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RESUMO

Este trabalho tem como proposito apresentar solucdes para a geragao de inteligéncia de mercado
e de melhoria continua para suportar uma seguradora de veiculos a prosperar por meio da
analise de dados. As andlises focaram na utilizagdo de ferramentas e sistemas de inteligéncia
de negocios para determinar a probabilidade da ocorréncia de sinistros de veiculos em contratos
ja existentes e em adigdes a carteira de clientes gerando dessa forma ndo s6 melhorias
operacionais, mas também financeiras.

A inteligéncia de mercado tem uma relagdo direta com os resultados e prosperidade das
seguradoras, pois podem permitir que as empresas foquem em um planejamento estratégico
adequado e elaborem indicadores de desempenho para acompanhar a eficiéncia operacional,
nesse caso nas concessdes de seguros. Para a elaboracdo deste trabalho foi utilizado um
conjunto de dados open-source com mais de 58 mil apolices de seguro extraido da plataforma
Kaggle.

Esse tema foi escolhido para confirmar a adaptabilidade da inteligéncia de negbcios e a
confianga nas analises de dados, além dos resultados destas que foram de extrema importancia
para que a conclusdo alcangada fosse significativa e relevante.

As andlises propostas tém como base diversos dados relacionados a seguranga dos veiculos
explorados, além de dados dos segurados e apdlices. As ferramentas e sistemas utilizados para
essas analises servirdo para retroalimentar as informagdes e indicadores quando da existéncia
de novos dados, auxiliando na avaliagdo sobre o grau de assertividade do modelo, e por
consequéncia gerando dados para avaliagcdo dos tomadores de decisao.

Através das ferramentas, sistemas e analises propostas neste trabalho a expectativa é que a
seguradora aumente sua acuracidade na concessdo de seguros em mais de 30%, o que por
consequéncia ird auxiliar na confirmag@o de uma performance operacional e financeira mais

consistente.

Palavras-Chave: Inteligéncia de mercado, Andlise, Dados,Estratégico.
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ABSTRACT

This paper’s purpose is to present answers and solutions focusing on how continuous
improvement and business intelligence can support a vehicle insurance company to thrive
through data analysis. The analyses performed focused on utilizing business intelligence tools
and systems to determine the chance of potential insurance claims of current contacts or new
additions generating not only operational, but also financial improvements.

The business intelligence explored has a direct relation with the results and prosperity of
companies, as they allow the focus on an adequate strategic planning and the creation of
performance indicators to follow-up on operational efficiency, in this case on insurance
concession. The elaboration of this paper was based on an open-source data set with over fifty-
eight thousand insurance contracts that was extracted from the Kaggle platform.

The subject-matter of this paper was chosen focusing on confirming the adaptability of business
intelligence practices and the reliance in the data analysis and its outcome, which can become
of extreme importance to the achieved conclusions, and for its relevance in the insurance market
— confirming that the practices explored are not dependent of processes and areas.

The analysis suggested have a significant amount of data as basis. The tools and systems
utilized in the analysis will feed the information and indicators in the existence of new data,
supporting the assessment about the assertiveness of the model and, by consequence generating
new data for the decision makers to evaluate.

Through the tools, systems and analysis here proposed it is expected that the insurance company
increase its accuracy in more than 30% when awarding insurance policies, securing an

improved operational and financial results as consequence.

Keywords: Business intelligence, Analysis, Data, Strategy.
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CAPITULO 1

Introducao

O projeto aqui proposto tem como objetivo explorar os beneficios existentes nas
analises de dados em suas diversas vertentes € como essas analises alimentam os processos €
decisdes das empresas, de forma a gerar maior confianga nas informacdes para a tomada de
decisodes.

O objeto de analise em questdo serda uma empresa ficticia de seguros, Seguradora
Ficticia S.A. A decisdo por utilizar uma empresa ficticia se suportou na severidade e
confidencialidade dos dados existentes em empresas do ramo, que envolvem desde questdes
estratégicas a questdes legais relacionadas a privacidade de dados.

Embora baseado em uma empresa ficticia, o projeto buscou ser aderente as
possibilidades do dia a dia de empresas do ramo e, por isso, utilizou-se de uma base de dados
open-source! de seguros contendo informagdes reais. A base de dados chamada “Car Insurance
Claim Prediction” estd disponivel na plataforma Kaggle’ através do endereco:
kaggle.com/datasets/ifteshanajnin/carinsuranceclaimprediction-classification?select=train.csv
e havia sido atualizada 6 meses antes da elaboracdo desse trabalho.

A plataforma Kaggle se destaca entre as comunidades para assuntos relacionados a
Ciéncia de Dados. Na plataforma sdo disponibilizados data sets®, dicas, foruns e varios outros
recursos relacionados a Ciéncia de Dados. As informagdes da base de dados “Car Insurance
Claim Prediction” estavam disponiveis em inglés ¢ se referiam a outra localidade, que néo ¢é
esclarecida pelo autor do data set. De acordo com sua descricdo, a base de dados contém
informagdes sobre os segurados e seguros, como idades do carro e proprietario, densidade
populacional da cidade e outras, focando na disponibiliza¢ao de recursos para identificar o risco
associado a sinistros nos meses subsequentes, mas sem entrar em informagdes financeiras
estratégicas.

As informagdes disponibilizadas na base de dados foram adaptadas ao contexto nacional

para maior compreensao e percepcao, frente aos resultados alcancados.

! Open-source: Se refere a codigo aberto, ou seja, que pode ser visualizada por qualquer pessoa.
2 Kaggle: Se refere a plataforma de datasets open-source disponivel em https://www .kaggle.com/.
3 Data set: Colecdes de dados ou base de dados.



1.1 —Tema

O tema central deste projeto foca na utilizagdo de varias das ferramentas de Business
Intelligence* e Business Analytics®, que sio temas centrais explorados durante este curso de
MBA (Master in Business Administration).

A proposta ¢ que através das andlises de dados realizadas em ferramentas de
inteligéncias de negocios, seja alcangado um patamar onde a tomada de decisdes seja
beneficiada pelas informagdes ja processadas, aumentando a acuracidade e sucesso em novos
contratos.

Adicionalmente, esses resultados continuardo a ser explorados através do conceito de
Data mining®, onde a estrutura das analises previamente executadas serd automaticamente
aplicada a novas entradas na base de dados visando um resultado semelhante em termos de

analises.

1.2 — Justificativa

A abordagem da inteligéncia de negocios visa transformar dados em informagdes, que
se transformam em decisdes e por fim agdes (SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019). Desta
forma a inteligéncia de negocios deve, e precisa, ser explorada em diversos ambientes para
demonstrar sua capacidade.

A area de seguros vem sendo tema de exploracdo continua da ciéncia atuarial, que visa
garantir a solvéncia financeira e econémica das seguradoras (SILVA, 2022). No entanto, a
beleza da inteligéncia de negdcios estd no fato de que esta pode ser aliada a qualquer ciéncia,
inclusive a atuarial.

Desta forma o tema aqui proposto visa demonstrar como ¢ possivel alcangar resultados
expressivos em diversas areas de negocios ao aplicar com afinco as diversas possibilidades que
existem nas analises de dados e ferramentas de inteligéncia de negocios inclusive aumentando
os desafios quando se exploram areas ndo previamente conhecidas ou amplamente discutidas,

como a area de seguros.

* Business Intelligence: Se refere 4 inteligéncia de negdcios que envolve desde coleta a compartilhamento de
informagdes.

5 Business Analytics: Se refere 4 andlise de negdcios e a geragdo de informagdes para tomada de decisdo.

¢ Data Mining: Se refere 2 mineragdo de dados estratégicos.
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1.3 — Objetivos

O objetivo geral deste projeto ¢ demonstrar como os tomadores de decisdo de empresas
no mercado de seguros de veiculos podem se beneficiar com a aplicacdo de analises de dados
internos ¢ indicadores de performance de forma continua, através do beneficio do incremento
da mineracao de dados.

Para alcangamos tal resultado, foram explorados diversos componentes da inteligéncia
de negdcios, desde Data Warehouses’ até Dashboards®. Dentro destes componentes, o objetivo
do projeto foi de explorar as diferentes etapas existentes de forma a demonstrar de forma realista
a aplicag@o de um projeto desta magnitude.

Além de demonstrar fidedignamente as etapas de um projeto de inteligéncia de
negocios, buscamos alinhar esse conceito com o de andlises de dados, principalmente as
analises descritivas, que focam em explorar o que ja ocorreu, e preditivas, que focam em
identificar o que vai acontecer com base em dados existentes.

Para ambos os casos buscamos resultados que fossem demonstrados de forma clara e
objetiva, através de indicadores de performance, para que diante de uma necessidade de decisao
houvesse o maximo de clareza o possivel.

Assim como as etapas até aqui foram de extrema importancia, o objetivo do projeto
sempre foi o da melhoria continua e geracdo de informacao relevante. Para isso, nada mais
adequado do que o foco que foi mantido em como tornar as etapas anteriores praticas € com o
minimo de interacao possivel. Esse objetivo foi suportado pela busca constante de ferramentas

que permitissem uma mineracao de dados eficiente, suportando situacdes futuras.

1.4 — Delimitacao

Esse projeto focou unica e exclusivamente em andlises do mercado de seguros de
veiculos, que é o segundo maior no Brasil. As demais areas de atuagdo deste mercado ndo foram
consideradas nas andlises aqui detalhadas.

Adicionalmente, vale reforcar que os dados aqui inseridos s@o dados de natureza open-

source e a empresa referente ficticia, simulando da forma mais préxima o possivel a realidade

" Data Warehouse: Se refere a um sistema de armazenamento de grandes volumes de dados de virias fontes
diferentes.
8 Dashboard: Se refere a um painel visual que apresenta um conjunto de informagdes de forma centralizada.

3



do mercado local. Ainda assim, algumas limitacdes como modelos de veiculos e area de atuacao
existem e foram observadas, como veiculos ndo encontrados com facilidade no mercado
brasileiro e mercado simulado restrito ao estado do Rio de Janeiro. De toda forma, entendemos

nao haver impacto para o projeto diante da aderéncia dos dados as analises aplicadas.

1.5 — Metodologia

A metodologia utilizada no projeto baseou-se em pesquisa bibliografica e aplicacdo de
conceitos e teorias identificadas durante a dura¢do do curso, como as dos diferentes tipos de
analise de dados como dos diferentes tipos de indicadores de performance.

As teorias foram colocadas em pratica em todas as etapas do projeto onde foi simulada
a existéncia de um Data Warehouse, que deu suporte a um processo de extragao, transformagao
e carga de dados chegando até as anélises através de simulacdes e perguntas chave. Foi também
utilizada uma ferramenta de inteligéncia de negdcios de amplo acesso, Power Bl, que suportou
a simulagdo e criagdo dos indicadores resultantes das analises realizadas previamente, assim
como manteve o registro de toda as atividades executadas durante o projeto para viabilizar a

aplicacdo do aprendizado de maquinas semiautomatico.

1.6 — Descricao

Este projeto esta estruturado em 5 capitulos, sendo este o capitulo introdutoério.

No capitulo 2 serd explorado o embasamento tedrico, onde a revisdo bibliografica
demonstrara os diferentes entendimentos e conceitos buscados. Desde entendimentos das
origens da atividade de seguros, passando por seus dados e calculos, atividade de
monitoramento, conceitos de inteligéncia de negocios, Data Warehouse, analise de dados dos
trés principais tipos existentes, diferentes ferramentas de inteligéncia de negdcios e suas
atuagdes, concluindo com os conceitos de indicadores de performance e aprendizado de
maquina.

