
~ utilizador.
Excecoes . .
1.b Naio ser o login ou password corretos.
1.b.1 E mostrada no ecra uma mensagem de erro informando o
utilizador.
Tabela 7 - Caso de uso 1
Referéncia ucC2
Nome Desativar servico.
Autor principal Administrador do ACM.
Prioridade Could
Descrigao Desativa o servigo proveniente do NBO.

Pré-condigdes

Ter acesso na plataforma ACM.

Ultima revisio 19/05/2017
Garantias L . : : .
.. Conseguir visualizar o campo que permite desligar e ligar o servigo.
minimas
Garantias . .
. O servico fica desativado.
maximas
1. Iniciar conta na plataforma ACM.
Processo 2. Ir as defini¢cdes do publico-alvo.
3. Modificar o campo para desativo.
1.a Nao ter ligacdo a internet
1.a.1 E mostrada no ecra uma mensagem de erro informando o
N utilizador.
Excecoes

1.b Naio ser o login ou password corretos.
1.b.1 E mostrada no ecrda uma mensagem de erro informando o
utilizador.

Tabela 8 - Caso de uso 2
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Referéncia UC3

Nome Identificar clientes suscetiveis a uma determinada campanha.

Autor principal Administrador do ACM.

Prioridade Must

Descrici Utilizando registos de campanhas anteriores sao identificados clientes
escrigdao

que sejam suscetiveis a campanha.

Pré-condigGes

Ter acesso na plataforma ACM.

Ultima revisio 19/05/2017
Ga’lraimtlas Nada ¢ modificado.
minimas
Garantias .
‘s Sistema fica pronto para operar neste modo.
maximas
1. Iniciar conta na plataforma ACM.
2. Ir as defini¢des do publico-alvo.
Processo 3. Modificar o campo para ativo.
4. Colocar o campo ”Modo de utilizagao” como detetor de clientes
suscetiveis.
1.a Nio ter ligacdo a internet.
1.a.1 E mostrada no ecrd uma mensagem de erro informando o
~ utilizador.
Excecoes . .
1.b Naio ser o login ou password corretos.
1.b.1 E mostrada no ecrd uma mensagem de erro informando o
utilizador.
Tabela 9 - Caso de uso 3
Referéncia UC4
Nome Identificar qual a campanha adequada para um ou mais clientes.
Autor principal Administrador do ACM.
Prioridade Must
Utilizando registos de varios tipos de campanhas diferentes sio
D - comparados clientes aderentes a essas campanhas com os registos
escri¢ido

submetidos no NBO. E esperado que se consiga inserir os clientes
submetidos nas campanhas adequadas ao seu perfil.

Pré-condigGes

Ter acesso na plataforma ACM.

Ultima revisio 19/05/2017
Garantias , .
. Nada ¢ modificado.
minimas
Garantias .
‘s Sistema fica pronto para operar neste modo.
maximas
1. Iniciar conta na plataforma ACM.
2. Ir as defini¢des do publico-alvo.
Processo 3. Modificar o campo para ativo.
4. Colocar o campo “Modo de utilizagao” como identifica¢ao de
campanhas adequadas.
1.a Nao ter liga¢do a internet.
1.a.1 E mostrada no ecra uma mensagem de erro informando o
~ utilizador.
Excecoes

1.b Naio ser o login ou password corretos.
1.b.1 E mostrada no ecrd uma mensagem de erro informando o
utilizador.

Tabela 10 - Caso de uso 4

46




Active Campaign Manager (ACM)

Referéncia UC5

Nome Requisitar lista de clientes suscetiveis a campanha.

Autor principal Administrador do ACM.

Prioridade Must

Descrigio A plataforma faz o pedido da classificagao ao ACM de forma automatica

€aso O servico esteja ativo.

Pré-condigées

Ter acesso na plataforma ACM.

Ultima revisdo 19/05/2017
Garantias . .
. Envio da campanha para os clientes.
minimas
Garantias . . - R
‘s Envio para clientes que sdo suscetiveis a campanha.
maximas
1. Iniciar conta na plataforma ACM.
2. Ir as defini¢cbes do publico-alvo.
Processo : )
3. Modificar o campo para ativo.
4. Enviar campanha.
1.a Nio ter ligacdo a internet.
1.a.1 E mostrada no ecra uma mensagem de error informando o utilizador.
. 1.b Nio ser o login ou password corretos.
Excecoes

1.b.1 E mostrada no ecra uma mensagem de erro informando o utilizador.
4.a O algoritmo nao consegue processar toda a informagao
4.a.1 E enviada uma notificagdao para o administrador do ACM.

Tabela 11 — Caso de Uso 5
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Nesta se¢do sera apresentada uma tabela com os requisitos funcionais. A tabela é constituida
pela referéncia do requisito, o nome, descri¢ao e a sua prioridade.

Referéncia | Nome Descrigao Prioridade
ucCt Ativar servigo. Ativa o servigo proveniente do NBO. Should
uC2 Desativar servico. Desativa o servigo proveniente do NBO. Should
Identificar clientes . . .
.. Utilizando registos de campanhas anteriores
suscetiveis a uma L. . . .
UC3 . sao identificados clientes que sejam Must
determinada SN
suscetiveis a campanha.
campanha.
Utilizando registos de varios tipos de
Identificar qual a campanhas diferentes sio comparados
campanha adequada clientes aderentes a essas campanhas com os
uc4 . ) . . Must
para um ou mais registos submetidos no NBO. E esperado
clientes. que se consiga inserir os clientes submetidos
nas campanhas adequadas ao seu perfil.
Requisitar lista de A plataforma faz o pedido da classificagao
uc5 clientes suscetiveisa | a0 ACM de forma automatica caso o servico Must

campanha.

esteja ativo.

Tabela 12 - Requisitos funcionais
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3.6.8 Vista logica

O objetivo desta seccdo é detalhar na sua generalidade a arquitetura que foi utilizada no
desenvolvimento do projeto. Os componentes do sistema estido identificados, explicados e
apresentados com uma estrutura bem definida. A arquitetura torna-se imprescindivel para o
planeamento, implementagao e organizacio do produto. Os diagramas utilizados estao
implicitamente ligado e pertencem ao mesmo projeto, contudo os conteudos que sido
analisados podem ser diferentes.

‘ Designer }4* —){ CPT ‘
File
NRT 4){ Engine ‘

A

CDRS ' '
OMS Backoffice

Y

Ws

Empresas de
telecomunicagies

L

‘ NBO ‘

Formatos que P Em—— —_—
possibilitam a Tratamento da Execucdo de Solucéo a
recolha da informacdo operacbes desenvolver
informacdes —_— _
—— Envio de Envio de Envio de
Interfaces do informacéo informacéo informac&o
‘ ‘ engine utilizando utilizando por parte das
— S0L S0OAP operadoras

Figura 17 — Diagrama logico de contexto

Na Figura 17 esta representada a arquitetura do ACM com a introdu¢ao do NBO. Podemos
verificar que os dados referentes aos utilizadores sdo recebidos de trés formas diferentes:
Ficheiro, Web Service e Base de dados. Em seguida sao tratados no NRT que filtra, estrutura e
envia a informacgao para o Engine, que por sua vez é constituido pelo designer, CPT, OMS e

bactkoffice.

e Designer E utilizado para criar, configurar e langar campanhas promocionais,
atribuir restricdes ao publico-alvo, configurar métricas e alarmes;

e Campaign Performance Tracking (CPT): E utilizado para apresentar estatisticas
sobre indicadores medidos na plataforma;

e Backoffice: Apresenta os /ogs das operagées que foram efetuadas no ambito do
ACM;

e Operation and Maintenance System (OMS): Administra funcionalidades e
interfaces existentes.

O NBO ¢é um servico modular que possibilita a discriminagao dos clientes que estio ou nao
estdo suscetiveis a uma determinada campanha. E alcancado com a utilizacio do algoritmo
na entrada dos registos de clientes nas campanhas promocionais. Isso torna imprescindivel
que o algoritmo seja rapido a classificar para nao influenciar o tempo de execu¢ao normal da
plataforma ACM.

Para ajudar a perceber a composicao do sistema ¢ possivel verificar na figura 18 o diagrama
de classes, que possibilita entender a forma como sera desenvolvido o sofware. F importante
entender os pontos principais que existem na solu¢ao, avaliando os métodos e variaveis
existentes.
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convert
i - response: String
apiRest - client_head: array
- content. array
+ reduce(request:String): String = * | - count: int
+ campaingSelect{request: String):String - client: array

+ miToCsvixmliFile:String). String
+ csvToArfT{csvFile:Siring): Siring

*

algorithm

- testDataset: String

+ algorithmPrediction(). String
+ algorithmMPrediction(). String

Figura 18 — Diagrama de classes

E possivel verificar pelo diagrama de classes que existem trés classes que constituem a
solugdo. A classe apiRest que tem a responsabilidade de receber reguests com a informagao a
ser classificada, convertendo-a utilizado a classe comvert, para o formato ao qual a classe
algorithm consiga interpretar e realizar a classificagao. Utilizando esses recursos a classe
apiRest retorna a classificacdo em formato texto para a plataforma ACM, garantindo a
interoperabilidade entre sistemas.

Nesta fase sera descrito o funcionamento de cada classe que ¢ apresentada no diagrama.

Classe apiRest:
e  Reduce: E o método responsavel pela reducio do publico-alvo;

o CampaingSelect: E. o método responsavel por identificar a campanha mais adequada
para um determinado cliente.

Classe convert:
o mlToCsv: B responsavel por realizar a conversao dos dados de XML para CSV;
o wToArf: E responsavel por realizar a conversio dos dados de CSV para ARFF.

Classe algorithm:
e algorithmPrediction: E, o algotitmo configurado para fazer a classificacio da reducio do
publico-alvo;
e algorithmMPrediction: F. o algoritmo configurado para fazer a classificacio que permite
identificar a melhor campanha para um determinado cliente.
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3.6.9 Vista de processo

Nesta sec¢ao sio apresentadas as ligacoes dos componentes com as entidades externas. A
arquitetura ¢ referenciada na Figura 19 que indica as ligagOes existentes entre 0s
componentes.

