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ABSTRACT

Automobile fraud represents one of the major challenges faced by the insurance
sector due to its financial and operational impact. At the same time, the increasing
availability of data and the advancement of analytical techniques have fostered the
adoption of machine learning models to support the detection of potentially fraudulent
behaviours. However, the effectiveness of these models depends on the existence of

mechanisms capable of monitoring their performance.

The main objective of this Master's Final Project was to develop a Business
Intelligence solution for monitoring automobile fraud activities and supporting the pilot
phase of a machine learning model implemented at Generali Tranquilidade. To achieve
this objective, the CRISP-DM methodology was adopted, with SQL being used for the

extraction, transformation, and integration of data from Greenplum.

Based on the collected information, a multidimensional data model was developed
to support the creation of dashboards and key performance indicators in Microsoft Power
BI. The proposed solution enables the centralisation of information from multiple
sources, provides an integrated view of the fraud management process, and supports the

monitoring of the results generated by the model.

The results obtained demonstrate the contribution of Business Intelligence tools to

more effective fraud monitoring and enhanced decision-making support.

KEYWORDS: Automobile fraud, Business Intelligence; Machine Learning, Microsoft
Power BI; KPIs
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RESUMO

A fraude automovel constitui um dos principais desafios do setor segurador, devido
ao seu impacto financeiro e operacional. Paralelamente, a crescente disponibilidade de
dados e a evolucdo das técnicas analiticas t€ém impulsionado a ado¢do de modelos
de machine learning para apoiar a detecdo de comportamentos potencialmente
fraudulentos. Contudo, a eficacia destes modelos depende da existéncia de mecanismos
que permitam monitorizar o seu desempenho.

O presente Trabalho Final de Mestrado (TFM) teve como objetivo desenvolver uma
solu¢do de Business Intelligence (BI) para a monitorizagdo da atividade de fraude
automovel e para o acompanhamento da fase piloto de um modelo de machine learning
(ML) implementado na Generali Tranquilidade. Para o efeito, foi adotada a metodologia
CRISP-DM, recorrendo a linguagem SQL para os processos de extragdo, transformacao
e integracao de dados provenientes do Greenplum.

Com base na informagdo recolhida, foi desenvolvido um modelo de dados
multidimensional que suportou a constru¢do de dashboards e indicadores de
desempenho em Microsoft Power BI. A solu¢do desenvolvida permite centralizar
informag¢do proveniente de diferentes fontes, disponibilizar uma visdo integrada do
processo de fraude e monitorizar os resultados gerados pelo modelo.

Os resultados obtidos demonstram o contributo das ferramentas de BI para uma

monitorizagdo mais eficiente da fraude e para o refor¢o do suporte a tomada de decisdo.

PALAVRAS-CHAVE: Fraude Automovel; Business Intelligence; Machine Learning;
Microsoft Power BI; KPIs
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1. INTRODUCAO
1.1 Enquadramento e motivagio

O presente projeto foi desenvolvido no ambito do TFM em Métodos Quantitativos
para a Decisdo Econdémica e Empresarial, tendo como contexto de aplicagdo a area de
analise, prevencao e detecdo de fraude da Generali Tranquilidade, que se encontra
atualmente a reforcar a utilizacdo de ferramentas analiticas e de apoio a decisdo.

A fraude automodvel constitui um dos fendmenos que maiores custos gera ao setor
segurador, exigindo processos de monitorizagdo e investigagao cada vez mais eficientes.
Paralelamente, o aumento da informagdo disponivel, a crescente digitalizacdo dos
processos e a evolucdo dos modelos analiticos tém criado novas oportunidades para
apoiar a identificacdo de comportamentos potencialmente fraudulentos e reforcar a
eficacia dos mecanismos de controlo existentes.

Neste contexto, encontrava-se em fase piloto um modelo de ML desenvolvido para
apoiar a dete¢ao de participagdes com potencial risco de fraude. A implementacao deste
modelo evidenciou a necessidade de disponibilizar mecanismos de monitorizagdo que
permitissem acompanhar o seu desempenho e utilizagdo, analisar os resultados
produzidos e apoiar as equipas responsaveis pela validacdo dos casos sinalizados.