No capitulo 3 as propostas para explorar os dados de forma a alcangar o objetivo serdo
apresentadas. Aqui foram avaliados os dados existentes, de diversas formas, e utilizada a
ferramenta de inteligéncia de negocios escolhida, incluindo os ajustes necessarios para o

aprendizado e execug¢do semiautomatica.



No capitulo 4 apresentamos os resultados obtidos, que foram executados por etapas que
sdo comuns aos processos € andlise de dados. Avaliagdes sobre a relevancia dos dados,
existéncia de dados boleanos duplicados ou repetidos, e existéncia de outliers® foram realizadas
antes da exploragdo dos dados que resultaram no modelo final.

Por fim, no capitulo 5 foram apresentadas as conclusdes obtidas com esse projeto.

? Outlier: Considerado como um ponto fora da curva, ou do padrio.
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CAPITULO 2

Embasamento Teorico

No Brasil, o mercado de seguros ¢ fiscalizado por uma Autarquia Federal vinculada ao
Ministério da Economia - Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP). Esta autarquia tem
como missdo estimular o desenvolvimento do mercado de seguros garantindo a livre
concorréncia, estabilidade do mercado e respeito ao consumidor (SUSEP, 2022).

Duas das principais finalidades da SUSEP ¢ zelar pela liquidez e solvéncia das
sociedades que integram o mercado - Seguradoras; e pela defesa dos interesses dos
consumidores de mercados supervisionados (SUSEP, 2022). De acordo com a Confederagao
Nacional das Empresas de Seguros Gerais, Previdéncia Privada e Vida, Saude Suplementar e
Capitalizagdo (CNseg), o setor de seguros movimentou R$ 306,4 bilhdes em 2021, um aumento
de 11,9% comparado ao periodo anterior (CNseg, 2022).

O 9° relatdrio de analise e acompanhamento dos mercados supervisionados da SUSEP,
emitido em 2021, indica que o mercado de seguro de automoveis é o segundo maior mercado
de seguros no Brasil com 28% de market share'®, o que proporcionalmente representaria um
mercado de aproximadamente R$ 86 bilhdes. Em contrapartida, o mercado de seguros
automotivos possui individualmente a maior representatividade na taxa de sinistros, chegando
a 63,1% dos sinistros registrados em 2021 (CNseg, 2022).

Para evitar prejuizos, as seguradoras atuando no Brasil sdo autorizadas a estabelecer
seus prémios, ou taxas que serdo cobradas aos consumidores, de acordo com suas proprias
regras. Nessa etapa a Ciéncia Atuarial entra em atuacdo considerando métodos matematicos,
estatisticos, financeiros e demais. Esses dados envolvem desde o perfil do motorista até a
chance de uma sinistralidade (Seguro Auto, 2022).

A aplicacdo da analise de dados a problemas empresariais ¢ uma habilidade-chave em
Business Intelligence (SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019). Neste conceito a analise de
dados e o suporte computadorizado suportara as seguradoras em suas decisdes, que necessitam
cada vez mais de agilidade, rapidez, estratégia e tatica para extrair o maximo de informagdes

dos dados e conhecimentos existentes no processo (SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019).

10 Market share: Participagdo no mercado analisado.



2.1 — Ciéncia Atuarial em seguros

De forma direta, o propdsito da atividade atuarial ¢ maximizar os lucros das operagdes
de seguros (SILVA, 2022).

A historia e criagdo da ciéncia atuarial tem conexao direta com o inicio das atividades
de seguros. Esta ultima teve seu inicio ha mais de dois mil anos através de uma pratica voltada
para o compartilhamento, ou divisdo, dos riscos. Comerciantes passaram a dividir perdas que
ocorriam dentro de um grupo, evitando que um individuo arcasse sozinho com o prejuizo. Essa
pratica se expandiu entre comerciantes de alimentos, animais e transportadores, que dividiam a
carga para garantir o sucesso da jornada (SILVA, 2022).

Hoje existem diversos tipos de seguros em atuagao no Brasil. Normalmente, o mercado
de seguros envolve pelo menos trés partes: a seguradora; o segurado; e o objeto do seguro. De
forma simples, o proposito do seguro ¢ transferir o risco do objeto segurado a seguradora,
mantendo assim o segurado e sua atividade fim garantidos, ou protegidos, contra os riscos

acordados entre as partes, conforme demonstrado na Figura 2.1.

Transferéncia de risco

Segurado « Segurador

Objeto
segurado

Figura 2.1 — Partes envolvidas um seguro.

Fonte: Elaborada pelo autor., 2023.

A contratacdo de um seguro envolve varios elementos, sendo os principais: o contrato;
o beneficiario (ou segurado); o prémio, que consiste no valor pago pelo segurado; a franquia,
que consiste no valor pago pelo segurado em caso de sinistro para acessar sua cobertura; o
sinistro, que consiste na materializagdo do risco e na cobertura deste pela seguradora; e a

indenizacdo, que consiste no valor recebido pelo segurado pelo prejuizo decorrente do sinistro.



Esses elementos sdo validos para todos os tipos de seguro, incluindo o seguro de automoéveis
que ¢ o foco deste projeto.

Conforme demonstrado na Figura 2.2, o seguro de automoveis representa 28% do total
do mercado de seguros brasileiro, sendo a segunda modalidade mais representativa. A
intersecdo entre a ciéncia atuarial e de seguros se da para garantir a solvéncia financeira e
econdmica das seguradoras (SILVA, 2022). Essa garantia pode ser extremamente beneficiada
pelo uso da inteligéncia de negocios através da analise de dados e mineracdo de dados,

associando ainda mais o resultado operacional das seguradoras a eficiéncia dos modelos

utilizados.

Compreensivos i}
4%

= Financeiro
”""""'"""" 4%
Grandes riscos
4%

Habitacional

\ 4%

Transporte M Patrimoniais - Outros
3% T : 3%
A Auto
26%

Figura 2.2 — Participagdes de mercado brasileiro de seguros.

Pessoas

]

Fonte: Adaptado de SUSEP, 2021, P.16.

2.2 — Business Intelligence (BI)

Gestores de negocios precisam das informagdes certas, na hora certa e no lugar certo.
Esse antigo mantra foi assumido nas abordagens modernas de inteligéncia de negocios

(Business Intelligence).



Inteligéncia de negocios ¢ um termo guarda-chuva que combina arquitetura,
ferramentas, bases de dados, ferramentas analiticas, aplicativos e metodologias utilizadas para
extrair informacdes precisas dos dados disponiveis para as empresas e tomadores de decisdo. O
principal objetivo da inteligéncia de negdcios € possibilitar o acesso interativo a esses dados,
permitindo a manipulacdo e analises apropriadas, que envolvem desempenhos histoéricos e
atuais, transformando estes dados em informacdes, que se transformam em decisdes e por fim
acoes (SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019).

Um sistema de inteligéncia de negocios contém quatro componentes principais: um
Data Warehouse (DW) que armazena dados atuais e historicos de toda a empresa; ferramentas
de BI que sdo utilizadas para manipulagdo, minerac¢ao e analise dos dados existentes no DW;
ferramentas de Business Process Management!! (BPM) que busca otimizag¢ido dos resultados
através de analises automatizadas; e uma interface com o usuario que visa facilitar o acesso aos
dados ja extraidos, analisados, processados e transformados em informagdao (SHARDA;

DELEN; TURBAN, 2019). A dinamica desses componentes ¢ demonstrada na Figura 2.3.

Ambiente do Ambiente de Desempenho e
Data Warehouse analise de negocios estratégia

f Fontes | Usudrios
de Pessoal técnico Empresanals Gestores / Executivos
dados ——
: ——
# Construir o Data Warehouse Acesso
- -Organizar N\ yarehous _ . Estratégias de BPM
- - Resumir Manipulag¢do,
- Padronizar resultado
" Interface de usuario: &
Componente futuro: :; .
. P . . el - Ngvegador E’BK
Sistemas inteligentes
- Portal

.- Dashboard

Figura 2.3 — Componentes da inteligéncia de negocios.

Fonte: The data Warehousing Institute, 2003, P. 32.

Pela Figura 2.3 fica claro que ndo hd como pensar em inteligéncia de negdcios sem
pensar na fonte de dados, que evoluiu para uma verdadeira engenharia em Data Warehousing

cada vez mais adaptada as necessidades de cada negocio.

' Business Process Management: Conceito que une tecnologia e gestdo no gerenciamento de processos.
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2.3 — Data Warehouse e Data Flow

Considerando sua importancia para a inteligéncia de negocios, no que consiste o Data
Warehousing? Basicamente em construir armazéns de dados onde a historia da empresa, seus
clientes, fornecedores e operagdes se mantém disponiveis e acessiveis para consultas e analises
(MACHADO, 2013).

Ainda segundo MACHADO, um projeto de Data Warehouse deve buscar os seguintes
resultados: 1. Informacdo disponivel para gestdo; 2. Visdo de curvas de comportamento; 3.
Agilidade de ferramentas para apoio a decisdo; 4. Maior abrangéncia de visdo de indicadores;
5. Recursos mais abrangentes para andlises de negdcios; ¢ 6. Necessidades e expectativas
atendidas por tecnologia da informacao.

Através dos pontos demonstrados acima, dentre outras questdes, confirma-se nossa
afirmacdo de que a fonte de dados € essencial para inteligéncia de negdcios. Nao so isso, mas
atualmente a inteligéncia de negodcios impde influéncia significativa em como os Data
Warehouse sao projetados.

A Figura 2.4 demonstra o ciclo de vida, incluindo os comportamentos, de um Data
Warehouse. Aqui fica visivel como ao longo do tempo ha uma mudanga entre um foco nos

52, ou fluxo de

recursos utilizados para uma priorizagdo na utilizag¢ao pelo usuario. Data Flow
dados, sdo parte integrante desse amadurecimento dos dados através das ferramentas de ETL
(Extract'?, Transform!4, Load'). Uma vez definidos os focos das extra¢des, transformagdes e
carregamento dos dados as corporagdes estardo prontas para executar as analises destes em seus

sistemas, transformando dados em informagdes gerencidveis.

12 Data Flow: Fluxo de dados nos processos de sistemas operacionais.
13 Extract: Extracdo dos dados.

14 Transform: Transformacdo dos dados

15 Load: Carga dos dados para analise.
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Figura 2.4 — Ciclo de vida Data Warehouse.
Fonte: Adaptado de MACHADO, 2013.

2.4 — Analises de dados

A analise de dados pode ser vista como o processo de desenvolvimento de decisdes ou
recomendagdes praticas para acdes baseadas em vislumbres gerados por dados historicos
(SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019).

Conforme demonstrado na Figura 2.5, as analises de dados em empresas sdo o resultado
de uma evolugdo natural que se iniciou com os sistemas de apoio a decisdo (DSS — Decision
Support System), que tiveram suas primeiras versdes em atividade durante a década de 1970,
evoluindo para o conceito de Big Data'® durante a década de 2010 onde, além dados internos,

dados externos passaram a ser extraidos de redes sociais para avaliagdes de diversas naturezas.

16 Big data: Analises de dados em conjuntos muito grandes.
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Fonte: SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019.

Conforme a Figura 2.6 — “Tipos de analise de dados”, existem trés conceitos concretos

em analises de negocios: Descritivas; Preditivas e Prescritivas.

Analise de Negocios

D it Prediti p it
i

E 0 gue aconteceu? 0 gue acontecera? O gue devo fazer?