«Components E

Base de dados
I
—

ORACLE
|

«Components
moonents 5 ] 2]
«Components

«ACM N80

ACTIVE CAMPAIGN MANAGER

[

«Components

Sistema informatico das
empresas de telecomunicagdes

———— SOL E

HTTP request «Component» Componente
SOAP/Ficheiro/CDRS

Figura 19 - Diagrama de componente conector

Como podemos verificar o NBO consegue obter informacao a partir de reguests criados pelo
ACM. Assim cada vez que um cliente vai entrar em uma determinada campanha é
classificado e avaliado perante a sua suscetibilidade.

Na Figura 20 ¢ possivel analisar claramente as ligacbes existentes entre camadas e 0s
respetivos componentes associados. Percebemos os niveis que existem no ACM em
conjunto com o NBO.

Limite do
sistema

‘ Ficheiros ‘ ‘ SOAP ‘ ‘ CDRS ‘

Sistema informétice das empresas de telecomunicacbes

[ CPT ] [ Designer ] [ aOMS ] [ Backoffice

L

‘ Base de dados ‘

e S comeerere

Figura 20 - Diagrama de camadas
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3.6.10 Vista de desenvolvimento

A arquitetura do NBO ¢ constituida por um conjunto de blocos responsaveis pelo seu
correto funcionamento. Esses blocos estio representados na Figura 21.

AP| Rest

Dados de treino

A

Entrada de dados

| X Resultado

‘ Aguisicio “ Filtragem

Normalizacdo

| L Perceptron L

Classificacio

Figura 21 — Arquitetura de blocos do NBO

O NBO ¢ composto por quatro blocos principais, que por sua vez podem estar associados a
blocos mais pequenos. Os blocos sao:

API REST: E responsavel pela comunicacio entre o NBO ¢ o ACM. E utilizada
uma framework em Python denominada Flask para implementar a API;

Entrada de dados: A entrada dos dados é composta por trés passos para
possibilitar a realizacdo da classificagdo. O primeiro ¢ a forma como os dados siao
adquiridos pelo sistema, que sdao recebidos com os reguest realizados pela plataforma
ACM. Em seguida ¢ feita a filtragem dos dados sendo apenas escolhidos os campos
que tém significado para este processo, assim como exclusao de valores nulos que
possam existir. Por fim, ¢ feita a normalizagido dos resultados para que os dados
nao sejam discrepantes;

Dados de treino: Sio dados previamente escolhidos que vao servir de referéncia
para o algoritmo Perceptron realizar classificacoes dos dados. Estes dados devem
conter cerca de 50% dos registos de clientes que tenham aceitado campanhas
semelhantes. Os restantes 50% devem ser registos de clientes que tenham rejeitado
essas mesmas campanhas. A renovagao destes registos deve acontecer anualmente;
Perceptron: O algoritmo ¢é responsavel por receber os dados de teste e utiliza-los
como referéncia para a classificagao. Este foi o algoritmo escolhido devido a eficacia
que apresentou nos teste realizados com diferentes algoritmos e por niao precisar de
grandes configuracOes para apresentar bons resultados. Para a sua implementagao
sera utilizada a framework Weka desenvolvida para o Python,

Resultados: Os resultados gerados pelo algoritmo podem ser em forma de
classifica¢ao. A classificagao atribui um valor “1” ou “0” a cada registo, sendo o “1”
suscetivel e o “0” nao suscetivel. Contudo, quando se trata de uma classificacio com
varias classes (ex: numero de diferentes campanhas) os resultados podem ser de “0”
a N, sendo N o numero total de campanhas. Esta ultima classificacao ¢ utilizada para
identificar qual a campanha mais adequada para um determinado cliente.
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3.6.11 Vista fisica

A Figura 22 apresenta a aloca¢do ou arquitetura de desenvolvimento necessaria para o
NBO se apresentar em funcionamento. F composto por um servidor (servidor partilhado) a
funcionar com uma distribuicao Red Hat Linux. Os componentes instalados no servidor sio
as bibliotecas pertencentes ao Py#hon e o servidor REST.

==devices== ==devices>>
Client Red Hat

Ficheira/SOAP
ICDRS

Y

E—
HTTP Dispositivo Componentes
do lado do Servidor |:| de
cliente software
saL

Figura 22 - Arquitetura de implementacio
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3.7 Metodologia utilizada

Nesta dissertagio a metodologia utilizada para desenvolver o projeto foi a metodologia
waterfall.

O waterfall ¢ uma metodologia constituida por cinco etapas onde todas elas sio executadas
sequencialmente. F uma abordagem formal e com um nivel de detalhe bastante elevado.
Devido a esse fator neste modelo s6 se pode avancar para a proxima etapa quando a anterior
estiver 100% fechada, dificultando possiveis alteracGes das etapas anteriores. As etapas
pertencentes a esta metodologia sao: recolha de requisitos, planeamento, implementagao,
testes e manuten¢ao [27].

Na Figura 23 ¢ demonstrado o fluxo de trabalho que deve ser realizado nesta metodologia.

Requirements ’—}

Design

D

Implementation

Verification 7

Maintenance

Figura 23 - Metodologia Waterfall [28]

A escolha desta metodologia esta de acordo com a ideologia de trabalho da empresa. Para
uniformizar os processos a empresa adotou a mesma metodologia em todos os
departamentos, para que quando é necessario consultar trabalho realizado por outras
equipas, o colaborador se sinta confortavel com a forma como foi realizado o projeto e com
a organizacao da documentacdo. Para seguir essa linha de raciocinio adotei a metodologia
existente. Contudo, ¢ de salientar que a metodologia assenta perfeitamente no ambito deste
estagio.
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Capitulo 4
Trabalho realizado

Nesta seccdo ¢ descrito o desenvolvimento do projeto, identificando e explicando as etapas
que estdo subjacentes ao desenvolvimento da solu¢ido. Sio identificados os pontos principais
e as decisoes tomadas para resolver dificuldades que foram surgindo.

4.1 Obtencgao da informacao

Os dados utilizados para realizar o projeto foram retirados da plataforma ACM, tendo como
referéncia dados provenientes das duas empresas de telecomunicagdes. Os dados fornecidos
encontram-se em formato CSV, porque ao realizar opera¢des diretamente na base de dados
podia colocar em causa o bom funcionamento da plataforma. A utilizacio dos dados neste
formato implicou um tratamento extra da informacio, sendo necessario juntar e tratar a
informacgao proveniente de varios ficheiros diferentes. Assim, foram utilizadas ferramentas
como o Pentaho, Excel e scripts em Python que contém multiplos recursos para fazer a
manipulacao e tratamento de informacao.

As informagoes fornecidas sio constituidas por trezentos e dois campos, proveniente das
informagdes pessoais dos clientes e métricas das suas atividades na rede. Esta informagao foi
selecionada com base no conhecimento da equipa de BI e dos objetivos que foram
selecionados para este projeto. Portanto, foram escolhidos quarenta e quatro atributos,
sendo dois deles a identifica¢do do cliente e as restantes métricas de medi¢io do consumo de
multiplos servicos.

Para este projeto foram utilizadas cinco campanhas promocionais, sendo elas:

e Campanha 1 (CAM 1): Campanha de incentivo a recarga, que apresenta um total de
clientes de 414 623. A campanha apresenta 3 830 clientes que aderiram a campanha e
407 793 que nao aderiram;

e Campanha 29 (CAM 29): Campanha de incentivo a recarga, que apresenta um total
de clientes de 73 515. A campanha apresenta 4 207 clientes que aderiram a
campanha e 69 308 que nao aderiram;

e Campanha 32 (CAM 32): Campanha de incentivo ao consumo, que apresenta um
total de clientes de 120 006. A campanha apresenta 1 509 clientes que aderiram a
campanha e 118 497 que nao aderiram;

e Campanha 75 (CAM 75): Campanha de incentivo a recarga, que apresenta um total
de clientes de 50 271. A campanha apresenta 1 945 clientes que aderiram a
campanha e 48 326 que nao aderiram;

e Campanha 86 (CAM 87): Campanha de incentivo a recarga, que apresenta um total
de clientes de 50 271. A campanha apresenta 2 912 clientes que aderiram a
campanha e 378 667 que nao aderiram.

Como podemos verificar pela lista apresentada a maioria das campanhas sio do tipo
incentivo a recarga, o que limitou os testes do soffware desenvolvido. Contudo, foi possivel
perceber com os dois tipos de campanhas existentes o comportamento do algoritmo.

Os atributos que foram escolhidos para o desenvolvimento deste soffware sao apresentados e
descritos na Tabela 13.
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Casas
Format Decimais Valor
ID (BI) ID (ACM) Carateristica ormato (Numeros) por Categoria
ACM .~
/ Formato | omissio
(Datas)
1002 618234131 Familia tarifario Numero 0 -1 Dados Pessoais/Cartio
1008 140573392 Segmento estratégico Nuamero 0 -1 Dados Pessoais/Cattio
1009 1387915571 | Segmento estratégico - IM | Numero 0 -1 Dados Pessoais/Cartio
Escalao do segmento
1019 1645875847 sensibilidade ao saldo Texto N/E Comportamento (diario)
cliente
1021 105568781 Escaldo valor - 1M Numero 0 -1 Rentabilidade/Valor
1023 312023487 Tarifario Numero 0 -1 Dados Pessoais/Cartio
1050 1550425004 | ¥ AOT mlm’g&carregado " | Ntmero 2 0 Comportamento (mensal)
1051 824192102 | Valor max“gfdcmegado " | Namero 2 0 Comportamento (mensal)
1053 32052439 Frequénciade Niimero 2 0 Comportamento (didrio)
carregamentos pot meés

1085 1262629232 Escaldo valor Numero 0 0 Rentabilidade/Valor
1087 1836131023 Escalao consumo Numero 0 0 Rentabilidade/Valor
1088 1649938488 Escalio consumo - 1M Numero 0 0 Rentabilidade/Valor
1095 169359089 Dur seg TOR voz Nuamero 0 0 Trafego Originado - voz
1096 1813885812 | Val TOR voz (sem IVA) Numero 2 0 Trafego Originado - voz
1102 1191552365 | Dur seg TOR voz ORM | Numero 0 0 Trafego Originado - voz
1103 1633900815 | VA TOR ?{’&?RM (sem | \mero 2 0 Trifego Originado - voz
1109 923972723 Dur seg TOR voz RF Nuamero 0 0 Trafego Originado - voz
1110 1832150001 | VA TORI\V;Z) RE(sem | Némero 2 0 Tréfego Originado - voz
1144 1190410174 Qtd TOR SMS Numero 0 0 Trafego Originado - SMS
1145 1981828049 | Val TOR SMS (sem IVA) | Numero 2 0 Trafego Originado - SMS
1162 1012840657 Antiguidade do cartio Numero 0 0 Dados Pessoais/Cartio
1222 1549161713 Mercado Numero 0 0 Dados Pessoais/Cartio
1223 1152616251 Definicao de mercado Numero 0 0 Dados Pessoais/Cartio
1224 651780040 Segmento de mercado Nuamero 0 -1 Dados Pessoais/Cattio
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1225 627106443 | Qdde LTS | Namero 0 0 Comportamento (ditio)
1226 881071262 Meédia de dias entre Nuamero 2 0 Comportamento (diario)
carregamentos - 6M