Adicionalmente, a informagao relativa a atividade de fraude e aos resultados gerados
pelo modelo ndo se encontrava centralizada, dificultando a sua consulta, monitorizacao
e andlise integrada.

Perante esta necessidade, foi desenvolvida, na area de Advanced Analytics, uma
solu¢do de monitorizagdo baseada em Microsoft Power BI. Através da integragcdo de
diferentes fontes de informacgdo, da definicdo de indicadores de desempenho e da
construcdo de dashboards interativos, procurou-se disponibilizar uma visdo transversal
da atividade de fraude, centralizar informacdo relevante e criar mecanismos de
acompanhamento da fase piloto do modelo de ML.

Desta forma, o projeto procura conciliar a monitorizagdo operacional da atividade de
fraude com o acompanhamento de uma iniciativa analitica em fase de implementagao,
promovendo uma utilizagdo mais eficiente da informag¢do disponivel, reforcando a
capacidade de andlise e suporte a decis@o e contribuindo para uma monitorizacdo mais

eficaz da atividade associada a fraude automovel.

1
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1.2 Estrutura

O presente TFM encontra-se estruturado em seis capitulos. Neste primeiro capitulo
¢ apresentado o enquadramento do projeto, a motivacdo subjacente ao seu
desenvolvimento e a estrutura do documento. O segundo capitulo corresponde a revisdo
da literatura, abordando os principais conceitos relacionados com o mercado segurador
e a fraude automodvel, Business Intelligence, modelagao multidimensional, Self-Service
Business Intelligence e a metodologia CRISP-DM. No terceiro capitulo ¢ apresentada a
metodologia adotada ao longo do projeto. Sdo descritas as diferentes fases de
desenvolvimento, desde a compreensdo do problema de negocio e andlise dos dados até
a construcdo dos processos de extracdo e transforma¢do da informacdo. O quarto
capitulo descreve a solu¢do desenvolvida, incluindo os dashboards implementados em
Microsoft Power BI e os respetivos indicadores de monitorizagdo concebidos para
apoiar as equipas de andlise de fraude.

Por fim, o quinto e o sexto capitulo apresentam as principais conclusdes do trabalho

e as limitacdes identificadas durante o desenvolvimento do projeto.

2. REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo do TFM ¢ apresentado o enquadramento tedrico dos principais
conceitos que suportam o desenvolvimento do presente trabalho. A abordagem adotada
baseia-se na andlise critica de literatura cientifica relevante sobre as tematicas em
estudo. Esta sec¢ao encontra-se dividida em cinco eixos principais: o mercado segurador
e os modelos de dete¢do de fraude automodvel; os conceitos e ferramentas de BI; a
modelacdo multidimensional, o Self-Service Business Intelligence (SSBI),
dashboarding e indicadores de desempenho; e, por fim, a metodologia adotada no
presente trabalho.

Adicionalmente, este TFM assenta em processos de extracdo e monitorizacdo de
dados implementados sobre o Data Warehouse (DW) da empresa, em Greenplum,
recorrendo a linguagem SQL (Structured Query Language) para a disponibilizag¢do da

informagdo necessaria ao desenvolvimento da solug¢ao proposta.

2
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2.1. Mercado Segurador e Fraude Automaovel

O mercado segurador constitui um elemento fundamental na prote¢do financeira de
individuos e organizacdes, ao estabelecer contratos entre uma entidade seguradora e o
tomador do seguro. A este contrato da-se o nome de seguro — “uma relagdo contratual
na qual uma seguradora se compromete perante um segurado, mediante o pagamento de
um prémio, a efetuar um pagamento monetdario em nome do segurado para cobrir, apos
a apresentagdo de um pedido de indemnizagdo formal por parte de um requerente (...), a
perda de um interesse segurdvel resultante de um ou mais eventos futuros (...). Em
qualquer momento, todas as partes que envolvidas no dmbito desse contrato sdo
legalmente obrigadas a agir com a mais absoluta boa-fé umas para com as outras, o que
as obriga a divulgar reciprocamente todas as informagoes relevantes de que tenham

conhecimento” (Viaene & Dedene, 2004, p. 314).