E 0 que esta acontecendo?  Por gque acontecera? Por gue devo fazer?

o

& + Relatérics empresariais v Mh“ﬂn K ERaAm + Rimizacao

o] ¢ Mineraciio de texto ;

© « Dashboards + Mineracao da Wab,/ ¥ Simulac8o

% v Seorecards rades snciale » Modalos da decis@io

® v Data Warehouse + Baraco de previsdes + Sistermas especialistas
8 Problemas & oportu- Projecies precisas As melhores

E nidades empresariais de eventos futuros decisies e acies

E bem definidos e resultados finais BEMpresariais possiveis

Figura 2.6 — Tipo de analise de dados.
Fonte: SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019.
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2.4.1 — Analises Descritivas

Analises Descritivas tem como foco conhecer o que esta acontecendo na organizacao e
entender tendéncias e causas (SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019). Este tipo de analise foca
na extracdo e avaliacdo dos relatorios internos, disponibilizando visualizag¢des e consultas para

a gestao.

2.4.2 — Analises Preditivas

Analises Preditivas se baseiam em técnicas que podem ser consideradas como
mineracao de dados na tentativa de determinar a probabilidade de certos eventos, de interesse
da organiza¢do, acontecerem (SHARDA; DELEN; TURBAN, 2019). Este tipo de anélise foca
em identificar e minerar dados internos, de qualquer formato, para munir a gestdo com

informagdes sobre diferentes probabilidades, para facilitar a tomada de decisao.

2.4.3 — Analises Prescritivas

Analises Prescritivas reconhecem o momento da organizagao, avaliam o que pode vir a
acontecer e recomendam uma decisdo na busca pelo melhor desempenho (SHARDA; DELEN;
TURBAN, 2019). Este tipo de analise tem uma natureza administrativa e foca na decisdo que

deve ser tomada pela gestdo.

2.5 — Ferramentas para analises de dados

Ferramentas de analises de dados podem auxiliar organizagdes em diversas formas. Ao
compreender e utilizar essas ferramentas ha um ganho nas decisdes de alocagdo de recursos e
precificagdo de produtos, por exemplo. As ferramentas também podem ser utilizadas para
identificar tendencias e compreender seus consumidores. Essa gama de informagdes pode ser
disponibilizada através de relatorios e dashboards. O Microsoft Power Bl foi considerado uma
das melhores ferramentas de andlises de dados em 2023 (FORBES, 2023).
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2.5.1 — Power Bl

A ferramenta Power Bl ¢ uma cole¢do de servigos de softwares, aplicativos e conectores
que juntos transformam dados ndo relacionados em informagdes coerentes, interativas e visuais
(MICROSOFT, 2023).

Um dos servigos fornecidos pelo Power Bl para seus usuarios ¢ o de conectar Data
Warehouses com a ferramenta, facilitando a interacdo e andlise sem nenhum dano ou
compromisso aos dados originais. Essa conexdo ¢ feita pelo aplicativo Power Query que
conecta, extrai e carrega os dados para uma visualizagdo dentro da ferramenta (MICROSOFT,

2023). O funcionamento do Power Query ¢ demonstrado na Figura 2.7 abaixo.

b Microsoft Azure
Data Lake Storage

) Microsoft
Dataverse

—_— P Power Query —

——) Microsoft Excel

Microsoft
G » Power Bl

Figura 2.7 — ETL Power Query.
Fonte: MICROSOFT, 2023.

O Power Query conta ainda com um editor que permite a execucao de transformagdes
das mais simples, como a exclusdo de uma coluna, as analises avangadas e complexas através
de jungoes e fusdes de dados de bases distintas. Em casos em que as transformagdes exijam
configuragdes especificas, ndo suportadas pelo editor, é possivel utilizar o mecanismo de script

do Power Query que tem como base a linguagem M (MICROSOFT, 2023). A linguagem M se
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refere ao script!’

da Microsoft, que possui suas particularidades, mas também semelhancas com
outros Scripts de analises de dados.

As andlises realizadas no Power Bl, com auxilio da Power Query, sio registradas na
ferramenta de forma que atualizagdes em bases de dados resultem na continuidade das analises.
Esses registros na ferramenta podem ser usados de diversas formas, desde mineracao de dados,

utilizado neste trabalho, até aprendizado de méquinas.

2.6 — Indicadores de Performance

Indicadores de performance, como sugere o nome, focam em demonstrar através de
indicadores como esta o desempenho de diversas areas e atividades. Esses indicadores variam
e podem monitorar desde acompanhamentos operacionais, mapeamentos de melhorias, até
dados financeiros. Existe uma parcela de indicadores que sdo considerados como chaves pelas
organizagdes, que também conhecidos como KPIs — Key Performance Indicator'®. Esses
indicadores chaves se referem a um conjunto de medidas que focam nos aspectos
organizacionais que sao mais criticos para o sucesso imediato e futuro das organizagdes

(PARMENTER, 2007).

2.6.1 — Indicadores Estratégicos

Estao ligados a missdo e visdo da organizagdo. Sao indicadores que estdo associados ao
planejamento e retratam o futuro esperado para a empresa. Tem como base cendrios internos,
como modelo de negdcios e capital intelectual, e externos, como politicas do setor e situagao

econdmica (SITEWARE, 2022).

2.6.2 — Indicadores Taticos

Indicadores taticos estao ligados a um planejamento de curto a médio prazo, que busca

suportar o planejamento da empresa através da execucdo de agdes gerenciais dentro de um

17 Script: Linguagem de programagio de dados.
18 Key Performance Indicator: Indicadores estratégicos chaves para os resultados dos processos corporativos.
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periodo de 1 a 3 anos, sempre buscando o atingimento dos objetivos através da concretizagao

das a¢des (SITEWARE, 2022).

2.7 — Data Mining

Enquanto o aprendizado de maquinas tem o foco em executar suas acdes sem
orientagdes a mineragdo de dados (Data Mining), que pode ser considerada uma irma do
aprendizado de maquinas, foca no desenvolvimento do conhecimento e descobertas através da
exploragdo de bases de dados(RAJAGOPAL; KUMAR; MAGAR; JYOTHI, 2022).

A minera¢do de dados requer técnicas de aprendizado de maquina, enquanto o contrario
ndo se demonstra verdadeiro. E possivel utilizar aprendizado de maquina em projetos que nio
necessitam de minera¢ao de dados, mas ¢ praticamente impossivel a mineragdo de dados sem
considerar pelo menos preceitos basicos de aprendizado méaquina. Como exemplo ¢ possivel
dizer que ¢ necessario aprendizado de maquina para ensinar um robd a dirigir um carro,
enquanto a mineracdo de dados demonstrara quais carros se demonstraram mais seguros.

(RAJAGOPAL; KUMAR; MAGAR; JYOTHI, 2022).

16



CAPITULO 3

Propostas Tecnologicas

Este projeto se propds a demonstrar como a analise de dados, aliada a ferramentas de
inteligéncia de negbcios, pode auxiliar uma empresa de seguros de automoveis operando no
Estado do Rio de Janeiro a ter sucesso em um mercado que a0 mesmo tempo que € promissor
tras desafios como uma taxa média de 63% de sinistros, percentual extremamente desafiador
para a rentabilidade do negocio.

A empresa de seguros que aqui fora explorada, a Seguradora Ficticia S.A., ¢ uma
empresa ficticia, criada com o propoésito Unico de viabilizar a execucdo desse projeto. A
empresa ficticia contou com uma base de dados de natureza open-source, ou seja, dados reais
de codigo aberto que possibilitaram uma aderéncia ao propdsito e resultado das avaliagdes
realizadas.

A proposta aqui mencionada focou em explorar os desafios que envolveram as trés
fontes de dados que sdo base de qualquer operagdo de seguros: seguradora, segurado e objeto
(ou bem). Essa exploracao foi realizada através de perguntas e analises que tinham como intuito
de explorar a base de dados da Seguradora Ficticia S.A., determinando tendencias que poderiam
resultar em geragdo de informacdes a gestdo. Essas tendéncias nasceram de analises dos dados
realizadas através da ferramenta de inteligéncia de negocios Power Bl, e foram exploradas até
que se obteve um refinamento dos testes, que passaram entdo a ser usados como indicadores
gerando dashboards interativos. Estes dashboards tinham como principal objetivo uma
atualizagdo continua através de mineragdo dos dados adicionados a cada aquisi¢cdo de contratos

por novos clientes.

3.1 — Avaliacao do data set

As analises aqui propostas foram realizadas em uma base de dados open-source, que
tem a estrutura demonstrada na Figura 3.1. Essa base de dados serd a fonte de informacgdes da
Seguradora Ficticia S.A., onde exploraremos todas as etapas destes dados de desde o inicio do

ETL (Extract, Transform and Load) até o resultado atingido com a aplicagdo das técnicas de
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analises de dados, que sempre foram o foco deste projeto por visar alimentar a gestao de

informacodes relevantes.

A policy_id = # policy_tenure = # age_of_car = # age_of_policyhol... = A area_cluster =
Unigue identifier of the Time period of the policy Mormalized age of the car Mormalized age of Area cluster of the
policyholder in years policyholder in years policyholder
ca 23%
_39063 c2 12%
unigue values
(25086) Ao
0 1.39 0 1 0.29 0.09 Other (25086) 64%
ID58593 B.3417316788786833 %] B.586538461538462 c3
ID58594 B.38724144338168317 B.13 B.442387692387692 ca
ID58595 B.327923771475009 B.12 B.451923876923877 c8

Figura 3.1 — Demonstrativo de 5, das 44 colunas, da base “Car Insurance Claim Prediction”.
Fonte: Kaggle, 2023.

Conforme mencionado por MACHADO, 2013, o nascimento de um Data Warehouse
passa pelo levantamento das necessidades, entendimento do negdcio e um processo de ETL.
Fato ¢ que sem um Data Warehouse nao ha analise continua e, por isso, este ¢ de extrema
relevancia também para este projeto.

Sabemos que a necessidade da Seguradora Ficticia S.A. é de progredir em um mercado
em que o nivel de sinistros atinge uma média de 63% das apolices, colocando assim em risco
as margens de lucro em um mercado potencialmente rentavel.

Sabemos também que a Seguradora Ficticia S.A. estd focada inicialmente em uma
localidade, que é o Estado do Rio de Janeiro, o que por si s6 traz diferentes desafios por reduzir
a gama de clientes, que apresentam grande variagao de potencial de acordo com cidade, bairro
e outras caracteristicas pessoais. Assim, considerando ser um negocio que possui um risco
adicional por sua atuacao limitada, a Seguradora Ficticia S.A. necessita da maxima precisdo em
sua concessdo de seguros. Entendemos que neste mercado as empresas de seguros sdo livres
para taxar seus clientes de acordo com suas premissas. No entanto isso aumenta o desafio, pois
elevar os valores das apodlices pode colocar uma seguradora fora do mercado, fazendo assim
que a avaliacdo de potenciais clientes seja vital para tentar controlar e prever o volume de
sinistros.

Com os pontos acima em mente iniciamos a avaliagdo da nossa base de dados através
da extracdo, transformagdo e carga (Extract, Transform and Load — ETL), gerando uma base

inicial para todo o projeto.
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3.1.1 — Extract, Transform and Load

Como mencionado, nossa base de dados ¢ de natureza open-source e, portanto, a
extracdo (Extract) dos dados fora simulada pelo download da base para exploragdo. Vale aqui
mencionar que esta ndo ¢ a Unica forma da fase de extracdo de dados. Em organizagdes que
dispdem de sistemas de planejamento de recursos empresariais, os famosos ERPs, ¢ possivel
ter uma extragdo mais frequente e até continua, que pode evoluir para um modelo sem
necessidade de interferéncia humana.

Na execugdo da transformagao (Transform) dos dados, nos iniciamos uma configuragao
de consultas e modelagens de processamentos de dados, para que quando estes fossem
carregados no sistema de inteligéncia de negdcios se mantivessem em formato adequado ao
proposito do projeto.