1227 1636216783 | Mediado Vaéi; carregado - | \rimero 2 0 Compottamento (diaio)

1234 764286440 Categoria cartdo Texto -1 Dados Pessoais/Cattio

1244 1054619596 | A mlmr;f\’dcmegado " | Nimero 2 0 Comportamento (mensal)

1245 1769092783 Valor maxn;f/[carregado " | Nuamero 2 0 Comportamento (mensal)
Nr dias entre ,

1246 2189966 Numero 2 0 Comportamento (mensal)

carregamentos - 3M

1247 | 1641362836 | Médiadovalorearregado | 2 0 Comportamento (mensal)
por més - 3M

1248 1742267320 | Saldo médio antes de Niimero 2 0 Comportamento (mensal)
recarga - 3M

1251 258317398 ARPU - 3M Numero 2 0 Rentabilidade/Valor

1252 64002313 ARPU - 1M Numero 2 0 Rentabilidade/Valor

1254 1104655276 | Val acumulado de recarga | Numero 2 0 Rentabilidade/Valor

1259 2140967126 | Val TOR voz onnet - 3M | Numero 2 0 Trafego Originado - voz

1264 1188036308 | Y TOR Vf);\‘ffnet ORM 1 Némero 2 0 Trifego Originado - voz

1265 1495254132 | VA TOR Vglffffnet RE- | Nimero 2 0 Trifego Originado - voz

Tabela 13 - Atributos selecionados

Na tabela podemos verificar que existem sete campos identificados, sendo eles:

ID (BI): E denominada por referéncia externa, facilitando a identificacio dos
atributos para aplica¢oes externas a0 ACM;

ID (ACM): E denominado por referéncia interna, que é utilizada para realizar as
operagoes internas na plataforma;

Caracteristica: Definiciao das caracteristicas existentes;

Formato ACM: Tipo de dados de cada atributo;

Casas decimais: Numero de casas decimais utilizadas para os tipos de dados
numéricos;

Valor por omissdo: Sio valores previamente definidos para serem atribuidos
quando nao existem inser¢des por parte do utilizador;

Categorias: Identificacio dos diferentes tipos de informagao que estao associadas a
cada atributo existente.

Para a obtenc¢ao dos atributos num unico ficheiro foi utilizado um esquema no Pentaoh
b
permitindo assim obter os casos de testes necessarios para o desenvolvimento do projeto.

Esta ferramenta permite criar fluxogramas

com pontos de agdo, que realizam

transformagdes interativas da informagao. Isso faz com que o utilizador tenha uma perce¢ao
visual em que fase se encontram os dados, como também facilita a manutencao do
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programa. Para perceberem como foi realizada a transformagao dos dados, o diagrama que
foi utilizado no Pentaoh pode ser consultado na Figura 24.
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Figura 24 - Fluxos contidos no projeto do Pentaoh

E possivel verificar o processo de agrupamento da informacio dos diferentes ficheiros CSV.
Em cada fluxo apresentado é tratado um ficheiro. Assim assegura-se que a informagao é
fidedigna e coesa em cada etapa, possibilitando a mitigacdo de erros que possam surgir no
decorrer da transformacdo e jungdao dos ficheiros. No ultimo fluxo é obtido o ficheiro
necessario para se retirar os atributos pertencentes a cada utilizador.

4.2 Tratamento dos dados

As informagdes provenientes das duas fontes passaram pelo mesmo processo de tratamento
de dados, apresentando as seguintes fases:
e Analise e tratamento de auséncia de valores nos campos selecionados;

e Averiguacao se os valores defanlt estao a ser atribuidos corretamente pela plataforma;

e Modificacdo de campos de texto para campos numéricos, facilitando a classificagao
dos algoritmos de detecdao de padroes;

e Verificacao de outliers e classificacao da sua severidade;

e Substituicio dos outliers caso se verifique que nao estio enquadrados com o campo

pertencente.

4.2.1 Tratamento dos campos com auséncia de valores

Foram percorridos os registos de cada utilizador existente e substituidos os campos vazios
por o valor defanlt correspondente ao campo em avaliagao. Permitindo, que o soffware consiga
trabalhar sem anomalias e apresente indices de precisdao satisfatérios. Uma das estratégias
que se podia adotar nesta fase seria retirar os registos que continham valores em falta.
Contudo, o objetivo deste projeto é conseguir maximizar o numero de clientes que irdo
aderir a uma determinada campanha, deixando assim subjacente que esta estratégia nao
poderia ser utilizada neste contexto.
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4.2.2 Modificagdo de campos de texto para numéricos

Com o intuito de aumentar o desempenho dos algoritmos de detecio de padrdes, sio
transformados os valores dos atributos de texto em numéricos. Assim permite que 0s
campos sejam de facil leitura para o algoritmo e assegura compatibilidade com os diferentes
algoritmos testados. Para fazer a modificacio desses campos foi necessario relacionar
elementos numéricos com elementos textuais (ex:”’baixo” = 1,”medio” = 2,”alto” = 3).

4.2.3 Identificagdo e classificagdo de outliers

Para identificar e classificar se os outliers eram legitimos ou nao, foi utilizado o Weka para
organizar e visualizar os dados. Permitindo que fosse possivel visualizar a distribuicio dos
dados e os valores admissiveis para um determinado atributo. Nos casos dos valores nao
serem admissiveis eram substituidos pelos valores defanlt.

4.3 Escolha do conjunto de treino

Para obter os melhores resultados foi necessario entender quais as caracteristicas que um
cliente deveria apresentar para ser integrado no conjunto de teste. Assim, foi importante
analisar um conjunto de campanhas para identificar quais os clientes que deveriam ou nao
ser considerados adequados. Em seguida é apresentada a forma como os tipos de
campanhas influenciam o funcionamento do algoritmo e como foram avaliadas as adesdes,
utilizando como recurso aos ciclos de vida da campanha.

4.3.1 Tipos de campanhas

As campanhas lancadas no ACM siao sempre associadas a um determinado tipo de
campanha. Esse tipo vai influenciar a constru¢ao da campanha, que por sua vez influencia
na escolha dos clientes que integram o conjunto de teste. Isso significa que o algoritmo deve
ser capaz, com o histérico de uma campanha do mesmo tipo, determinar os possiveis
clientes que aceitarao a campanha. Assim sendo, foi realizada uma separacao de campanhas
pelo seu tipo, sendo os testes realizados em torno deste conceito. Portanto, para uma nova
campanha do tipo consumo ¢ utilizada uma campanha com histérico do mesmo tipo para
constituir o conjunto de treino. F possivel assim assegurar a semelhanca entre campanhas.

4.3.2 Analise do ciclo de vida das campanhas

No ACM ¢ possivel encontrar diversas campanhas que tém o mesmo objetivo, mas
comportam-se de forma diferente. Para identificar os melhores dados foi analisado o
comportamento da campanha e identificadas as melhores formas de retirar os resultados
finais das campanhas que cada cliente possui. Para se perceber o processo utilizado ¢ feita
uma descricao das fases realizadas para as campanhas CAM 87 ¢ CAM 29.

A campanha CAM 87 ¢ bastante simples, tendo como foco somente perceber o processo
que ¢ utilizado para identificar quais os clientes que aderiram a uma determinada campanha.
Na Figura 25 ¢ representado o ciclo de vida da campanbha.
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Start > Ativo

Aderiu NZo aderiu

Figura 25 - Ciclo de vida da campanha CAM 87

E possivel verificar que a campanha comeca no estado Szart e passa para o estado ativo
depois de ser enviado o incentivo para os telemoveis dos clientes na forma de SMS ou
chamada de voz. Caso a pessoa aceite a campanha passa para o estado “Aderiu”, caso niao
aceite passa para o estado “Nao aderiu”. Para os clientes que estao no estado de “Aderiu” é
lhes atribuido o nimero um. Aos restantes € atribuido o nimero zero.

Esta campanha ¢é bastante simples e facil de classificar. Contudo, quando se trata de
campanhas mais complexas onde podem existir varias interacdes, ¢ importante avaliar em
que situagoes podemos considerar sucesso ao nao. Para se compreender melhor o problema

¢ apresentado um exemplo mais complexo na Figura 26 que representa a campanha CAM
29.

Start Ativo 1° Carregamento — 2° Carregamento —{ 3° Carregamento
SMS RM 3x SMS RM 2x SMS RM 1x

Figura 26 - Ciclo de vida da campanha CAM 29

Nesta campanha surgiu a necessidade de realizar uma analise dos estados para identificar
onde fazia mais sentido considerar que o cliente tinha aderido ou nao a campanha. Do Start
para o ativo ¢ enviado o incentivo para o utilizador. Aqui existem duas opgbes possiveis,
carregar e receber o bénus ou simplesmente nao carregar. Quando o cliente nao carrega por
um periodo de tempo predefinido pelo utilizador é enviada novamente a mensagem para
relembrar os utilizadores. Quando carrega passa para o estado de “1° carregamento”,
podendo fazer o mesmo processo mais duas vezes. Neste caso a adesdao do cliente nao ¢
clara visto que ele pode aderir duas vezes a campanha e nio realizar o Gltimo carregamento.
Portanto, foi considerado que o cliente adere a campanha quando entra no primeiro estado
de beneficio, ou seja, no estado “1° Carregamento”.

Nesta fase é importante que haja uma uniformidade de critério para manter os resultados
coerentes. QQuanto mais uniforme forem as escolhas melhor o algoritmo ira conseguir
classificar.