Segundo Yadav et al. (2022), o crescimento da producdo e comercializagdo de
automoveis, aliado ao aumento dos prémios pagos pelos segurados, tem contribuido para
que o ramo dos seguros automaveis se afirme como uma das principais fontes de receita

das seguradoras.

No final da década de 1980, a estabilidade deste mercado comegou a ser colocada
em causa devido ao crescimento da fraude. A pratica de fraude existe quando hd a
_ ~ - . .
violagdo da apolice assinada entre a seguradora e o cliente, sendo que esta pode ocorrer
em qualquer fase da duracdo da mesma, a partir de a¢oes ou omissoes deliberadas,
efetuadas pelo segurado, com o intuito de obter das seguradoras ganhos financeiros ou
outros, a que ndo tem direito, para si ou para terceiros, utilizando para isso falsas

informagoes e induzindo assim a seguradora em erro” (Francisco, 2014, p. 9).

A pratica desta violacdo comecou a assumir particular relevancia e tornou-se uma
preocupacdo crescente para a industria seguradora. O aumento significativo do nimero
de sinistros com caracteristicas suspeitas tem contribuido para que os prejuizos das
seguradoras ascendam a cerca de trés mil milhdes de dolares a nivel mundial, apenas no
ramo automoével. Adicionalmente, estima-se que, aproximadamente, 10% dos custos
associados aos sinistros na Europa resultem de situagdes de fraude, tanto detetadas como

ndo detetadas (R. Derrig, 2002; Francisco, 2014; Galeotti et al., 2020).

3
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Em resposta a diminui¢do dos seus lucros, as seguradoras comegaram a compensar
estes custos através do aumento dos prémios das apolices dos clientes. Contudo, esta
decisdo tornou os produtos menos atrativos para os consumidores e intensificou a pressao
competitiva no mercado, agravando a tensdo existente entre as empresas do setor (Galeotti
et al., 2020). Assim, a necessidade de adotar medidas que reduzissem a fraude
impulsionou a realizagao de diversos estudos destinados a compreender de que forma este
problema poderia ser mitigado. Com o objetivo de desenvolver solugdes eficientes, tanto
ao nivel do design de contratos como das estratégias de auditoria, recorreu-se inicialmente
a modelos econdmicos — como a triagem de sinistros — para apoiar o estudo e a detecdo
de comportamentos fraudulentos. Estes modelos constituiram os primeiros alicerces para

a evolu¢do de abordagens mais sofisticadas de detecdo de fraude (R. Derrig, 2002).

O aumento do poder computacional nas ultimas décadas possibilitou avangos
significativos nos métodos de suspei¢do e detecao de fraude, decorrentes do crescimento
exponencial das bases de dados e da evolugdo de técnicas mais sofisticadas, tais como
métodos de data mining (DM) e de ML (Francisco, 2014). A eficicia destes métodos
depende da monitorizagdo continua por analistas de dados, que recorrem a diferentes
técnicas e ferramentas capazes de interpretar e apresentar os resultados de forma a apoiar
decisdes estratégicas coerentes com o0s objetivos empresariais. Compreender os
comportamentos dos clientes, as dindmicas do mercado e as agdes dos concorrentes &
fundamental para que as organizagdes identifiquem oportunidades de melhoria e
implementem estratégias que aumentem a sua competitividade e eficiéncia operacional

(Han et al., 2012).

2.2. Business Intelligence

Com o aumento do acesso a diferentes tipos de informacao, a crescente dimensao e
complexidade dos DW e a necessidade das empresas responderem de forma competitiva
as pressoes do mercado, torna-se essencial que a tomada de decisdo seja rapida e precisa.
Este cendrio exige que haja uma integracdo eficiente entre os dados e os sistemas
computacionais de suporte, permitindo decisdes mais informadas e fundamentadas
(Turban et al., 2008). Gaardboe & Jonasen (2018) destacam, na publicacdo “Business

Intelligence Success Factors: A Literature Review”, os beneficios associados a utilizagdo

4
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de ferramentas de BI, afirmando que a sua adogdo permite as empresas melhorar
processos e praticas de trabalho. Segundo os autores, esta melhoria contribui para o
aumento do shareholder value, embora o impacto possa variar consoante a industria em

analise.