Efetivamente, podemos dizer que nossa primeira transformagao foi converter uma base
.csv (Comma-Separated Values, ou valores separados por virgulas) em uma tabela com 58.592
linhas, sem contar cabecalhos, € 44 colunas, o que totalizou 2.578.048 cé¢lulas contendo dados
para posterior explora¢do. A seguir, como demonstrado na Tabela 3.1, criamos uma base de
referéncia para promover a transformac¢do dos dados de cabecalho originais (em inglés) para
portugués e verificamos a existéncia de dados em branco, garantindo que nao haveria nenhum
impacto desta natureza em nossa avaliacao. Por se tratar de dados de cabecalho, e, portanto, de

referéncia essas mudancas foram aplicadas manualmente em um editor de query'®.

Tabela 3.1 — Cabegalhos e validacao dados.

Cabecalhos Original Cabecalhos Portugués Dados em
branco
policy id APOLICE IDENT 0
policy tenure APOLICE DURACAO 0
age of car VEICULO IDADE 0
age_of policyholder IDADE SEGURADO 0
area_cluster CIDADE CLUSTER 0
population_density CIDADE DENSIDADE 0
Make VEICULO FABRICANTE 0
Segment VEICULO SEGMENTO 0
Model VEICULO MODELO 0
fuel _type COMBUSTIVEL 0

19 Query: Termo utilizado para definir consultas realizadas em dados.
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max_torque TORQUE MAX
max_power POTENCIA MAX
engine_type MOTOR_TIPO

Airbags AIRBAGS

IS_esc ESTABILIDADE CONT
is_adjustable steering VOLANTE CONT
iS_tpms PNEU CONT(PRESSAO)

is_parking_sensors

ESTACIONAMENTO SENS

is_parking_camera

ESTACIONAMENTO CAM

rear_brakes type

FREIO _TIPO

Displacement

MOTOR _LOCAL

Cylinder MOTOR CILINDROS
transmission_type CAMBIO TIPO
gear_box CAMBIO MARCHAS

steering_type

VOLANTE TIPO

turning_radius

DIMENSAO RAIO

Length DIMENSAO COMPRIMENTO
Width DIMENSAO LARGURA
Height DIMENSAO ALTURA

gross_weight

DIMENSAO PESO

is_front_fog_lights

NEBLINA DIANTEIRO

is_rear_window_wiper

JANELATRASEIRA LIMPADOR

is_rear_window_ washer

JANELATRASEIRA LAVADOR

is_rear_window_defogger

JANELATRASEIRA AQUECEDOR

is_brake assist

FREIO SISTAUXILIO

is_power_door _locks

TRAVAS AUTOMATICO

is_central locking

TRAVA CENTRAL

IS_power_steering

VOLANTE AUTOMATICO

is_driver_seat height adjustable

ASSENTO AJUSTAVEL

is_day night _rear _view_mirror

RETROVISOR AJUSTE(NOTURNO)

is_ecw

MOTOR ALERTA

is_speed alert

VELOCIDADE ALERTA

ncap_rating

AVALIACAO SEGURANCA

is_claim

SINISTRO

=llelle]lie] (e} le) (e} () o) el le) [w} o) fo} (o] o) [e] el [o) [l e} [el el e} (el o) (e} ol [l [al fa) el farl )

Concluidas as fases relacionadas aos cabecalhos, também traduzimos dados
identificados nas células do nosso data set relacionadas aos tipos de volante, tipos de freio,
tipos de cambio e tipos de combustivel, assim como todos os dados boleanos (Yes = Sim, No =
Nao) existentes nas 17 colunas que se referiam a caracteristicas dos veiculos segurados como:

estabilidade controlada e sistema de auxilio de frenagem, dentre outros. Essas alteragdes

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

também foram feitas em um editor de query, conforme demonstrado nas Figuras 3.2 e 3.3.
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Figura 3.3 — Tradugdo de dados boleanos em editor de query.

Fonte:

Elaborada pelo autor, 2023.

As alteragdes acima demonstradas resultaram na conclusao da fase de transformacao e

no inicio da fase de carga (Load). A fase de carga tem como principal objetivo levar os dados

ja tratados para o sistema de inteligéncia de negdcios, sem que haja interferéncias e alteragdes
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nos dados que poderiam posteriormente resultar em informagdes erroneas. Apds a carga os
dados ficam entdo disponiveis no sistema de inteligéncia de negdcios conforme demonstrado
na Figura 3.4, onde ¢ possivel ter a confirma¢ao da carga sem erros € uma ideia de como a os

dados ficam disponiveis para posteriores analises.

Adicionar dados ao seu relatério

Depois de carregados, seu
Carregar

v DATASET _SEGLIRADORA

TR OO T T O T XN T U T UL e

I riar i m ria FWeT
Importar dados do Exce Importar dados do SOL Serve Becn dados de exemplo

Obter dados de outra fonte —

APOUCE_IDENT |~ | APOLICE DURACAD |~ || VEICULO_IDADE |~ | IDADE_SEGURADD |~ | CIDADE_CLUSTER |- | CIDADE DENSIDADE |~

D033 0.12 0.4035846153845154 ca ET94
D064 012 0.519230769230769 Ca E794
[.B49526879904547 012 0.365384615389515 cs B754
01323014 18307524 0.12 Ca E734
03750456 19810046 0.12 ca E7o4
111 0.12 CE ETo4
111 0,12 CE E754
1 04834754508133 0.12 at-} ETD4
0.377TTESTE838R47 012 ce ETE4
0.6206D0010095481 0.12 s ETO4
0.7404375841351261 012 ca ET94
1.10549521881323 0.12 cs E754
0.50057503078288 0.12 cs ETS4
0.12353E804565005 0.12 C8 ETS4
1 0601485006702 012 0.346153846153846 ca ETS4

Figura 3.4 — Conclusdo da fase Load.
Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Concluida entdo a fase de extracao, transformacao e carga (ETL), o foco se volta para a
fase e andlise dos dados disponiveis. Estas analises sdo feitas tanto na estrutura da base, como
através de elaboragdes de perguntas chave e utilizagdo das técnicas de andlises de dados

mencionadas no capitulo anterior.

3.1.2 — Analise da base de dados disponivel
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Uma vez em posse da base de dados devidamente traduzida, e cientes da inexisténcia de

dados nulos ou em branco, inicia-se uma avaliacdo do conteiido das demais células existentes

na base para posterior aplicacdo de técnicas que possibilitardo o atingimento do resultado

esperado com o projeto. Ao avaliar a estrutura da base, que foi carregada no sistema de

inteligéncia de negdcios, os seguintes pontos foram identificados:

As células com dados relacionados a periodos (duragdo da apolice, idade do veiculo
e idade do segurado) foram criadas em formado percentual, mas sem informacgdes
de referéncias. Essa natureza demanda uma avaliagdo extra por parte do projeto,
para que esse percentual seja aplicado sobre uma informacdo aderente com a
realidade do mercado.

As células com dados relacionados a cidade e bairros foram inseridas na base de
dados open-source apena como referéncia. O que significa que ndo havia detalhes
sobre a localidade a ser explorada, mas que nao invalida o projeto por possibilitar
uma relacao entre os locais ali relacionados e uma base de localidade propria.

As células com dados relacionados aos veiculos (fabricante, segmento e modelo)
também possuiam uma natureza de referéncia. No entanto, neste caso havia outros
dados de suporte na base open-source como nimero de cilindros, referéncia do

motor, torque e poténcia.

Considerando a necessidade de se incluir os dos dados faltantes para possibilitar o

avanco do projeto, um estudo adicional foi realizado na tentativa de identificar e incluir as

informagdes faltantes. Esse estudo resultou nas seguintes defini¢des:

A duragdo a ser considerada para uma apoélice de seguros ¢ de 12 meses (1 ano).
Esta informacao foi obtida em consultas aos dados da Superintendéncia de Seguros
Privados (SUSEP), que esclarece que esta ¢ a duracdo média de um seguro de
veiculos ¢ de 12 meses. Apesar de nao haver limitagdo para este periodo no
mercado, a Seguradora Ficticia S.A. ndo possuia interesse em contratos maiores
pela exposi¢ao ao risco.

A idade maxima do veiculo segurado foi definida em 15 anos. Essa informagao
também foi explorada em consulta & mesma superintendéncia, que ndo define
limite para a idade do veiculo segurado. No entanto, consultas aos maiores
concorrentes no mercado de seguros demonstraram a existéncia de um limite de 15

anos para a idade do veiculo.
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e A idade do cliente segurado foi definida em 77 anos. Aqui foi considerada a idade
média do brasileiro, que na data da realizag¢do deste projeto era de 77 anos, mas que
deve ser mantida atualizada sempre que houver revisoes.

e A localidade explorada foi o Estado do Rio de Janeiro que, como mencionado
previamente, ¢ a area de atuagdo da Seguradora Ficticia S.A. As cidades foram
elencadas de acordo com sua representatividade por densidade.

e Os dados de segmentos dos veiculos foram extraidos da base internacional com tal
proposito.

e Os dados relacionados aos fabricantes e modelos dos veiculos foram pesquisados
e identificados, utilizando como referéncia as informacdes existentes na base de

dados (nimero de cilindros, referéncia do motor, torque e poténcia).

Os dados resultantes desse estudo adicional foram inseridos em tabelas em Excel, que
foram posteriormente inseridas no sistema de inteligéncia de negocios para serem adicionados
a base através da relagdo entre as referéncias das colunas ja existentes ¢ os dados adicionais,

conforme demonstrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5 — Relagdes entre estudo adicional e bases de dados.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Com as informacdes refinadas e disponiveis para analises atingimos um momento mais

maduro do ciclo de vida da nossa base de dados, onde entdo passamos a considerar os testes a

serem executados para avangar com o projeto.

3.1.3 — Aplicacio das técnicas para analises de dados

Com a base de dados pronta para o inicio das analises exploramos as diferentes técnicas

para o atingimento do resultado esperado: seguranca na tomada de decisdo na concessao de

Seguros.
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Toda e qualquer técnica de analise de dados tem um inicio em comum, um problema.
Em nosso projeto temos clareza de qual € o proposito, como mencionado no paragrafo anterior,
mas isso apenas nao ¢ o suficiente. Todo resultado deve ser considerado como um incentivo
para defini¢do de como chegar aquele patamar.

Em nosso projeto utilizamos um modelo de elaboragcdo de perguntas como técnica de
execucao das andlises. Essas perguntas estavam sempre relacionadas com o resultado esperado
e tinham naturezas descritivas, que focavam no que ja havia acontecido, e preditivas, que
focavam no que ainda iria acontecer.

Com as perguntas elaboradas o resultado do projeto passou a depender da exploragao
dos dados para responder essas perguntas. Podemos dizer que o segundo passo da aplicagdo das
técnicas de andlises ¢ o de minerar os dados no sistema de inteligéncia de negdcios para obter

as respostas aos questionamentos, que sao demonstrados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Demonstracao de questdes a serem avaliadas.

Tipo Perguntas

Descritivo | Qual a relagdo entre a avaliacdo de seguranga do veiculo e sinistros?

Carros com maior nimero de itens de seguranga possuem menor nimero de

Preditivo .
sinistros?

Descritivo | A densidade populacional influéncia nos sinistros?

Descritivo | As idades do carro e motorista tem influéncia no nimero de sinistros?

Descritivo | A poténcia do veiculo tem influéncia no nimero de sinistros?

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Um outro passo, ou técnica, utilizado se refere ao formado em como essas respostas
serdo demonstradas. Aqui a técnica aplicada foi o de transformar respostas em informacdes e
graficos, que possibilitardo a geragdo de informagdo para a gestdo através de dashboards e

indicadores sobre, facilitando a tomada de decisédo.