4.3.3 Organizagao dos dados de treino

Para realizar as classificagoes ¢ criado para cada tipo de campanha um conjunto de treino.
Sendo assim é possivel atribuir o valor zero para os que nao tém perfil para aderir a
campanha e o valor um para os que tém. Este processo ¢ utilizado sempre que o objetivo for
conseguir perceber se um determinado cliente tem perfil para uma determinada campanha.
Quando o objetivo é perceber qual a campanha adequada para o perfil do utilizador é
utilizado um conjunto de treino onde se encontram as informagdes de todos os tipos de
campanhas existentes, identificadas por um numero interior. O classificador quando quer
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atribuir qual o tipo de campanha adequada para o utilizador ¢ emitido o nimero associado a
esse mesmo tipo.

Portanto, para o algoritmo classificar os clientes necessita de um conjunto de treino para
cada tipo de campanha e um conjunto de treino constituido pela informagio de todos os
conjuntos criados dos diferentes tipos de campanhas.

4.4 Algoritmo e resultados

Para realizar este projeto foram realizados varios testes com diferentes algoritmos de Machine
Learning com o objetivo de identificar o algoritmo mais adequado para o problema. Isso
levou a realizagao de uma vasta gama de testes que podem ser consultados no Apéndice A.
Contudo, nesta sec¢ao ¢ somente explicado o algoritmo escolhido para o desenvolvimento
do projeto, analisando e descrevendo os resultados obtidos.

O Peceptron foi o algoritmo implementado na solugao, devido aos resultados satisfatorios
obtidos que vao ao encontro dos objetivos identificados na sec¢ao dos requisitos funcionais,
e pelo facto de com o mesmo algoritmo se conseguir satisfazer os requisitos funcionais.
Logo, para cada requisito sera apresentada a solu¢ao encontrada.

4.4.1 Redugao do publico-alvo

Inicialmente foram efeituados testes nos dados referentes a CAM 1 para perceber a reducao
do publico-alvo e identificar qual a percentagem de perda que se iria obter na sua execugao.
Assim, foram escolhidos seis mil registos de clientes para serem utilizados como dados de
treino, sendo que trés mil eram clientes que aderiram a campanha e trés mil que nao
aderiram a campanha. E pretendido assim balancear o nimero de clientes que aderiram ou
nao aderiram a campanha, mantendo a coeréncia dos dados. Como a percentagem de
adesbes foi muito pequena restaram poucos dados para serem utilizados no publico-alvo.
Contundo, este ¢ um cenario real que sera encontrado no ambiente de produgao, o que leva
a que este contratempo tenha de ser levado em atengao, e consequentemente testado.

Em seguida é apresentada uma tabela com o resultado do teste realizado e uma breve
explicacao de cada atributo da Tabela 14.

#SUT | #INT #SUPA | #INPA | #EFR | #NPA | #TRPA | #SP #TP | #EFA

3000 3000 830 407793 0,20% 153602 62% 53 6% 0.50%
Tabela 14 - Resultados obtidos

#SUT- Sucessos no conjunto de teste;

#INT — Insucesso no conjunto de testes;

#SUPA — Numero de sucessos no publico-alvo;

#INPA — Numero de insucesso no publico-alvo;

#EFR - Efetividade real. E obtida em detrimento do cilculo dos sucessos sobre os insucessos;

#NPA — Novo publico-alvo;

#TRPA — Taxa de reducio do publico-alvo. E obtido da percentagem da diferenga do total com o #NPA;
#SP — Numero de sucessos perdidos;

#TP — Taxa de perda referente a #SP;

#EFA — Taxa da eficacia do algoritmo.

Verifica-se que foram utilizados trés mil registos de sucesso e o mesmo numero de
insucessos. Os dados de sucesso no publico-alvo eram de oitocentos e trinta e os de
insucesso eram os restantes. Com o algoritmo foi possivel reduzir o publico-alvo de 62%
com uma perda de clientes de 6%. Isso faz com que seja possivel atingir o objetivo de
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reduzir o nimero de mensagens enviadas aos utilizadores que nao estido interessados em
mais de 50% e incentivar mais de 90% dos utilizadores que iriam aceitar a campanha.

4.4.2 Campanha mais adequada para um determinado cliente

Com o objetivo de conseguir identificar qual a campanha mais adequada para um
determinado cliente, foi efetuada uma alteracio no conjunto de treino para que seja possivel
classificar maltiplas campanhas promocionais.

Mais uma vez foram realizados varios testes com varios algoritmos que podem ser
consultados no Apéndice A. O Perceptron teve duas fases de testes, sendo elas:

e Utilizagao da informagdo em bruto: Sio utilizados todos os atributos existentes
no conjunto de dados.

e Utilizagdo de informagio adequada ao algoritmo: E utilizado um algoritmo que
permite identificar os atributos mais relevantes para o Perceptron.

Para estes testes foram utilizados os dados de duas campanhas. As campanhas saio a CAM
75 e CAM 32. Cada uma delas foi dividida em dados de treino e dados de teste, sendo a
divisao feita com uma separa¢ao de 66%. Aos dados de treino da CAM 75 foi atribuido um
novo campo chamado resultado com o valor um e aos dados da CAM 32 foi atribuido o
mesmo campo com o valor dois associado. Aos dados aos quais os clientes nao aderiram a
nenhuma das campanhas ficaram associados ao valor zero.

Com esta distribuicio dos dados foi realizada uma execugiao do algoritmo com todos os
atributos existentes. Os resultados estao na Tabela 15 contidos em uma matriz de confusao
representam os valores que foram atribuidos pelo algoritmo.

Sem campanha CAM 32 CAM 75
Sem campanha 151 52 84
CAM 32 61 191 27
CAM 75 45 18 187

Tabela 15 - Resultados do algoritmo com os atributos todos

A tabela indica que os resultados do algoritmo apresentam perdas significativas de clientes
que aderiram a campanha. Isso faz com que houvesse a necessidade de introduzir uma nova
técnica para aumentar a precisao do algoritmo. Portanto, foi utilizado um algoritmo que
identifica quais os atributos que tém maior influéncia nos resultados do Perceptron.

O algoritmo usado foi o InfoGainAttributeEval que se encontra na ferramenta do Weka. Esse
algoritmo permite obter a probabilidade da influéncia que cada atributo apresenta na
classificacao do algoritmo de Machine Learning. Assim, é possivel aumentar a percentagem de
acerto, traduzindo-se em diferencas significativas demonstradas na Tabela 16.

Sem campanha CAM 32 CAM 75
Sem campanha 93 126 68
CAM 32 2 248 16
CAM 75 12 27 224

Tabela 16 - Resultados do algoritmo com atributos selecionados
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Com estes resultados é possivel verificar que a perda é pequena comparada ao numero
existente de clientes que foram bem classificados. Num ambiente real, o nimero de perdas
vai andar préximo dos 15%, portanto quando os clientes nao se adaptam a uma determinada
campanha podem ser sempre encaminhados para uma campanha que esteja de acordo com
o seu perfil.

Estes resultados foram obtidos a partir dos seguintes atributos presentes na Tabela 17.

Casas
Decimais
ID o Formato i Valor por .
(BI) ID (ACM) Carateristica ACM (}\];(ilrir;? omissio Categoria
(Datas)
. N Dados
1234 764286440 Categoria cartio Texto -1 . -
Pessoais/Cartiao
1227 | 1636216783 | Médiadovalor Gl o 2 0 Comportamento
carregado - 6M (diario)
1251 258317398 ARPU - 3M Numero 2 0 Rentabilidade/Valor
Val acumulado , o
1254 | 1104655276 Numero 2 0 Rentabilidade/Valor
de recarga
1144 | 1190410174 | Qtd TORSMS | Numero 0 0 Trafegos(ﬁégmado -
1095 | 169359089 Dur seg TOR Némero 0 0 Trafego Originado -
voz voz

Tabela 17 - Atributos com melhor rendimento para o algoritmo

4.5 Interoperabilidade entre sistemas

Para garantir a interoperabilidade entre sistemas foi implementado uma APl REST que
permite que varios sistemas se consigam comunicar com a solugdao. Assim existem dois
URIs que permitem invocar as funcionalidades implementadas. As informagdes da APl
REST estao presentes na Tabela 18.

Recurso URI HTTP método suportado
ACM /reduceTA Post
/campaign/select Post

Tabela 18 - Informacées sobre a APl REST

Aqui sdo representadas as duas funcionalidades que podem ser executadas pela APL A
chamada “/reduceTA” permite a0 ACM fazer a restricio do publico-alvo a medida que os
clientes entrem na campanha. Entdo o tunico processo que tém de realizar é formular um
pedido HTTP com informagao XML dentro do body que esteja organizado da seguinte
forma:

63




Active Campaign Manager (ACM)

<?xml version="1.0"?>
<data>
<cliente>
<tipo_camp>recarga</tipo_camp>
<avg_amt_rec_6m> 10.714286 </avg_amt_rec_6m>
<arpu_3m>17.341463</arpu_3m>
<val_acumulado_rec>210</val_acumulado_rec>
<qtd_tor_sms>574</qtd_tor_sms>
<dur_seg_tor_voz >2189</dur_seg_tor_voz >
</cliente>

</data>

Os valores sio de exemplo, contudo a organizagao tem de ser esta. Inicialmente suportava
para varios clientes ao mesmo tempo, mas pelo facto do ACM criar diferentes processos
para os diferentes clientes esta solu¢ao foi a implementada. O URI “/campaign/select”
possibilita que cada cliente seja avaliado pela sua suscetibilidade pelas diferentes campanhas.
Contudo, o request deve conter as mesmas informagoes. O XML ¢ o espelho dos atributos
considerados relevantes para o algoritmo Perceptron.

Com a evolugdao desta aplicagdo é esperado que o numero de funcionalidades aumente,
aumentando consequentemente os URIL Assim, além de possibilitar a interoperabilidade
entre sistemas ¢ possivel afirmar que a manutenabilidade do soffware esta assegurada.

4.6 Método de avaliagao do algoritmo

A utilizagdo do grupo de controlo somente na entrada da campanha torna impossivel medir
o impacto do NBO no lan¢amento de uma campanha. Assim sendo, foi preciso desenvolver
um novo método de avaliacio que conseguisse abranger os dois sistemas. Para resolver este
problema foi necessario acrescentar um novo grupo de controlo para possibilitar a medigao,
tanto da campanha como do NBO. O diagrama apresentado demostra o processo de
medi¢ao, com os valores percentuais escolhidos para este exemplo.
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5% vai para o grupo 0 95% vai para 0 NBO

de controlo Informacdes
dos clientes
Filtragem feita pelo
NEO
Grupo de controlo de NBO
avaliacdo da campanha ‘ ‘
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Resultados da campanha no gjientec aprovados pelo clienfes rejeitados pelo
grupo de controlo NBO NBO
(EF. Campanha)
10% v&o para o grupo de controlo
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LIFT Campanha Contrariamente ao grupo de

controlo da campanha, estes
10% serfo incentivados para
se obter a estimativa da
percentagem de perda do
algoritmo.