Assim, o conceito de BI tem sido interpretado de diferentes formas por diversos
autores, ndo por se tratar de um conceito controverso, mas devido a sua evolucdo e
necessidade de constante atualizagdo ao longo do tempo. Embora o termo seja
relativamente recente, temas associados aos sistemas computacionais de apoio ao BI ja
eram objeto de estudo na década de 1960, periodo em que o seu uso se centrava
essencialmente no suporte a tomada de decisdo e ao planeamento empresarial (Power,

2003).

A abordagem ao conceito, como anteriormente referido, foi sendo reformulada ao
longo dos anos, refletindo as diferentes influéncias, perspetivas e interpretagdes de varios
autores. Segundo Barbieri (2011) BI ¢ definido como a “utilizagcdo de variadas fontes de
informagdo para definir estratégias de competitividade nos negocios da empresa. Podem
ser incluidos nessa defini¢do os conceitos de estruturas de dados, representadas pelos
bancos de dados tradicionais, data warehouse, e data marts, criados objetivando o
tratamento relacional e dimensional de informagoes, bem como as técnicas de data
mining aplicadas sobre elas, buscando correlagoes e fatos “escondidos”  (Barbieri,

2011, apud Botelho & Filho, 2014, p. 57).

De acordo com a abordagem apresentada pela organizag¢do Transforming Data With
Intelligence (TDWI) em Botelho & Filho (2014), o conceito de BI reflete a necessidade
de unificacdo de quatro pilares fundamentais para a otimizacdo e o0 sucesso
organizacional: dados, tecnologia, andlise de dados e conhecimento/capital humano.
Quando combinados com um enterprise data warehouse (EDW) e uma plataforma de
ferramentas de BI, estes pilares permitem a geragdo de insights e a comunicagdo de

resultados essenciais para a implementac¢do eficaz de projetos empresariais.

Por sua vez, Duan & Xu (2012) afirmam que esta definicdo contempla a
“transformagdo de dados brutos em informagoes utilizaveis para maior efetividade
estratégica, insights operacionais e beneficios reais para o processo de tomada de

decisdo nos negocios” (Duan & Xu, 2012, apud Botelho & Filho, 2014, p. 57).
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Todas estas defini¢des, unidas pelo conceito comum de Business Intelligence,
permitem compreender o BI como um conceito amplo (umbrella term), justificado pela
sua aplicabilidade abrangente e pelas diferentes interpretagdes associadas ao tratamento
de dados. Este conceito engloba atividades como a recolha, integragdo, andlise e
visualiza¢do de informacgdo, com o objetivo de apoiar e aprimorar a tomada de decisdo
nas organizagdes que o utilizam (Bordeleau et al., 2018). Adicionalmente, a evolucao dos
sistemas utilizados pelas empresas para apoiar a tomada de decisdo € particularmente
relevante para a consolidacdo do conceito de BI, uma vez que este representa a evolugao
integrada desses sistemas. Entre os fatores mais significativos que contribuiram para o
desenvolvimento do BI destacam-se: a expansdo da Internet, o aprimoramento das
técnicas de limpeza e tratamento de dados, o desenvolvimento das capacidades de
software e hardware disponiveis, bem como a evolu¢do dos DW enquanto repositérios
de informacao. Esta abordagem (exemplificada na figura 18 do Anexo II) realizada nos
estudos de Negash (2004) reflete uma maior eficiéncia e rapidez na recolha de dados, bem
como na apresentacdo de informagdo relevante, fortalecendo a qualidade da tomada de

decisdes estratégicas nas organizacdes.

A adogdo de BI assume um papel central no presente TFM, permitindo transformar
grandes volumes de dados em informagdo estratégica para suporte a tomada de decisao,
através da definicao de diferentes Key Performance Indicators (KPIs) sustentados por

distintos modelos analiticos.