3.2 — Utilizando o Power BI como ferramenta de inteligéncia

Como mencionado no embasamento teodrico, a ferramenta Power Bl é extremamente
utilizada e considerada um dos melhores sistemas de inteligéncia de negdcios em uso. Isso, em
parte, se da pela conjung¢ao de softwares que compdem o Power Bl, como por exemplo o Power
Query, que foi o editor utilizado para transformar os dados inseridos em nossa data Set,

demonstrado na se¢do anterior.
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Avancando no projeto, a caracteristica de inteligéncia de negocios do Power Bl passou
a ser mais explorada nas anélises e combinacdes de dados. As respostas as perguntas elaboradas
na se¢ao 3.1.3 — “Técnicas para andlises de dados” foram extraidas da base de dados através de
comparagdes de campos e colunas, utilizando ferramentas de filtros e visualizagdes. Todos

esses artificios suportados pela ferramenta, conforme demonstrado na Figura 3.6.

Y Filtros & %  Visualizagdes » Campos >
Criar visual —
2 pasquis... = ‘)-’ Pesquisar
=
i . A ~ B ANALISE
iltros nesta pagina
EEKE I O ¥ AIRBAGS
Adicionar os campos de da.. k# [J 2 APOLICE_DURACAQRED
e @ G e &2 [  APOLICE_IDENT
h]“lu %l L ® @ Hﬂ O ASSENTO_AJUSTAVEL
Filtros t < pagina 33
o iae e prane WA O 2 AVALIACAC_SEGURANCA
Adicionar os campos de da.. E'? @ @ R Py E O 3 CAMBIO_MARCHAS
=B 18 [a 2 & O  CAMBIO_TIPO
Z> . O CLUSTER_CIDADE
[0 2 CLUSTER_DENSIDADE
Valores 0  COMBUSTIVEL

[J > DIMENSAD_ALTURA

[0 ¥ DIMENSAQ_COMPRIMENTO
[J ¥ DIMENSAQ LARGURA

[J * DIMENSAQ_PESO

[ 2 DIMENSAQ RAIO
Adicionar os campos de dr.. O ESTABILIDADE COMT

Adicionar os campos de da..

Drill-through
Relatorio cruzado .:

Manter todos os filtros m

[  ESTACIONAMENTO_CAM
Figura 3.6 — Ferramenta de analises Power BlI.
Fonte: Microsoft Power Bl, 2023, 2023.

As conjuncdes de softwares, que resultam nas ferramentas disponiveis no Power B,
possuem extrema relevancia ndo s6 para identificar as respostas as técnicas implementadas,
mas para uma adequada demonstracdo desses resultados. Todas as “respostas” foram
demonstradas através de graficos, como o da Figura 3.7, que posteriormente sdo transformados
em um dashboard retroalimentado que disponibiliza a informagao através de indicadores de

forma pratica e amigavel, facilitando a utilizag@o pelos tomadores de decisao.
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Figura 3.7 — Demonstracdo de grafico do Power Bl.
Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

3.3 — Ajustando o modelo para a mineracao dos dados

O modelo de data mining utilizado neste projeto ¢ voltado para a inclusdo de dados no
sistema de inteligéncia de negodcios, como uma parametrizagdo com variaveis definidas. No
modelo explorado neste trabalho, o esperado ¢ que os dados sejam sempre minerados e
posteriormente analisado, de data sets atualizados, com mais conteudo do que as bases iniciais.

O ponto chave do modelo de data mining proposto ¢ garantir que todas as técnicas
inseridas no projeto e os indicadores definidos e demonstrados através de dashboards estejam
atualizados. Dessa forma, precisamos ter certeza de que todas as etapas que foram demonstradas
até aqui continuardo a ser executadas nos dados diante de eventuais necessidades.

Para ter sucesso nesse desafio contamos mais uma vez com o software complementar

do Power Bl (editor do Power Query) e sua capacidade de transformar e adicionar células,
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enquanto tudo ¢ inserido automaticamente em um log*® na linguagem

possivel ver uma demonstragdo dessa linguagem.
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DATASET_SEGURADORA Opites de Ebigho =

{"Columnd4"”, type text}}),

#"Cabecalhos Promovidos" = Table.PromoteHeaders(#"Alterar Tipo", [PromoteAllScalars=true]},

#"Colunas Renomeadas” = Table.RenameColumns(#"Cabe¢alhos Promovidos®,{{"policy_id", "APOLICE_IDENT"}, {"policy_tenure",

"APOLICE DURACAD"}, {"age_of_car®, “VEICULO_IDADE"}, {"age of policyholder”, "IDADE_SEGURADD"}, {"area_cluster®, "CIDADE CLUSTER"}
» {"population_density", "CIDADE_DENSIDADE"}, {"make", "VEICULO_FABRICANTE"}, {"segment”, "VEICULO_SEGMENTC"}, {"model”,
“VEICULO_MODELO"}, {"fuel_type", "COMBUSTIVEL"}, {"max_torque”, "TORQUE_MAX"}, {"max_power", "POTENCIA_MAX"}, {"engine_type",
"MOTOR_TIPO"}, {"airbags", "AIRBAGS"}, {"is_esc", "ESTABILIDADE_CONT"}, {"is_adjustable_steering”, "VOLANTE CONT"}, {"is_tpms",
“PNEU_COMT{PRESSAQ)*}, {"is parking sensors”, "ESTACIONAMENTO SENS"}, {"is parking_camera”, "ESTACIOMAMENTO_CAM"},
{"rear_brakes_type", "FREIO_TIPO"}, {"displacement”, "MOTOR_LOCAL"}, {"cylinder”, "MOTOR_CILINDROS"}, {"transmission_type",
"CAMBIO_TIPO"}, {"gear_box", "CAMBIO_MARCHAS"}, {"steering_ type", "VOLANTE_TIPO"}, {"turning radius®, "DIMENSAQ_RAIO"}, {"length”,
"DIMENSAD_COMPRIMENTO"}, {"width", "DIMENSAC LARGURA"}, {"height”, "DIMENSAD_ALTURA"}, {"gross_weight®, "DIMENSAOQ_PESO"},
{"is_front_fog_lights", "NEBLINA_DIANTEIRC"}, {"is_rear_window_wiper"”, "JAMELATRASEIRA_LIMPADOR"}, {"is_rear_window_washer",
"JANELATRASEIRA_LAVADOR"}, {"is_rear_window_defogger”, "JANELATRASETRA_AQUECEDOR"}, {"is_brake_assist", "FREI0_SISTAUXILIO"},
{"is_power_ door_locks", "TRAVAS AUTOMATICO"}, {"is_central locking", "TRAVA CENTRAL"}, {"is_power steering”, "VOLANTE_AUTOMATICO"}
» {"is_driver_seat_height_adjustable”, "ASSENTO_AJUSTAVEL"}, {"is_day_night_rear_view_mirror", "RETROVISOR_AJUSTE(MOTURNO)"},
{"is_ecw", "MOTOR_ALERTA"}, {"is_speed_alert", “VELOCIDADE_ALERTA"}, {"ncap_rating”, "AVALTACAO SEGURANCA"}, {"is_claim",
"SIMISTRO GMESES"}}),

#"Valor Substituido” = Table.ReplaceValue(#"Colunas Renomeadas","Power”,"Hidraulica",Replacer.ReplaceText,{"VOLANTE_TIPO"}),

#"Valor Substituidol” = Table.ReplaceValue({#"Valor Substituido®,"Electric”,"Eletrica”,Replacer.ReplaceText,{"VOLANTE_TIPC"}),

#"Valor Substituido2" = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituidol”,"Drum”,"Tambor",Replacer.ReplaceText,{"FREIO_TIPO"}),

#"Valor Substituido3” = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituide2","Disc”,"Disco”,Replacer.ReplaceText,{"FREIO_TIFO"}),

#"Valor Substituido4” = Table.ReplaceValue{#"Valor Substituido3”,"Automatic”,"Automatico”,Replacer.ReplaceText,{"CAMEIC_TIPC"}),

#"Valor Substituido5" = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituidod4","CNG","GNV",Replacer.ReplaceText, {"COMBUSTIVEL"}),

#"Valor Substituidog” = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituide5","Petrol”,"Gasolina",Replacer.ReplaceText,{"COMBUSTIVEL"}),

#"Valor Substituido7” = Table.ReplaceValue{#"Valor Substituidog”,"Yes","Sim",Replacer.ReplaceText,{"ESTABILIDADE_CONT",
"VOLANTE_CONT", "PMEU_CONT(PRESSA0)", "ESTACIONAMENTO_SENS", "ESTACTONAMENTO_CAM", "NEBLINA_DIANTEIRO", “JANELATRASETIRA_LIMPADOR",
"JANELATRASEIRA_LAWADOR", "JANELATRASEIRA AQUECEDOR™, "FREIO_SISTAUXILIO", "TRAVAS AUTOMATICO™, "TRAVA_CENTRAL",
"VOLANTE_AUTOMATICO", "ASSENTO_AJUSTAVEL", "RETROVISOR_AJUSTE(NOTURND)", "MOTOR_ALERTA", LOCIDADE_ALERTA"}),

#"Valor Substituidog” = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituido7","No","Nac",Replacer.ReplaceText,{"ESTABILIDADE_CONT", "WOLANTE_CONT",
"PMEU_CONT(PRESSAD)", "ESTACTONAMENTO_SENS", “ESTACTIONAMENTO_CAM", "NEBLINA_DIANTEIRO", "JAMELATRASEIRA_LIMPADOR",
"JAMELATRASEIRA_LAVADOR", "JANELATRASEIRA_AQUECEDOR", "FREIQ_SISTAUXILIO", "TRAVAS_AUTOMATICO", "TRAVA_CENTRAL®,
"VOLANTE_AUTOMATICO™, "ASSENTQ_AJUSTAVEL", "RETROVISOR_AJUSTE(NOTURNO)", "MOTOR_ALERTA", “VELOCIDADE_ALERTA"}),

#"Tipo Alterado” = Table.TransformColumnTypes(#"Valor Substituido*,{{"VETICULO_FABRICANTE", Inté4.Type}})

in
#"Tipo Alterado”
+/ Nenhum erro de sintaxe detectado.

Conduide

M. Na Figura 3

@

35 | ID00035

0.468720628618515 .B 01 .B 403846153846154 | c2 | 27003
Figura 3.8 — Demonstracdo da linguagem M.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

BRICANT!

A linguagem demonstrada ¢ coerente com as etapas executadas no editor e nos permite

ter certeza que ao aplicar as etapas necessarias para transformar, carregar e analisar os dados,

salvando-os em uma sintaxe que poderia ser reaplicada, teremos uma base fidedigna e que

resultara em resultados validos sempre que utilizada.

20 Log: Registro mantido pelos sistemas detalhando todas as etapas das andlises executadas.
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CAPITULO 4

Resultados Obtidos

Conforme discorrido sobre nas propostas tecnologicas, o foco deste projeto ¢
demonstrar os beneficios existentes em aliar as analises de dados com ferramentas de
inteligéncia de negdcios no contexto de uma empresa de seguros.

A expectativa ¢ que os resultados aqui apresentados suportem as propostas
mencionadas. Para isto, os resultados serdo apresentados na seguinte sequéncia: Dados
desconsiderados das andlises; Analises de boleanos duplicados ou repetidos; Andlises de

outliers; e Analises exploratorias dos dados.

4.1 — Dados desconsiderados das analises

As avaliacdes e analises executadas na base de dados da Seguradora Ficticia S.A.
confirmaram a existéncia de uma gama significativa de dados a serem explorados com
2.578.048 células.