&

Grupo de controlo de
avaliacdo do NBO

Resultados da campanha
(EF. Publico Alvo)

LIFT NBO

Resultados da campanha no
grupo de controlo
(EF. NBO)

Informacdes dos
‘ Grupos de conirolo o clientes . NBO Resultados

Cruzamento de
informacéo

—» Fluxo de dados E

Figura 27 - Diagrama de teste de eficicia do ACM e NBO

Inicialmente a informacao ¢ dividida em dois grupos, 10% (valor que pode ser alterado pelo
administrador do ACM) vai para o grupo de controlo e os restantes para o publico-alvo. Em
seguida o NBO faz a classificacdo e cria dois novos grupos. O grupo dos clientes que vao
ser incentivados e os que nao vao ser incentivados. No grupo dos clientes que nao vao ser
incentivados sao retirados 10% para grupo de controlo do NBO. Contudo, este grupo de
controlo vai ser um pouco diferente do criado anteriormente. Os clientes deste grupo irdo
ser incentivados para que se consiga obter informagao estimada de qual a percentagem de
erro que o algoritmo esta a ter. Caso existam muitos clientes a aderir a campanha indica que
o algoritmo falhou na escolha dos clientes rejeitados.

Com estes dois grupos de controlo e com o resultado do algoritmo ¢ possivel obter todos os
indices estatisticos necessarios para avaliar a eficacia do algoritmo ¢ do ACM na campanha
langada.
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Capitulo 5
Testes

Nesta seccao sdo descritos um conjunto de testes que permitem avaliar a viabilidade da
solucdo desenvolvida e a identificagdo de possiveis falhas no seu comportamento. Os testes
servem fundamentalmente para verificar se os requisitos funcionais e nao-funcionais estao
implementados na solugio final.

5.1 Testes de aceitagao

O uso dos testes de aceitagdo tem como objetivo verificar a implementa¢dao dos requisitos
funcionais e a conformidade dos resultados com o esperado. E expectavel que no final da
analise se consiga obter uma tabela com a indicagdo de quais os requisitos que foram
implementados e os que nao foram. Na realizacao dos testes, devido ao nimero reduzido de
requisitos, os testes foram realizados manualmente identificando somente duas variaveis no
processo. Se o requisito estd implementado ou nao na solu¢do e se o seu comportamento
esta de acordo com o esperado. Se o requisito nao estiver implementado a avaliagao do
comportamento vai ser “Nao Aplicavel".

. . Comportamento
Funcionalidades Implementado p
Esperado
Ativa o servigo proveniente do NBO. Sim Nio
Desativa o servigo proveniente do NBO. Sim Nio
Identificar clientes suscetiveis a uma determinada . .
Sim Sim

campanha.
Identificar qual a campanha adequada para um ou . .

htiticar q p 9 p Sim Sim
mais clientes.
Requisitar lista de clientes suscetiveis a campanha. Sim Sim

Tabela 19 - Tabela de aceitagio referente ao projeto

Como podemos verificar na tabela apresentada, todos os requisitos foram implementados.
Contudo, nem tudo como estava planeado. Os primeiros dois requisitos deviam ter sido
implementados tanto na plataforma, onde seria esperado um conjunto de opgdes que
possibilitasse a ativagdo e desativagio do servico, e na aplicacao onde se deveria manter o
programa em standby caso estivesse desativo e em funcionamento caso estivesse ativo. A
parte referente ao programa esta implementada, contudo a parte do ACM a implementagao
nao foi possivel, devido as mudangas poderem ter um impacto negativo no sgftware. S6 a
equipa de frontend deve fazer alteragdes no Jayout da aplicagao.

Os restantes requisitos foram implementados de acordo com o esperado.

5.2 Testes de interoperabilidade

Para garantir a interoperabilidade entre aplicacbes ¢é utilizado uma APl REST que permite
que o8 soffwares com um cliente implementado desta tecnologia possam usufruir dos servigos
prestados. Assim, sdo realizados reguests que estdo sujeitos ao tempo de processamento do
algoritmo, respeitando a ordem dos pedidos realizados.
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Para verificar isso foram executados requests num programa em python e utlizada uma
ferramenta chamada Postzan que permite realizar requests de forma simples e intuitiva. Os
requests foram respondidos sem haver nenhum tipo de incompatibilidade, sendo as respostas
sempre dadas em formato texto.

5.3 Testes de desempenho

Foram realizados testes de desempenho as duas funcionalidades apresentadas na aplicagao
desenvolvida. Estes testes utilizaram como unidade de medida os segundos, tendo como
finalidade perceber qual o tempo de processamento por registo que a aplicagao apresenta.
Assim, podemos perceber qual a velocidade esperada e se o tempo satisfaz os requisitos.
Para este teste foi utilizado o ambiente de testes do ACM que apresenta os recursos de uma
maquina utilizada para a sua instalagdo. A maquina é composta por 4GB de memoria RAM,
processador dual core, 30 GB de disco rigido e tem o sistema operativo Linux Redbat
instalado.

Virios conjuntos de informagdo foram tratados e classificados permitindo obter a
velocidade de processamento de cada registo individualmente. Na Tabela 20 sio
apresentados os valores obtidos.

Numero de registos testados Média por registos(Segundos) Desvio
100 5.0028 0.00028
1000 5.029 0.0029

10000 5.25 0.025

100000 7.6 0.26

Tabela 20 - Tempos de execucdo do programa

Estes resultados vém demonstrar um comportamento bastante positivo ao nfvel do
desempenho. Sendo que o objetivo era ter no minimo duzentos mil registos processados por
minuto, o que na realidade acontece ¢ que esses mesmos registos podem ser processados em
aproximadamente 15.2 segundos. E possivel perceber que este resultado ultrapassa bastante
as expectativas, tendo um impacto bastante positivo no projeto.

Apesar do teste aparentar produzir incorretamente, é de relembrar que o mesmo tipo de
classificagao na linguagem R demora aproximadamente trés minutos a processar. Portanto,
esta ¢ a consequéncia da eficacia apresentada pela framework Weka desenvolvida para Python, e
nao pelo facto dos testes realizados estarem mal medidos ou desenquadrados com a
realidade.

5.4 Testes de disponibilidade

Para garantir a disponibilidade foi utilizada um framework chamada flask para configurar a
API REST, que permite ter tolerancia a falhas na aplicagao. Assim, mesmo quando a
aplicagao desenvolvida apresenta um erro, o algoritmo continua em funcionamento. Isso faz
com que o tempo que o sistema se encontra gffline seja reduzido.
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Para executar o teste foi realizado um pedido a aplicacio colocando propositadamente um
erro. O que aconteceu foi que o programa langou uma mensagem de erro, mantendo a
aplicagao funcional.
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Capitulo 6
Plano de gestao dos riscos

6.1 Objetivos a serem cumpridos para que o projeto seja um sucesso

Nesta seccdo siao apresentados os minimos que o projeto tem de atingir para que seja
considerado um projeto de sucesso. Este processo permite medir se o projeto considerado
esta a cumprir com as expectativas da organizagao.

A proxima lista de pontos define os objetivos criticos estipulados para o projeto e para o
processo envolvido:

Objetivos considerados para o sucesso do produto

e O projeto tem de satisfazer os requisitos funcionais até a data final;

e O projeto tem de satisfazer todos os atributos de qualidade/atributos nio funcionais
até a data final;

e A empresa deve ficar satisfeita com as entregas faseadas e a entrega final;

Objetivos considerados para o sucesso do processo

e A estimativa feita no inicio do projeto tem de estar semelhante ao que se verifica no
final;
e Utilizar a metodologia escolhida inicialmente em todas as fases do projeto.
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6.2 Identificagao dos riscos

Nesta secgao sao identificados os riscos que o projeto apresenta. O risco ¢ um evento que
pode ocorrer durante o desenvolvimento do projeto, tendo um impacto negativo no seu
processo. Os riscos definidos neste projeto podem ser possiveis fontes que podem produzir
eventos indesejados ou condi¢des que desencadeiam eventos inesperados. Qualquer um
destes pode provocar um impacto negativo com diferentes graus de severidade.

Nas tabelas seguintes sio identificados os riscos que afetam o projeto em geral, os ricos para
cada etapa do desenvolvimento do projeto e a consequéncia que cada um dos riscos
provoca.

ID | Fonte do risco ou condigio Consequéncias
1 Problemas de comunica¢do com a empresa. O projeto pode nao ser aceite pela empresa
Apresentar pouca produtividade e pouca
2 Inexperiéncia do desenvolvedor do projeto. qualidade, ndo correspondendo aos objetivos
implicitos do estagio.
. Pode levar a atrasos nas entregas e incoeréncia
Problemas nas decisdes tomadas pelo - S .
3 ) . entre a visdo da organizac¢do e o projeto
responsavel do projeto.
apresentado.
. . O planeamento de tarefas feito pode ter de ser
Os processos na fase inicial de desenvolvimento . .
4 . restruturado o que pode levar ao incumprimento
podem ser mais lentos do que o esperado. .
das metas estabelecidas.
- L Introdugio de tarefas a meio do projeto
A realizagdo do percurso académico em . ) .
5 calel reduzindo o tempo do responsavel do projeto,
aralelo. . . .
p influenciando negativamente o plano efetuado
Tabela 21 - Riscos gerais
ID | Fonte do risco ou condi¢io Consequéncias
Significa uma falha do projeto que se pretende
6 Erro na identificagdao dos requisitos desenvolver. A sua reformulacido no meio do
projeto pode ser impossivel.
- Sistema desenvolvido nio apresenta os Projeto ndo apresenta todas as funcionalidades
requisitos a implementados. necessarias.
. . . Dificuldade em conseguir estabelecer todos os
8 O cliente nio saber o que deseja. i, . .
requisitos no inicio do projeto.

Tabela 22 — Riscos de requisitos
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ID | Fonte do risco ou condigio Consequéncias
9 A arquitetura nio esta adequada aos objetivos Pode aumentar o volume de trabalho, podendo
do projeto. causar atraso na tese.
. ~ Pode aumentar o volume de trabalho, podendo
10 A arquitetura apresenta falhas na sua concegao.
causar atraso na tese.
Tabela 23 — Riscos da arquitetura
ID | Fonte do risco ou condigio Consequéncias
1 Ma utilizagao dos recursos numa determinada Pode aumentar o volume de trabalho, podendo
tarefa. causar atraso na tese.
Pode baixar a produtividade, qualidade e
12 Erro na estimag¢io do tamanho do projeto. aumento o volume de trabalho, podendo causar
atraso na tese.
L . . Pode aumentar o volume de trabalho, podendo
13 Erro na estimacéo dos riscos do projeto.
causar atraso na tese.
14 A metodologia adotada pode nio ser adequada | Pode aumentar o volume de trabalho, podendo
ao projeto. causar atraso na tese.
Tabela 24 — Riscos do planeamento
ID | Fonte do risco ou condicio Consequéncias
. . Pode baixar a produtividade, qualidade e
Demasiado tempo a aprender as tecnologias
15 . : aumento o volume de trabalho, podendo causar
necessarias para o projeto
atraso na tese.
. . . Fracasso na implementa¢io dos requisitos e
Tecnologias escolhidas ndo serem adequadas P 40 q
16 . aumento no trabalho a realizar, podendo causar
para o projeto.
atraso na tese.
A . . Pode baixar a produtividade, qualidade e
Dependéncia de tecnologias desconhecidas para p >
17 aumento o volume de trabalho, podendo causar
o autor da tese.
atraso na tese.
Fracasso na implementa¢do dos requisitos e
18 Falha na integracio dos componentes. aumento no trabalho a realizar, podendo causar
atraso na tese.
. . . Fracasso na implementac¢io dos requisitos e
Diferencas existentes entre o ambiente de testes .
19 aumento no trabalho a realizar, podendo causar

e a produgio.

atraso na tese.

Tabela 25 — Riscos da implementagio
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ID | Fonte do risco ou condigio Consequéncias

Pode baixar a produtividade, qualidade e
20 O ambiente de testes ndo estar disponivel. aumento o volume de trabalho, podendo causar
atraso na tese.

Pode baixar a produtividade, qualidade e
21 Muito tempo despendido em testes. aumento o volume de trabalho, podendo causar
atraso na tese.

Pode baixar a produtividade, qualidade e
22 Poucos testes efetuados. aumento o volume de trabalho, podendo causar
atraso na tese.

Dependéncia de bibliotecas externas para Pode baixar a produtividade, qualidade e

23 ] aumento o volume de trabalho, influenciado
realizar os testes. .
negativamente a nota da tese.
- Pode aumentar o volume de trabalho, podendo

24 Erros na criac¢io do plano de testes. ds

causar atraso na tese.

Tabela 26 — Riscos da fase de testes

ID | Fonte do risco ou condi¢io Consequéncias
25 Falha na integracdo dos sistemas. Influéncia negativa na nota da tese.

A tese devera ser repetida para o préximo ano

26 Falha na entrega final. .
letivo.

Tabela 27 — Riscos da entrega do projeto entrega
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6.3 Avaliacao dos riscos

Nesta sec¢ido ¢é realizada a avaliacio detalhada dos riscos identificados, utilizando métricas
para que seja possivel criar medidas de prevencio.

Sio apresentadas nas tabelas seguintes o ID de cada risco identificado, o impacto que cada
risco tem no projeto, a probabilidade de ocorrer e a estimativa de quanto tempo pode
demorar para que o risco se manifeste.

Foi decidido pelo gestor do projeto que o impacto podera ser identificado como
catastrofico, critico e marginal. O catastrofico significa que o projeto nao pode recuperar
desse risco, critico significa que sera dificil recuperar desse risco e por fim o marginal que
facilmente se pode recuperar do risco caso ele ocorra. Para a probabilidade podem ser
atribuidos os indicadores altos (> 70%), média (entre 70% e 40%) e baixa (40%>). Para o
tempo que demorar a se manifestar podem ser atribuidos o longo (> 2 meses), médio (entre
1 e 2 meses) e curto ( < 1 mes).

Na Tabela 28 siao indicados os riscos, apresentado o seu nivel de impacto e a sua
probabilidade. Na Tabela 29 ¢ composta pela matriz de confusio para que resume a
informacao. Utilizando estes dados é possivel priorizar os riscos e mitiga-lo.

ID Impacto Probabilidade Tempo
1 Critico Meédia Longo
2 Catastrofico Médio Médio
3 Critico Médio Longo
4 Critico Médio Longo
5 Critico Alta Longo
6 Catastrofico Média Média
7 Critico Médio Médio
8 Critico Média Média
9 Critico Alta Média

10 Critico Média Média

11 Catastréfico Baixa Longo

12 Critico Alta Longo

13 Critico Média Longo

14 Catastrofico Baixa Curto

15 Critico Média Longo

16 Catastrofico Baixa Média

17 Critico Média Longo
18 Catastrofico Baixa Curto
19 Critico Alta Longo

20 Marginal Média Curto

21 Marginal Baixa Curto

22 Marginal Média Curto

23 Marginal Alta Curto

24 Marginal Média Curto

25 Catastrofico Média Curto

26 Catastrofico Baixa Longo

Tabela 28 — Avaliacio dos tiscos
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Probabilidade
Impacto Baixa Média Alta
Catastrofico 11, 14, 16, 26 2,6, 25
Critico 1,3,4,7,8,10,13,15,17 | 9,12,19
Marginal 21 20, 22, 24 23

Tabela 29 — Matriz de exposicio ao risco
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6.3 Plano de mitigagdo dos riscos

Nesta sec¢do ¢ apresentada a mitigacao dos riscos, com o objetivo de reduzir tanto a
probabilidade dos riscos ocorrerem, como o impacto que esses riscos podem ter no projeto.
Portanto é criado um plano de contingéncia que abrange os riscos que estdo identificados
como catastréficos ou criticos, nao se justificando fazer um plano para todos os riscos
devido a dimensao do projeto.

Plano de mitigacdo dos riscos Riscos envolvidos

Realizar varias reuniGes com o cliente para falarmos 1,2,3
sobre os requisitos funcionais, tecnologias a utilizar
e quais as limita¢Ses implicitas do projeto.

Haver uma validacio de todas as decisGes tomadas 34
no projeto para que seja reduzido o tempo de
avaliacdo das decisoes.

Tabela 30 — Gerais

Plano de mitigacdo dos riscos Riscos envolvidos
Os requisitos devem ser revistos por varias 5

entidades envolvidas para se chegar a um consenso.

Devem ser promovidas varias apresentacoes com a 6,7,8

empresa para perceber se esta a ser realizado o que é

esperado

Tabela 31 — Requisitos

Plano de mitigac¢io dos riscos Riscos envolvidos

Deve-se promover encontros periédicos com os 9,10
orientadores para definir o ambito do projeto e
analisar o trabalho realizado até a0 momento.

Tabela 32 — Arquitetura

Plano de mitigacdo dos riscos Riscos envolvidos

Se a estimacio nio esteja de acordo com o esperado, | 12
sera feita uma nova estimacao tendo em conta o
desvio temporal ja registado.

Se existir algum risco ndo avaliado ou mal avaliado, 13
o plano de riscos serd alterado com o devido registo
da alteragio.

Se a metodologia do projeto nio estiver adequadao | 14
projeto sera restruturado para uma nova. Sera
registado devidamente a alteragio.

Tabela 33 — Planeamento

Plano de mitigagio dos riscos Riscos envolvidos
Para mitigar os problemas da nova tecnologia, sio 15,17

utilizados tutoriais referidos na documentacio das

bibliotecas.

Se alguma tecnologia nao for adequada ao projeto 16, 18, 19, 25

alterando, caso necessario, a arquitetura.

Tabela 34 — Implementa¢io

Plano de mitigagio dos riscos Riscos envolvidos

Para mitigar os riscos avaliados para a fase de testes | 20, 21, 22, 23, 24
do projeto deve ser desenvolvido um plano de testes
que consiga abordar a maior parte do projeto.

Tabela 35 — Testes
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Plano de mitigagio dos riscos

Riscos envolvidos

Para mitigar os riscos avaliados para a fase de testes | 20, 21, 22, 23, 24

do projeto deve ser desenvolvido um plano de testes
que consiga abordar a maior parte do projeto.

Tabela 36 — Entrega
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Capitulo 7

Plano de Trabalho e Implicagdes

O planeamento do projeto é a primeira tarefa realizada, e visa a organizagdo das tarefas
usando a linha temporal como referéncia. Na sua realizagao foi utilizado o diagrama de Gant?

Active Campaign Manager (ACM)

para uma melhor visualizagao do calendario de atividades.

7.1 Planeamento do primeiro semestre

A Tabela 37 e a Figura 28 apresentam o planeamento referente ao primeiro semestre,
sendo os focos principais a identificagio dos requisitos que precisam ser satisfeitos e um

prototipo onde estejam presentes algumas funcionalidades do produto final.

Nome da tarefa Duragao Inicio Termino
Planeamento do primeiro semestre 2 dia Seg 20/02/2017 Ter 21/02/2017
Sele¢io da metodologia 2 dias Qua 22/02/2017 Qui 23/02/2017
Contextualizagio do projeto 2 dias Sex 24/02/2017 Seg 27/02/2017
Estado da arte 21 dias Ter 28/02/2017 Ter 28/03/2017
Levantamento de requisitos 18 dias Qua 29/03/2017 Sex 21/04/2017
Prototipagem 20 dias Seg 24/04/2017 Sex 19/05/2017
Esboco do relatério intermédio 16 dias Seg 22/05/2017 Seg 12/06/2017
Relatério final 9 dias Ter 13/06/2017 Sex 23/06/2017
Apresenta¢io 5 dias Seg 26/06/2017 Seg 03/07/2017
Tabela 37 - Tarefas referentes ao primeiro semestre
mar abr mai jun
19 | 26 mawS  maf2 | mard  mar2 a2 | abr® | abels  abe2d | abr3)  ma7  mai¥  mai2l | maize e jnil | m1 s

Figura 28 - Diagrama de Gantt do planeamento das tarefas do primeiro semestre
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7.1.1 Tempo real das tarefas do primeiro semestre

A Tabela 38 ¢ a Figura 29 apresentam o planeamento referente ao primeiro semestre com
o tempo gasto na realizada em cada tarefa.