Considerando a expressividade desses nlimeros e analises superficiais conduzidas junto
com as transformag¢des da base de dados, foram identificadas 8 colunas, ou 468.736 células,
que nao apresentam beneficios para uma exploracao futura. Sao essas colunas:

e TORQUE MAX: Torque ¢ uma medida de for¢a. A for¢a de um veiculo ndo esta
relacionada diretamente com sua velocidade e nem influéncia em equipamentos de
seguranga.

e MOTOR_TIPO, MOTOR LOCAL, MOTOR_CILINDROS: As coordenadas
relacionadas ao motor auxiliaram na identificagcdo dos modelos dos veiculos, mas
individualmente nao apresentavam nenhum dado a ser explorado.

e CAMBIO MARCHAS: A quantidade de marchas ndo implicava em informagdes
que pudessem auxiliar as analises.

e DIMENSAO COMPRIMENTO, DIMENSAO LARGURA ,
DIMENSAO ALTURA: As dimensdes de forma isolada foram substituidas por

uma concatenagao destas informagoes.
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4.2 — Analises de booleanos duplicados ou repetidos

A base de dados da Seguradora Ficticia S.A. conta com 17 colunas de dados boleanos,
que representam um total de 996.062 células. Essas colunas e dados foram traduzidos para
melhor representar o resultado deste projeto, mas além da tradu¢do uma andlise mais minuciosa
para garantir a relevancia de todos esses dados se fazia necessaria.

Com isso em mente, listamos todas as colunas de dados boleanos organizadas pela

contagem de suas informagdes “Sim” ou “Nao”. O resultado é demonstrado na Tabela 4.1

abaixo:
Tabela 4.1 — Andlise quantitativa dos dados boleanos.

Dados Sim Nio Total
ESTABILIDADE CONT 18.401 40.191 58.592
VOLANTE CONT 35.526 23.066 58.592
PNEU_ CONT(PRESSAO) 14.018 44.574 58.592
ESTACIONAMENTO_SENS 56.219 2.373 58.592
ESTACIONAMENTO CAM 22.888 35.704 58.592
NEBLINA_ DIANTEIRO 33.928 24.664 58.592
JANELATRASEIRA LIMPADOR 16.958 41.634 58.592
JANELATRASEIRA LAVADOR 16.958 41.634 58.592
JANELATRASEIRA AQUECEDOR 20.515 38.077 58.592
FREIO SISTAUXILIO 32.177 26.415 58.592
TRAVAS AUTOMATICO 42.435 16.157 58.592
TRAVA CENTRAL 42.435 16.157 58.592
VOLANTE AUTOMATICO 57.383 1.209 58.592
ASSENTO_AJUSTAVEL 34.291 24.301 58.592
RETROVISOR_AJUSTE(NOTURNO) 22.283 36.309 58.592
MOTOR_ALERTA 42.435 16.157 58.592
VELOCIDADE ALERTA 58.229 363 58.592

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Uma analise quantitativa e explorativa dos dados boleanos demonstrou a existéncia de
cinco colunas com informagdes idénticas em quantidade. Avaliando as informacdes mais
profundamente identificamos que a coluna “MOTOR_ALERTA” se tratava de um falso
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negativo, pois apesar de ser idéntica em quantidade, os dados das células eram distintos entre
si. Ja 0s dados das colunas “JANELATRASEIRA LIMPADOR” e
“JANELATRASEIRA LAVADOR” eram idénticos, assim como os das colunas
“TRAVAS _AUTOMATICO” ¢ “TRAVAS CENTRAL”.

Desta forma, e visando uma maior acuracidade e eficiéncia nas analises as colunas
“JANELATRASEIRA LIMPADOR® e “TRAVAS AUTOMATICO* nao foram utilizadas

como recursos durante a continuidade do projeto.

4.3 — Analises de outliers

A tradug@o de um outlier pode ser considerada como “um ponto fora da curva”. Essa
tradu¢ao ¢ um conceito que representa com precisao o que buscamos ao analisar a existéncia
de outliers na base de dados.

Iniciamos essa andlise retornando a base, e verificando como ela se apresentava apos os
resultados das andlises anteriores. Apos concluidas tais etapas identificamos que haviamos
definido 35 colunas como foco do projeto, sendo destas: 15 colunas de dados boleanos; 12
colunas de dados dos veiculos; 2 colunas com dados das cidades, 3 colunas com dados dos
seguros; 1 coluna com duracdo da apdlice; 1 coluna com dados de idade do veiculo; e 1 coluna
com dados de idade dos segurados.

Enquanto 32 colunas nao possuiam dados limitantes, as colunas envolvendo duragao de
seguros, idade do veiculo e idade dos segurados haviam sido limitadas durante o
desenvolvimento da metodologia a ser aplicada. Com base nas definicdes previamente
estabelecidas, foram criadas colunas condicionais na base de dados definindo o que seriam
apolices, ou dados, validos para a continuidade das analises.

Em relagdo a duracdo das apdlices, foi definido que todas as apdlices com duracdo até
12 meses eram validas, enquanto as demais foram consideradas invalidas por ndo serem de
interesse da Seguradora Ficticia S.A. Conforme demonstrado na Figura 4.1, a analise de outliers
das apolices resultou em 24,69% de apdlices invalidas (em vermelho), ou acima do periodo de
interesse, que por consequéncia foram excluidas da base de dados através de filtros nas analises

realizadas.
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ANALISE OUTLIERS - APOLICES

14,46 Mil [24,69%)

4413 Mil (75,31%)

Figura 4.1 — Outliers apolices de seguros acima da duragao estabelecida.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

As analises de outliers na idade dos veiculos tomou como base a limitagao estabelecida
de veiculos com no maximo 15 anos, sendo os veiculos acima de 15 anos considerados
invalidos. Ja as analises de idade dos segurados tomaram como base a limitagao estabelecida
de 77 anos, sendo os segurados acima dessa idade considerado invalidos. Para as andlises de
outliers em idade dos segurados foi adicionado a limitacdo legal de 18 anos para dirigir.
Portanto, todos os segurados abaixo de 18 anos e acima de 77 anos foram considerados
invalidos. Para ambas as analises ndo foram identificados dados invalidos, mesmo assim o
processo de exclusdao de dados invalidos se manteve o mesmo para fins de aprendizado da

maquina.

4.4 — Analises exploratorias dos dados

Concluidas as andlises prévias, ou preparatorias, as andlises exploratérias foram

iniciadas. Considerando todas as exclusodes, por desconsideragdo de colunas ou filtros de linhas
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de outliers, a base de dados da Seguradora Ficticia S.A. havia saido de 44 colunas com 58.592
linhas para 35 colunas com 44.128 linhas, ou de 2.578.048 células para 1.544.480 células com
dados a serem explorados.

A partir das propostas tecnoldgicas descritas no capitulo 03, apresenta-se a sequéncia

de resultados obtidos para a solug¢ao do problema estudado.

4.4.1 — Analises dos dados gerais da base de dados

Conforme mencionado anteriormente, a base de dados da Seguradora Ficticia S.A. fora
devidamente tratada, chegando a um total de 44.128 dados validos de apoélices para serem
exploradas. Iniciamos as analises gerais verificando quantos sinistros existiam na base e
identificamos um total de 2.543 sinistros, com uma média geral de 5,77% de ocorréncia.
Conhecer essa média era de extrema relevancia para a continuidade das analises.

Apos avaliar apdlices e sinistros comegamos a avaliar a base por segmento dos veiculos
e fabricantes. Verificamos a existéncia de uma concentragdo de apolices no segmento
hatchback, ¢ suas varia¢des, enquanto o segmento de utilitarios era o0 menos explorado pela
seguradora. Adicionalmente identificamos também uma concentracdo relevante de veiculos da
fabricante Suzuki em nossa base.

A concentragdo de veiculos da Suzuki se tornou relevante, pois ao avaliar a varia¢ao de
avaliagOes das notas de seguranca atribuidas aos veiculos por empresa especializada, a Suzuki
apareceu com a média mais baixa, incluindo trés veiculos com nota zero, enquanto Honda e
Tata tinham as melhores avaliagoes.

O ultimo passo da analise geral foi listar todas as cidades onde a seguradora opera e suas
densidades, que serviram de base para a continuidade das analises. As avaliagdes gerais podem

ser observadas na Figura 4.2.
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ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS DA SEGURADORA FICTICIA S.A.

TOTAL APOLICES VALIDAS TOTAL DE SINISTROS POPULACAO POR CIDADE ATENDIDA
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Figura 4.2: Analise e exploragdo dos dados gerais, base para demais analises.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.
Na continuidade das anéalises os dados foram segregados por natureza entre pessoais,

veiculo e seguranga. As analises levaram em consideracdo dados extraidos das analises

resultaram em indicadores para facilitar a tomada de decisao da gestdo.

4.4.2 — Analises dos dados de natureza pessoal

As andlises de dados de natureza pessoal focaram principalmente nos potenciais

impactos existentes na quantidade de sinistros devido a idade dos segurados e cidade onde

residiam, conforme demonstrado na Figura 4.3.
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ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS DA SEGURADORA FICTICIA S.A.

DADOS DE NATUREZA PESSOAL
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Figura 4.3: Dados de natureza pessoal analisados.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Foi identificada uma concentracao de apdlices e sinistros entre segurados de 22 a 50
anos, e uma analise da sinistralidade por idade resultou em aumentos significativos nas idades
de 37, 54, 57, 60, 62. 64, 65, 66, 67 e 72 anos. Desconsiderando as sinistralidades
descontinuadas, que podem ser consideradas como outliers, chegamos a uma conclusao de que

nas idades entre 60 e 67 anos hd uma conexao com os sinistros, conforme apresentado na Figura

4.4.
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Figura 4.4: Conexao entre idade e aumento nos sinistros.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Verificamos ainda que a populagdo dos municipios atendidos pela seguradora ¢ de cerca
de 14,6 milhdes de pessoas, com concentragdo de 69% desse total nas 5 maiores cidades. Nossa
avaliagdo sobre o impacto da densidade nos sinistros mostrou ndo apenas um aumento na média,

mas também cidades onde a exposicao ao risco apresenta redugdo, conforme Figura 4.5.

O5MI OSMI O5MI g5 mi

. . . . O3Mi 03Mi D3IMi oM 02Mi p2Mi 02ZMi o2Mi 02Mi 02ZMi 02ZMi 02ZMi 02Mi 02Mi
-----------—— .
o e ¥ - W -

*
2t i ti td
W s o o " :
o ¥ . o K " o b e e
= o L .

"

Figura 4.5: Medias de sinistros por densidade.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Ao analisar o grafico da Figura 4.6 ¢ possivel perceber que as cidades de Sao Gongalo,
Nova Iguacu, Volta Redonda, Nova Friburgo e Rio das Ostras apresentam uma média de
sinistros de 4%, quase 2% abaixo da média geral. Enquanto as cidades de Duque de Caxias,
Sao Jodo do Meriti, Macaé, Maricé e Nilopolis apresentam média superior a 7%, representando
uma exposi¢do maior ao risco, em especial Duque de Caxias que obteve média de 10% de
sinistro.

Para avaliar a aderéncia das conclusoes alcangadas, uma analise combinada foi realizada
na base, demonstrada na Figura 4.6. Ao combinar as analises de idade e densidade percebeu-se
uma aderéncia ao modelo e este passou a ser um dos indicadores que serdo explorados para

novos seguros.
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Figura 4.6: Aderéncia das analises de sinistralidade por cidade e idade.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

4.4.3 — Analises dos dados do veiculo
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Em analise aos dados dos veiculos, demonstrados na Figura 4.7, observou-se uma

aderéncia das caracteristicas com a média geral com uma excecao, veiculos com idade igual a

cinco anos.

ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS DA SEGURADORA FICTICIA S.A.
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Figura 4.7: Aderéncia dos dados dos veiculos a média geral.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Uma analise mais a fundo nos veiculos de cinco anos mostrou que essas ocorréncias
refletiam nos demais modelos e estavam relacionadas principalmente aos veiculos “Wagon R”
“Venue” que apresentavam o fim de sua garantia neste mesmo periodo, conforme

demonstrado na Figura 4.8. Desta forma, a unido entre esses modelos especificos e a idade de

cinco anos foi inserida nos indicadores.
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ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS DA SEGURADORA FICTICIA S.A.
DADOS DOS VEICULOS
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Figura 4.8: Modelo com a idade de 5 anos e seu impacto nos dados dos veiculos.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

4.4.4 — Analises dos dados de seguranca

As andlises a dados de seguranca tiveram como foco 13 itens no total que foram
analisados quanto a sua existéncia na ocorréncia de sinistros, enquanto a referéncia de sinistros
se manteve em comparagao a média geral, seguindo os mesmos critérios das analises anteriores.

Desta forma, deve se ter em mente que enquanto as diferengas nao parecem ser tao
representativas se considerando os percentuais demonstrados, que resultaram em diferencas
decimais. No entanto, ao compararmos as diferencas decimais entre si, com base na média geral
de 5,77% verificamos que os valores se tornam expressivos.

Na Figura 4.9 € possivel observar todos os itens de seguranca que foram avaliados.

40



ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS DA SEGURADORA FICTICIA S.A.

DADOS DOS ITENS DE SEGURANCA
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Figura 4.9: Modelo com os itens de seguranga avaliados.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.
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Nas andlises de dados de seguranca trés resultados foram observados: situagdes neutras

em que ndo existe diferenca material diante da existéncia do item; situagdes esperadas em que

0s carros que nao possuiam os itens estiveram envolvidos em mais sinistros; e situagdes

inesperadas em que os carros que possuiam os itens estiveram envolvidos em mais sinistros.

Como exemplo das situagdes neutras, a Figura 4.10 apresenta o item de sistema de

auxilio de frenagem, que diante da analise realizada nao apresentou diferenca material quando

comparados os veiculos que possuiam e ndo possuiam o item, tendo uma média semelhante de

sinistros.

AUXILIO FRENAGEM

2 Mi 5,930

1 Mi

0 Mi 3.7%

Mao

Figura 4.10: Situacdes neutras.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

As situagdes esperadas ocorreram para quatro itens de seguranga e apresentaram
diferencgas significativas quando comparadas as quantidades de sinistros. Para sensores de
estacionamento, veiculos que nao possuiam o item apresentaram 48% a mais de sinistros. Para
controles de estabilidade, veiculos que ndo possuiam o item apresentaram 62% a mais de
sinistros. Para limpadores traseiros, veiculos que ndo possuiam o item apresentaram 66% a mais
de sinistros. E para controle de pressdo dos pneus ,apresentado na Figura 4.11, veiculos que ndo

possuiam apresentaram 73% a mais de sinistros.
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Figura 4.11: Situagdes esperadas.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

J& as situagdes inesperadas ocorreram para quatro trés de seguranga, a saber: volante
automatico, alerta de motor ¢ alerta de velocidade. Adicionalmente, foi identificada uma
incidéncia maior de sinistros em veiculos com cambio manual, com freios tambor ¢ dire¢des
hidraulicas.

Com excecdo das situacdes neutras e inesperadas, que ndo apresentam itens
necessariamente utilizaveis para o modelo, os resultados alcancados nas andlises de itens de

seguranca foram inseridos nos indicadores.

4.5 — Indicadores de performance
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Concluidas as analises, os resultados foram inseridos em um modelo de indicador de
performance visando demonstrar a existéncia de apolices consideradas como “alto risco”,
evitando assim um aumento de situa¢des de sinistros para a Seguradora Ficticia S.A. A Figura

4.12 ¢ uma demonstragdo desses indicadores.

ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS DA SEGURADORA FICTICIA S.A.

INDICADORES
RISCO CIDADES RISCO VEICULO RISCO SEGURANCA
Alto risco Risca taleravel
E550 (14,84%) P’ Alto risco 9464 (21,45%)

18682 (42,34%)

Alto risco

Risco tolerdvel " Risco toleravel

37578 (85,16%) 25446 (57,66%) 34664 (18,55%)
CIDADES MAIOR RISCO RISCO IDADE RISCO CARACTERISTICA
221 Alta risen 382 (0,B7%) —

569[3,3?%) -
(8,60%) DESCRICAD
Marici
@530 lodo de ..

@ Nildpalis
® Dugue de Cax...
®Macae

. 5325
(81.30%)

| Riseo toleravel | Alto risco
43746 (99,13%) 441238 (100,00%)

Figura 4.12: Exemplo de indicadores resultantes das analises.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.
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CAPITULO 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 — Conclusao

O projeto aqui apresentado teve como propdsito demonstrar a diversidade existente para
a aplicacdo de andlises de dados e como essa pratica, aliada a outras ferramentas, pode
incrementar os processos das companhias, ndo sé na area de seguros de veiculos, mas em todas
as organizagoes.

As diversas ferramentas hoje disponiveis suportam as pessoas que se desafiarem a
ampliar seus conhecimentos e expandir os beneficios as companhias através da eficiéncia e
pratica profissional.

Sempre foi, desde o primeiro capitulo, o foco desse projeto de trazer um resultado claro
e aplicavel a processos diversos. Iniciamos o projeto com uma visdo sobre o tema, objetivo,
delimitagdes e metodologia a ser aplicada.

No capitulo dois foram explorados os conceitos e teorias em uma revisao bibliografica
que apresentou conceitos sobre o mercado explorado, além de todos os recursos que foram
utilizados ao longo do projeto.

No capitulo trés a metodologia a ser aplicada foi detalhada, com apresentagdes dos
conceitos e praticas que foram utilizadas ao longo do projeto, sempre suportadas na bibliografia
que foi apresentada.

No capitulo quatro foram apresentados os resultados, explorando cada etapa do trabalho
desenvolvido, incluindo a elaboracdo dos indicadores para suporte futuro as decisdes, que
visavam desde o inicio incrementar a acuracidade das decisdes operacionais em pelo menos
30%, que no caso deste projeto seria semelhante a munir os tomadores de decisdo com
informagdes que pudessem reduzir em pelo menos 30% os riscos relacionados a concessdo de
seguros para clientes propensos a sinistros.

Através do editor de Linguagem M demonstrado na Figura 5.1, é possivel observar
como o modelo foi reinserido em uma outra base de clientes onde a etapa mineracao de dados
foi concluida, gerando informacdes sobre clientes ndo existentes durante as etapas anteriores

do projeto.
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DATASET_SEGURADORA

let

Encoding=1252, QuoteStyle=QuoteStyle.Nonel),
#"Alterar Tipo”

{"Columnl3", type text}, {"Columnl4", type text},
type text}, type text}, type text},
type text}, type text}, type text},
Column3@”, type text}, type text}, {"Column32", type text}, {"Column33", type text},
Column36”, type text}, type text},
Columnd2”, type text}, {"Columnd3”, type text},

Columnl2”, type text}, {"Columnl5", type text},
Columnl8”, type text},

Column24®, type text},

Columnll”, type text},
Columnl?", type text},
Column23", type text},
Column28”, type text},
Column35", type text},
Columndl”, type text}, {

"Column44”, type text}l}),

#"Cabecalhos Promovidos" = Table.PromoteHeaders(#"Alterar Tipo", [PromoteAllScalars=truel]),

#"Colunas Renomeadas”
“VEICULO_IDADE"}, {"age_of_policyholder”, "IDADE_SEGURADO"}, {"area_cluster”, "CIDADE_CLUSTER"}, {"population_density", “CIDA!
“VEICULO_FABRICANTE"}, {"segment™, "WEICULO_SEGMENTO"}, {"model”, "VEICULO_MODELO"}, {"fuel_type", "COMBUSTIVEL"}, {"max_torgu

/OLANTE_CONT"}, {"is_tpms", “PNEU_CONT(PRESSAC)"}, {
rear_brakes_type™, "FREID_TIPO"}, {"displacement™,
{"gear_box", "CAMBIO_|

“DIMENSAO_LARGURA"}, {“height®, “DIME

s_parking_sensors", TACIOMAMENTO_SENS"}, {

“JAMELATRASEIRA_AQUECEDOR™}, {"is_brake

RAVA_CENTRAL"}, {"is_power_steering",

is_day_night_rear_view_mirror”, "RETROVISOR_AIUS
“AVALTACAD_SEGURANCA"}, {"is_claim", "SINTSTRO_BMESES"}}),

#"Valor Substituid Table.ReplaceValue(#"Colunas Renomeadas”, Power”,"Hidraulica",Replacer.ReplaceText,{ "VOLANTE_TIPO"}),

#"Valor Substituidol" = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituide”,"Electric”,"Eletrica”,Replacer.ReplaceText,{"VOLANTE_TIPO"}),

#"Valor Substituido2" = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituidol","Drum”,"Tambor”,Replacer.ReplaceText,{"FREIO_TIPO"}),

#"Valor Substituido3" = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituido2","Disc"”,"Disco”,Replacer.ReplaceText,{"FREIO_TIFO"}),

#"Valor Substituido4" = Table.ReplaceValue{#"Valor Substituido3","Automatic”,"Automatico”,Replacer.ReplaceText,{"CAMBIO_TIPO"}),

#"Valor Substituido5" = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituidod","CHG", " Replacer.ReplaceText, {"COMBUSTIVEL"}),

#"Valor Substituidog" = Table.ReplaceValue(#"Valor SubstituidoS","Petrol”,"Gasolina”,Replacer.ReplaceText,{"COMBUSTIVEL"}),

#£"Valor Substituido7" = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituido6","Yes","Sim",Replacer.ReplaceText,{"E

OLANTE_AUTOMATICO"}, {*is_driver_seat_height_adjustable”, “ASSENTO_AJUSTAVEL"},

E(NOTURNO) "1,

“WELOCIDADE_ALERTA"}),

WELOCIDADE_ALERTA"}),
#"Tipo Alterado”
#"Colunas Removida Table.RemoveColumns (¥"Tipo Alterado”,{"CIDADE_DENSIDADE"}),

#"Valor Substituido®" = Table.ReplaceValue(#"Colunas Removidas",".",",",Replacer.ReplaceText,{"APOLICE_DURACAO"}),

#"Tipo Alteradol" = Table.TransformColumnTypes(#"Valor Substituidog™ "APOLICE_DURACAQ", Percentage.Typel}}),

#"Valor Substituidol@8" = Table.ReplaceValue(#"Tipo Alteradol”,".",",",Replacer.ReplaceText,{"VEICULO_TDADE"}),

#"Tipo Alterado2" = Table.TransformColumnTypes(®"Valor Substituidol®",{{"VEICULO_ IDADE", Percentage.Type}l}).