Nome da tarefa Duragio Inicio Termino
Planeamento do primeiro semestre 2 dia Seg 20/02/2017 Ter 21/02/2017
Selegio da metodologia 2 dias Qua 22/02/2017 Qui 23/02/2017
Contextualizagdo do projeto 2 dias Sex 24/02/2017 Seg 27/02/2017
Estado da arte 21 dias Ter 28/02/2017 Ter 28/03/2017
Levantamento de requisitos 18 dias Qua 29/03/2017 Sex 21/04/2017
Prototipagem 20 dias Seg 24/04/2017 Sex 19/05/2017
Esboco do relatério intermédio 16 dias Seg 22/05/2017 Seg 12/06/2017
Relatério final 9 dias Ter 13/06/2017 Sex 23/06/2017
Apresentacio 5 dias Ter 27/06/2017 Seg 03/07/2017

fev 18

fev 26

Tabela 38 - Tempo real das tarefas realizadas no primeiro semestre

mar

e § mar 12 mar 19

far 28 abr 2

abr @

abr

abr1g abr2d

abr 30 maT o omait4 mai2l  mai 28

Jun

nd junit - jun18  n2s Jui

Figura 29 - Diagrama de Gantf com o tempo real das tarefas do primeiro semestre

Como podemos verificar pela comparacao das duas tabelas e figuras, o tempo atribuido a
cada tarefa no planeamento ficou semelhante ao tempo despendido na realidade. Como nao
existe nenhuma diferenca significativa sugere que o planeamento foi bem realizado e
adequado ao projeto.
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7.1.2 Descrigao do planeamento referente ao primeiro semestre

Na Tabela 39 sio indicadas as tarefas globais do que foi realizado no primeiro semestre,
tendo cada uma delas uma breve descricio dos assuntos abordados.

Tarefas

Descrigao

Planeamento do primeiro
semestre

Consiste na criagao de artefactos (documentos) de apoio ao projeto, com o objetivo de
organizar as tarefas necessarias para o decorrer do primeiro semestre.

Selecdo da metodologia

Consiste na escolha de um conjunto estruturado de praticas que irdo influenciar o
processo de desenvolvimento do projeto com base nos processos diferentes que cada uma
apresenta. Essa escolha ¢ realizada com base nas caractetisticas tanto do projeto como do
cliente, sendo o cliente o facto mais importante dos dois. Os tipos de metodologias mais
utilizadas sdo o desenvolvimento em cascata, orientada a objetos e desenvolvimento agil.

Contextualizacio do projeto

Aquisi¢do de uma primeira visao geral do projeto. E nesta fase que se obtém uma visio da
necessidade que o cliente apresenta, quais os objetivos globais que devem ser atingidos e
quais as caracteristicas genéricas que o programa deve apresentar.

Estado da arte

Analise de aplicacoes semelhantes ao projeto em desenvolvimento. Pretende-se perceber
os pontos fortes e fracos da concorréncia e com essa informagao aumentar a qualidade
evitando os problemas identificados.

Levantamento de requisitos

ilizando uma série de técnicas de levantamento de requisitos (contextual design, casos
Utilizando um ie de técnicas de | t to de requisit textual design,

e uso, etc.) é pretendido identificar os requisitos funcionais e nao funcionais necessarios
d , et retendido identificar os requisitos funcionai funcionai ri
para que a aplicacdo, no final esteja em conformidade com a vontade do cliente, mesmo o
proprio nio sabendo a partida o que deseja.

Prototipagem

A prototipagem ¢ realizada para verificar com o cliente se toda a andlise executada até esta
fase estd em conformidade com os seus requisitos. Nesta etapa ¢ natural elaborar
prototipos de baixa e média fidelidade para se testar os requisitos de uma maneira rapida e
flexivel.

Esboco do relatério
intermédio

Iniciar o desenvolvimento do relatétio intermédio, com varias interagdes com 0s
orientadores.

Relatério final

Finalizacio do relatério intermédio.

Apresentagao

Elabora¢dao de um documento em formato PowerPoint para a realizacdo da apresentacdo
intermédia.

Tabela 39 — Descricio das tarefas realizadas no primeiro semestre
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7.2 Planeamento do segundo semestre

A Tabela 40 e a Figura 30 apresentam o planeamento referente ao primeiro semestre,
sendo o foco principal a identificagdo dos requisitos que precisam ser satisfeitos e um
protétipo onde estejam presentes algumas funcionalidades do produto final.

Nome da tarefa Duragio Inicio Término
Cortrecio do relatério 15 dias Sex 01/09/2017 Qui 21/09/2017
Recolha de dados 5 dias Sex 22/09/2017 Qui 28/09/2017
Limpeza dos dados recolhidos 15 dias Sex 29/09/2017 Qui 19/10/2017
Transformacio dos dados 15 dias Sex 20/10/2017 Qui 09/11/2017
Implementagao i‘;ﬂjﬁ;;tmo de Machine 15 dias Sex 10/11/2017 Qui 30/11/2017
Testes de performance 5 dias Sex 01/12/2017 Qui 07/12/2017
Esboco do relatério final 15 dias Sex 08/12/2017 Qui 28/12/2017
Relatério conclusio final 18 dias Sex 29/12/2017 Ter 23/01/2018
Apresentagio 5 dias Qua 24/01/2018 Ter 30/01/2018

Tabela 40 - Tarefas referentes ao segundo semestre

E
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Figura 30 - Diagrama de Gantf do planeamento das tarefas do segundo semestre
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7.2.1 Tempo real das tarefas do segundo semestre

A Tabela 41 ¢ a Figura 31 apresentam o planeamento referente ao segundo semestre com o
tempo gasto na realizada em cada tarefa.

Nome da tarefa Duragio Inicio Término
Cortrecio do relatério 15 dias Sex 01/09/2017 Qui 21/09/2017
Recolha de dados 5 dias Sex 22/09/2017 Qui 28/09/2017
Limpeza dos dados recolhidos 15 dias Sex 29/09/2017 Qui 19/10/2017
Transformacio dos dados 15 dias Sex 20/10/2017 Qui 09/11/2017
Implementagao ]‘i‘;ﬂi%;;tmo de Machine 15 dias Sex 10/11/2017 Qui 30/11/2017
Testes de performance 5 dias Sex 01/12/2017 Qui 07/12/2017
Esbogo do relatério final 15 dias Sex 08/12/2017 Qui 28/12/2017
Relatério conclusio final 18 dias Sex 29/12/2017 Ter 23/01/2018
Apresentagio 5 dias Qua 24/01/2018 Ter 30/01/2018

Tabela 41 — Tarefas com resultados reais referentes ao segundo semestre

st ot ] dez Jin
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Figura 31 - Diagrama de Gantt com o tempo real das tarefas do segundo semestre

Verificamos com a analise destes dois graficos que o plano foi executado na perfeigao.
Podemos concluir que o tempo dado as tarefas foi bem calculado, nio havendo a
necessidade de ajustar o plano.
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7.2.2 Descrigao do planeamento referente ao segundo semestre

Na Tabela 19 estio indicadas as tarefas globais do que foi realizado no segundo semestre,
tendo cada uma delas uma breve descricio dos assuntos abordados.

Tarefas

Descrigdo

Correc¢io do relatério

Alterages realizadas ao relatorio referentes a apresentacdo intermédia, realizada na
Universidade de Coimbra.

Recolha de dados

Identificagdo dos processos de armazenamento de informagao e tecnologias
envolvidas. Nesta fase sao identificadas as alteragdes necessarias para comunicar com a
plataforma ACM para realizar a recolha.

Limpeza dos dados
recolhidos

Anilise dos dados recolhidos, com atenc¢io aos dados nulos, formatacio dos dados e
valores invalidos.

Transformacio dos dados

Nesta fase serdo feitos varios testes com o objetivo de perceber como se podera
melhorar a organizacio dos dados, aumentando assim a eficacia do algoritmo que se
pretende desenvolver.

Implementagido do
algoritmo de Machine
Learning

Implementagiao do algoritmo de Machine Iearning com alteragdo dos varios atributos
que ele possui com o intuito de testar qual o grupo de configura¢des mais adequado a
este projeto.

Testes de performance

Perceber os impactos da solu¢do no ambiente de produgio do ACM e identificar quais
os pontos criticos da aplicagio.

Esboco do relatério final

Iniciar o desenvolvimento do relatério final, com vérias interacoes com os
orientadores.

Relatério conclusio final

Finalizacio do relatério final.

Apresentagao

Elabora¢io de um documento em formato PowerPoint para a realizacio da apresentacio
final.

Tabela 19 — Descricdo das tarefas realizadas no segundo semestre
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Capitulo 8
Conclusoes

Nesta dissertagio, com os recursos disponibilizados pela Altice Labs, foi realizado um
projeto onde foram aplicadas diferentes ferramentas da area de inteligéncia artificial, dando
origem a um soffware que possibilita a interagdo com outros sistemas, com vista a atingir
resultados superiores aos que até entdo se haviam registado.

Para avangar com o projeto foi escolhido o processo que melhor se adequava aos objetivos e
restricdes identificadas, possibilitando a criagdo da arquitetura, a escolha das ferramentas e
técnicas a implementar. Outro ponto crucial foi a escolha de qual algoritmo de Machine
Learning deveria de ser utilizado para se obter os melhores resultados.

A analise em volta dos algoritmos foi a mais extensa e demorada etapa realizada. Para que a
escolha fosse ponderada e fundamentada foi realizado um estudo dos algoritmos de Machine
Learning existentes, bem como a légica inerente ao seu funcionamento. Contudo, sé isso nao
foi o suficiente, realizando-se testes utilizando uma panédplia de algoritmos, com o intuido de
identificar qual se adaptava melhor aos dados.

Os testes foram realizados com base em cenarios reais, onde foi possivel medir e adaptar da
melhor maneira o sistema desenvolvido. Nesta fase, também se avaliaram as funcionalidades
de acordo com os requisitos estabelecidos e restricdes impostas pela empresa.

Em termos globais o soffware desenvolvido foi um sucesso, pois resolve os problemas
indicados pela empresa, adaptando-se perfeitamente aos sistemas existentes ja em produgao.
E de salientar que o tempo do projeto foi bem medido e a entrega realizada na data
estabelecida. As eventualidades que o projeto apresentou foram bem identificadas no
planeamento dos riscos, facilitando a sua abordagem e resolugao.