#"Valor Substituidoll" = Table.ReplaceValue(#"Tipo Alterado2",".",",",Replacer.ReplaceText,{"IDADE GURADO™}),

#"Tipo Alterado3" = Table.TransformColumnTypes(#"Valor Substituidoll",{{"IDADE_SEGURADO", Percentage.Type}}},

#"Multiplicacdo Inserida" = Table.AddColumn(#"Tipo Alterado3"”, "Multiplicacdo”, each [APOLICE_DURACAD] * 12, Percentage.Type),

#"Tipo Alterado4” = Table.TransformColumnTypes(#"Multiplicacdo Inserida®,{{"Multiplicacdo”, Int64.Type}}),

#"Colunas Renomeadasl" = Table.RenameColumns(#"Tipo Alterado4”,{{"Multiplicac3o”, "APOLICE_DURACAD_MESES"}}},

#"Multiplicacdo Inseridal” = Table.AddColumn(#"Colunas Renomeadasl", "Multiplicacac”, each [VEICULO_IDADE] * 15, Percentage.Type),

#"Tipo AlteradoS" = Table.TransformColumnTypes(#"Multiplicacdo Inserida Multiplicacd3o”, Inté4.Typell),

#"Colunas Renomeadas2" = Table.RenameColumns(#"Tipo Alterado5",{{"Multiplicacdo”, "VEICULO_IDADE_ANOS"}}),

#"Cnlunas Reordenadas” = Tahle RenrderCalumns(#"Cnlunas Renomeadas?® . {"4PDITCE TNENT®. "4PDITCE NURACAO". "&P0I TCE DURACAD MFSES".
+/ Nenhum erro de sintaxe detectado.

"Column5", type text}, {"Columné", type text}, {"Column7", type text}, {"Column8", type text}, {"Column9", type text}, {"Coclumnle", type

Opgbes de Exibigio ~

Table.TransformColumnTypes (Fonte, {{"Columnl®, type text}, {"Column2", type text}, {"Column3”, type text}, {"Columnd", type text},
text},

type
type
type
, tvpe

"Celumn38”, type text}, {"Celumn39”, type text}, {"Columnd4d", type

Table.TransformColumnTypes(#"Valor Substituidod",{{"VEICULO_FABRICANTE", Inté4.Type}, {"CIDADE_DENSIDADE", Int64.Typel}l}),

"VETCLILN TNADE"

Conduido

Fonte = Csv.Document(File.Contents (i e 05 . Pessoali15. MB3E\TCC\Dados\testcsv.csv™),[Delimiter=",", Columns=44,

text},
text},
text},
text},
text},

Table.RenameColumns(#"Cabegalhos Promovidos™,{{"policy_id", "APOLICE_IDENT"}, {"policy_tenure”, "APOLICE_DURACAD"}, {"age_of_car",
DENSIDADE"}, {"make",
» "TORQUE_MAX"},
max_power”, “"POTENCIA MAX"}, {"engine type", "MOTOR_TIPO"}, {"airbags”, "AIRBAGS"}, {"is_esc", "ESTABILIDADE CONT"}, {"is_adjustable steering”,
_parking_camera”, "ESTACIONAMENTO_CA!
OTOR_LOCAL™}, {"cylinder”, "MOTOR_CILIMDROS"}, {"transmission type", "CAMBIO_TIPO"},
ARCHAS™}, {"steering_type", "VOLANTE_TIPO"}, {"turning_radius", "DIMENSAQ_RAIO"}, {"length", "DIMENSAC_COMPRIMENTO"}, {"width",
NSAD_ALTURA"}, {"gross_weight", "DIMENSAQ PESO"}, {"is_front_fog lights", "MEBLINA_DIAMTEIRO"},
{"is_rear_window_wiper”, "JAMELATRASEIRA_LIMPADOR"}, {"is_rear_window_washer”, "JANELATRASEIRA_LAVADOR"}, {"is_rear_window_defogger”,
sist”, "FREIO_SISTAUXILIO"}, {"is _power door_locks", “TRAVAS_AUTOMATICO"}, {"is_central locking®,

is_scw®, "MOTOR_ALERTA"}, {"is_spesd_slert”, "VELOCIDADE_ALERTA"}, {"ncap_rating",

TABILIDADE_CONT", "VOLANTE_CONT", "PNEU_CONT(PRESSAQ)
"ESTACTOMAMENTO_SENS", "ESTACTONAMEWTO_CAM", "NEBLINA_DIANTEIRO", "JANELATRASEIRA_LIMPADOR", "JANELATRASEIRA_LAVADOR", "JAMELATRASETRA_AQUECEDOR",
EIO_SISTAUXILIO", "TRAVAS_AUTOMATICO", "TRAVA_CENTRAL", "WOLANTE_AUTOMATICO", "ASSENTO_AJUSTAVEL", "RETROVISOR_AJUSTE(NOTURNO}", "MOTOR_ALERTA",

#"Valor Substituido8" = Table.ReplaceValue(#"Valor Substituido7","Mo","Nao”,Replacer.ReplaceText,{"ESTABILIDADE_CONT", “VOLANTE_CONT", “PMNEU_CONT(PRESSAQ)
", "ESTACIOMAMENTO_SEMS", "ESTACIONAMENTO_CAM™, "MEBLINA_DIANTEIRO", "JAMELATRASETRA_LTIMPADOR", "JANELATRASEIRA_LAVADOR", "JAME!
REIO_SISTAUXILIO", "TRAVWAS_AUTOMATICO", "TRAVA_CENTRAL", "VOLANTE_AUTOMATICO", "ASSENTO_AJUSTAVWEL", "RETROVISOR_AJUSTE(NOTURNO}", "MOTOR_ALERTA",

_AQUECEDOR",

(7]

Figura 5.1: Modelo da Linguagem M executada em nova carteira de clientes.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Ap6s reprocessar o modelo em uma nova carteira de clientes, obtivemos resultados

validos para um potencial carteira com 29.338 que ja estava livre de outliers e demais

tratamentos previamente aplicados. Essa carteira, apresentada na Figura 5.2, resultou em

indicadores que apresentavam para os riscos considerados como altos (resultados dos testes

previamente realizados) resultados relevantes e que muniram a gestao com informacdes.
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ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS DA SEGURADORA FICTICIA S.A.

INDICADORES
RISCO CIDADES RISCO VEICULO RISCO SEGURANCA
Alto risco Risco toleravel _
4453 :15,0 ms!‘:::;';; 6323 (21,55%)
e i o
CIDADES MAIOR RISCO RISCO IDADE RISCO CARACTERISTICA
Alto riseo 257 (0,88%)
172 (3.86%) |
389 |
(8,74%) DESCRICAD
Maricd
d ® 550 Jodo de .
@ Mildpalis
® Duque de Cax..
. 3588 ®Macaé
(80.80%) Risco toleravel Alto risco
20081 (99,12%) 20338 (100,00%)

Figura 5.2: Resultados alcangados com o aprendizado de maquina.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Considerando o exposto acima, a conclusdo ¢ que o projeto teve sucesso em munir a
gestdo com informagdes que sdo capazes de direcionar as decisdes operacionais de forma
adequada, reduzindo em pelo menos 30% a concessao de seguros a clientes com alto risco de

sinistros.

5.2 — Trabalhos Futuros

A sequéncia desse projeto sugere a exploracdo de outros desafios corporativos seja em
ramos de atuacdo das empresas ou processos a serem analisados. De qualquer forma o fator
principal serd a continuidade em extrair o maximo o possivel de beneficios das andlises de

dados combinadas a outras possibilidades e ferramentas.

46



Referéncias Bibliograficas

FATURAMENTO do setor de seguros. CNseg: Confederacao Nacional das Empresas
de Seguros Gerais, Previdéncia Privada e Vida, Satide Suplementar e
Capitalizacdo. CNseg, 2022. Disponivel em: https://cnseg.org.br/noticias/cnseg-setor-
de-seguros-alcanca-r-306-4-bilhoes-alta-de-11-9.html. Acesso em: 31/03/2023.

INDICADORES estratégicos. Gestao Estratégica — Tudo sobre a gestao de
indicadores estratégicos, taticos e operacionais nas empresas, 2022. Disponivel em:

https://www.siteware.com.br/gestao-estrategica/indicadores-estrategicos/. Acesso em:
02/05/2023.

INSTITUCIONAL SUSEP - Superintendéncia de Seguros Privados, Ministério da
Fazenda, SUSEP, 2022. Disponivel em: https://www.gov.br/susep/pt-br/acesso-a-
informacao/institucional/sobre-a-susep. Acesso em: 31/03/2023.

MACHADO, Felipe Nery Rodrigues. Tecnologia e projeto de Data Warehouse. 6*
Edicao. Saraiva, 2013.

NETSUITE diagnostic analytics. ORACLE, 2021. Disponivel em:
https://www.netsuite.com/portal/resource/articles/data-warehouse/diagnostic-
analytics.shtml. Acesso em: 15/04/2023.

PARMENTER, David. Key Performance Indicators — Developing, Implementing
and Using winning KPIs. 1a Edicao. John Wiley & Sons, 2007.

POWER BI documentation. Microsoft Learn. Power BI, 2023. Disponivel em:
https://learn.microsoft.com/en-us/power-bi/. Acesso em: 18/04/2023.

POWER QUERY documentation. Microsoft Learn. Power Query, 2023. Disponivel
em: https://learn.microsoft.com/en-us/power-query/. Acesso em: 18/04/2023.

SAIBA a importancia de ter um seguro. Seguro Auto.org, 2022. Disponivel em:
https://modesttipittolseguros.com.br/blog/183/saiba-a-importancia-de-ter-um-seguro-e-
por-que-ele-e-um-servico-de-protecao-indispensavel. Acesso em: 31/03/2023.

SILVA, Sandra. Seguros, previdéncia e capitaliza¢ao. Senac — Sao Paulo, 2022.

SHARDA, Ramesh; DELEN, Dursun; TURBAN, Efraim. Business Intelligence e
Analise de Dados para gestao do negocio. 4* Edi¢cao. Bookman, 2019.

RAJAGOPAL, Balaji Ramkumar; KUMAR, Dr. B. Muthu; MAGAR, Shyamsundar
Pralhad; JYOTHI, M. Lakshaga. Basic Fundamentals of Machine Learning. 1*
Edicao. AGPH Books, 2022.

THE BEST DATA ANALYTICS TOOLS OF 2023. Forbes advisor, 2023. Disponivel

em: https://www.forbes.com/advisor/business/software/best-data-analytics-tools/.
Acesso em 18/04/2023.

47



		2024-02-29T09:51:13+0000
	Lat: -23.6750786 Lng: -46.670534 DocID: 2GYYTGMJQG4-GE3TKMZRHA3Q-JN2PYTZEUA57Y
	Finalidade Selar Documento Assine Online - lucianograngeirof@hotmail.com


		2024-02-29T09:51:13+0000
	Lat: -23.6750786 Lng: -46.670534 DocID: 2GYYTGMJQG4-GE3TKMZRHA3Q-JN2PYTZEUA57Y
	Finalidade Selar Documento Assine Online - lucianograngeirof@hotmail.com


		21981670416
	2024-02-29T17:46:49+0000
	Lat: -22.901527297089 Lng: -43.102502906954 DocID: EGYYTGMJQG4-GE3TKMZRHA3Q-KZYZCMQRZ5O4A
	Finalidade Selar Documento Assine Online - mvbjunior@poli.ufrj.br


		2024-02-29T18:05:01+0000
	Lat: -22.9489685 Lng: -43.0291958 DocID: 0GYYTGMJQG4-GE3TKMZRHA3Q-UXYMNOCQBSSSE
	Finalidade Selar Documento Assine Online - otavio@livingnet.com.br


		2024-02-29T21:30:33+0000
	Lat: -1.0 Lng: -1.0 DocID: 3GYYTGMJQG4-GE3TKMZRHA3Q-ZHSR2IHWASRUM
	Finalidade Selar Documento Assine Online - norbertobellas@gmail.com


		21987250071
	2024-03-01T20:43:38+0000
	Lat: -22.7998626 Lng: -43.2089942 DocID: CGYYTGMJQG4-GE3TKMZRHA3Q-K7JSW3HVJ25RU
	Finalidade Selar Documento Assine Online - viniciusdgonzaga@gmail.com