Para melhorias futuras considera-se a realizacio de uma extensdao do algoritmo de forma a

alcancar as subcategorias existentes no ACM e adaptar o algoritmo para um maior nimero
de plataformas existentes na Altice Labs.
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Apéndice A — Testes dos algoritmos de Machine
Learning

Na busca pelo algoritmo mais adequado e eficaz para o projeto desenvolvido foram
realizados varios testes em torno dos dados existentes. Na secgdo seguinte serdo
apresentados e descritos os resultados obtidos e apresentadas as razdes pela qual os
algoritmos nao foram escolhidos.

A.1 Testes na redugao do publico-alvo

Os algoritmos apresentados tém caracteristicas diferentes, o que influencia positivamente e
negativamente os resultados apresentados. E importante referir que os algoritmos foram
testados varias vezes, contudo sO estdo indicados os melhores resultados de cada,
possibilitando a comparagao do potencial individual com recurso aos melhores resultados. O
objetivo destes testes era conseguir atingir uma redugao mais de 50% do publico-alvo e nio

excluir mais de 10% dos clientes aderentes a campanha. Para este teste sera utilizada a CAM
1.

Nas tabelas serao usadas siglas para facilitar a percegao e identificagdo dos valores criticos
que estao indicados. Assim, sao explicadas as siglas na tabela seguinte.

Siglas Descrigao
#SUT Sucessos no conjunto de testes.
H#INT Insucesso no conjunto de testes.
#SUPA Numero de sucessos no publico-alvo.
H#INPA Numero de insucesso no publico-alvo.
#EFR Efetividade real. E obtida em detrimento do cilculo dos sucessos sobre os insucessos.
#NPA Novo publico-alvo.
#TRPA Taxa de reducio do publico-alvo. E obtido da percentagem da diferenca do total com o #NPA.
#SP Nuamero de sucessos perdidos.
#TP Taxa de perda referente a #SP.
#EFA Taxa da eficacia do algoritmo.
Tabela 42 — Siglas referentes as tabelas
A.1.1 Algoritmo KNN

Os resultados obtidos para o KNN sao indicados na Tabela 44, utilizado o K igual a trés e
Os restantes parametros a default.

#SUT

#INT #SUPA | #INPA | #EFR | #NPA | #TRPA | #SP #TP | #EFA

3000

3000 830 407793 0,20% | 163842 60% 110 13% 0.44%

Tabela 43 — Resultados do KNN
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A.1.2 Algoritmo J48

Os resultados obtidos no algoritmo J48 sao indicados na Tabela 45.

#SUT | #INT #SUPA | #INPA | #EFR | #NPA | #TRPA | #SP #TP | #EFA

3000 3000 830 407793 0,20% 72570 82% 159 24% | 0.92%
Tabela 44 — Resultados do J48

A.1.3 Random Ttree

Os resultados obtidos no algoritmo Random Tree sao indicados na Tabela 46.

#SUT | #INT #SUPA | #INPA | #EFR | #NPA | #TRPA | #SP #TP | #EFA

3000 3000 830 407793 0,20% 72955 82% 219 36% 0.83%
Tabela 45 — Resultados do Random Tree

A.1.4 Random Florest

Os resultados obtidos no algoritmo Random Florest sao indicados na Tabela 47.

#SUT | #INT #SUPA | #INPA | #EFR | #NPA | #TRPA | #SP | #TP | #EFA

3000 3000 830 407793 0,20% 72955 82% 219 36% 0.83%
Tabela 46 — Resultados do Random Florest

Como podemos verificar, os valores apresentados nos diversos algoritmos mostram que o0s
algoritmos conseguiram reduzir bastante o publico-alvo. Contudo, ndo obedeceu ao segundo
parametro avaliado, apresentando uma perda de clientes superior a 10%. Isso faz com que
os algoritmos sejam excluidos da possibilidade de integrarem a solu¢ao e o Perceptron que esta
indicado no corpo do relatério na secgao de desenvolvimento tenha sido o escolhido.

A.2 Campanha mais adequada para um determinado cliente

Nesta sec¢do sio apresentados os testes realizados para a escolha do algoritmo mais
adequado no caso de uso responsavel por declarar a melhor campanha para um determinado
cliente. Utilizando matrizes de confusio para apresentar os dados, conseguimos entender o
comportamento do algoritmo e avaliar os resultados imparcialmente. Estes indicadores
foram analisados considerando a percentagem de cada campanha, tendo que
obrigatoriamente apresentar uma percentagem de erro inferior a 15%.

Para obter os melhores resultados foram necessatios dois momentos de avaliacio. Um
primeiro momento onde se avalia os resultados do algoritmo com a utilizagao de todos os
atributos existentes nas campanhas, ¢ um segundo momento onde sio identificados os
atributos que influenciam positivamente o algoritmo, tentando assim aumentar a
assertividade, removendo os restantes atributos.

Os testes foram desenvolvidos com base em duas campanhas, a CAM 32 e a CAM 75.
Dessas campanhas foram retirados trés mil clientes de sucesso e trés mil clientes de
insucesso. Para cada campanha os clientes escolhidos nao podiam estar contidos no grupo
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da restante campanha. Assim, os clientes de sucesso e os de insucesso sio completamente
diferentes.

Na escolha dos atributos mais indicados para realizar a classificagao, é utilizado um
algoritmo do WEKA chamado InfoGainAttributeEval que fornece os atributos com a
percentagem mais alta de influéncia no algoritmo. Os atributos escolhidos para cada atributo
estardo presentes na sec¢ao A.3.

Apesar dos resultados de alguns dos algoritmos serem bons, o Perveptron também apresenta
valores igualmente bons, o que faz com que exista uma preferéncia em manter o mesmo
algoritmo em todas as etapas do projeto.

A.2.1 Algoritmo de KNN

Resultados apresentados na matriz de confusao da Tabela 48 sio obtidos com recurso a
todos os atributos existentes.

Sem campanha | Campanha A | Campanha B
Sem campanha 159 60 68
Campanha A 75 143 48
Campanha B 65 27 171

Tabela 47 — Resultados do KNN com duas campanhas

Resultados apresentados na matriz de confusao da Tabela 49 sio obtidos com recurso
somente aos atributos com maior influéncia no algoritmo.

Sem campanha | Campanha A | Campanha B
Sem campanha 136 82 69
Campanha A 37 189 40
Campanha B 17 6 240

Tabela 48 - Resultados do KININ com duas campanhas e atributos selecionados

A.2.2 Algoritmo J48

Resultados apresentados na matriz de confusio da Tabela 50 sao obtidos com recurso a
todos os atributos existentes.

Sem campanha | Campanha A | Campanha B
Sem campanha 150 84 53
Campanha A 49 195 22
Campanha B 49 9 205

Tabela 49 — Resultados do J48 com duas campanhas
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Resultados apresentados na matriz de confusio da Tabela 51 sao obtidos com recurso
somente aos atributos com maior influéncia no algoritmo.

Sem campanha | Campanha A | Campanha B
Sem campanha 101 115 71
Campanha A 5 242 19
Campanha B 10 22 231

Tabela 50 — Resultados do J48 com duas campanhas e atributos selecionados

A.2.3 Decision Tree

Resultados apresentados na matriz de confusao da Tabela 52 sio obtidos com recurso a
todos os atributos existentes.

Sem campanha | Campanha A | Campanha B
Sem campanha 110 105 72
Campanha A 23 234 9
Campanha B 15 20 228

Tabela 51 — Resultados do Decision Tree com duas campanhas

Resultados apresentados na matriz de confusao da Tabela 53 sio obtidos com recurso
somente aos atributos com maior influéncia no algoritmo.

Sem campanha | Campanha A | Campanha B
Sem campanha 110 105 72
Campanha A 23 234 9
Campanha B 15 20 228

Tabela 52 - Resultados do Decision Tree com duas campanhas e atributos selecionados

A.3 Atributos selecionados para utilizar nos algoritmo

Nesta secgao estdo representados os atributos que foram utilizados em cada algoritmo para
potencializar os resultados ja obtidos com a informagcao total.

Casas
Formato Formato Décimais Valor
ID (BI) | ID (ACM) Carateristica BI ACM (Numeros) / por Categoria
Formato omissio
(Datas)
a: e , Dados
1002 618234131 Familia tarifatio Numero 0 -1 . -
Pessoais/Cartiao
1223 115261625 Defini¢io de Némero 0 0 ngos i
1 mercado Pessoais/Cartiao
Qid de Comportament
1225 627106443 carregamentos - Numero 0 0 ompo , amen
oM o (diario)

Tabela 53 — Atributos selecionados para o KNN
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Casas
Décimais
Carateristic | Formato Formato . Valor por .
ID (BI) ID (ACM) a BI ACM (}\I;;?r:';i) omissio Categoria
(Datas)
Média do
1227 1636216783 valor Niimero 2 0 Comportam
carregado - ento (diario)
6M
Valor
minimo Comportam
1244 1054619596 Numero 2 0 ento
carregado - (mensal)
3M
Valor
AKimo Comportam
1245 1769092783 Numero 2 0 ento
carregado - (mensal)
3M
Média do
valor Comportam
1247 1641362836 carregado Numero 2 0 ento
por més - (mensal)
3M
1251 258317398 ARPU - 3M Ntimero 2 0 Rentabilida
de/Valor
Tabela 54 — Atributos selecionados para o J48
Casas
Décimais
Carateristic | Formato Formato . Valor por .
ID (BI) ID (ACM) a BI ACM (}\111:1;2(;1';50) omissio Categoria
(Datas)
Familia Dados
1002 618234131 o Numero 0 -1 Pessoais/Ca
tarifario o
Escalao do
segmento
1019 1645875847 | sensibilidade Texto N/E Comportam
ento (diatio)
20 saldo
cliente
Dur seg Trafego
1095 169359089 TOR vor Numero 0 0 Originado -
vOz
. Dados
1223 1152616251 | Definicao de Ntimero 0 0 Pessoais/Ca
mercado N
rtao
1251 258317398 ARPU - 3M Ntimero 2 0 Rentabilida
de/Valor
Val TOR Trafego
1265 1495254132 voz offnet Nuamero 2 0 Originado -
RF - 3M voz

Tabela 55 — Atributos selecionados para o algoritmo Decision Tree
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