2.3. Arquitetura de um sistema de Bl

A semelhanga da definigdo de business intelligence, a arquitetura de um sistema de
BI ndo possui uma defini¢do fixa, variando de acordo com as necessidades de adaptacao,
o grau de complexidade exigido, bem como o contexto organizacional e a perspetiva do
autor em andlise. Chaudhuri et al. (2011), na sua perspetiva de investigacdo, definiram
que a arquitetura de um sistema de BI se estrutura em cinco camadas interdependentes,
ilustradas na Figura 1: “o ambiente de fontes de dados, o ambiente de movimentagao de
dados, o ambiente de Data Warehouse, o ambiente de servidores mid-tier e o ambiente de

analise de negbcio”
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Figura 1- Arquitetura de um BI segundo Chaudhuri et al. (2011)

As fontes de dados, referentes ao primeiro ambiente, sdo caraterizadas como o
suporte do sistema, o elemento que esta na base da arquitetura (Costa & Santos, 2012).
Com uma origem externa ou interna a organizagao, as fontes de dados sdo definidas pela
sua heterogeneidade, podendo alimentar dados de diferentes tipologias — estruturados e
ndo estruturados (Du et al., 2019). Estas duas tipologias de dados diferenciam-se com

base nas carateristicas que apresentam e na sua origem.

Mishra & Misra (2017) definem dados estruturados como informagao organizada de
forma consistente, que pode ser devidamente nomeada e representada em linhas e

colunas, facilitando o seu reconhecimento ¢ utilizagdo (Mishra & Misra, 2017).

Os dados ndo estruturados, por sua vez, caracterizam-se por ndo seguirem um
formato pré-definido, sendo frequentemente heterogéneos e organizados de forma menos
rigorosa. Exemplos comuns incluem ficheiros de 4audio, imagens e videos. Para
possibilitar a analise e a extracdo de conclusdes a partir desta tipologia, os dados ndo
estruturados sdo posteriormente transformados em dados estruturados através de
processos e técnicas especificos (Mishra & Misra, 2017). Esta conversao esta relacionada
com o conceito de datafication — processo de colocar dados em formatos quantificaveis

de modo a possibilitar a sua tabulagdo e anélise (Marjanovic & Kecmanovic, 2017, p. 2).
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2.3.1. Processo de ETL

O processo de transformagdo de dados em informagdo relevante e com valor para a
tomada de decisdo nas organizagdes constitui um elemento central, embora desafiante,
devido a escassez de conhecimento e competéncias técnicas na utilizacdo de ferramentas
de BI (Maleki & Sabet, 2022). Este processo concentra-se na integracdo de dados
provenientes de diferentes fontes e na sua uniformizacdo, garantindo padrdes de
qualidade que permitam gerar informagdes confidveis e capazes de atender as

necessidades da organizacdo (Ferreira et al., 2010).

E na camada correspondente ao segundo ambiente — ambiente de movimentacio de
dados — que se realiza o processo apresentado no paragrafo anterior: o ETL (Extraction,
Transformation, Loading). Este processo exige uma atencdo particular a origem dos
dados a que se terd acesso e que serdo adquiridos (target tables), de forma a garantir que

o ambito corresponde a andlise pretendida (Wijaya & Pudjoatmodjo, 2015).

Considerando a perspetiva de Wijaya & Pudjoatmodjo (2015), o processo de ETL

identifica trés fases com as seguintes funcionalidades:

e Na primeira fase, Extraction, procede-se a identificacdo das fontes de dados
relevantes e a sua extracdo de forma eficiente. Este processo envolve a
exploracdo de ficheiros ou bases de dados relacionados com a analise e, com

base em critérios especificos, a sele¢do de dados e varidveis pertinentes.

e Numa fase subsequente a recolha de dados, ocorre a Transformation, em que os
dados sdo manipulados para atender aos requisitos especificos do estudo. Este
processo inclui a limpeza, corre¢do e uniformizagdo dos dados, bem como a
transformagdo dos formatos das variaveis, de modo a torna-los adequados para

armazenamento e analise subsequente.

e Por fim, ocorre o processo de Loading, que consiste na transferéncia dos dados
previamente tratados para o repositorio destinado ao armazenamento e posterior
analise da informacdo. Consoante a arquitetura de BI adotada, este repositorio
pode corresponder a um DW ou a um Data Mart (DMart), cuja distingdo sera

apresentada mais adiante neste trabalho.
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Definir um processo de ETL robusto ¢ fundamental para a performance e eficiéncia
das etapas subsequentes, contribuindo para a melhoria da qualidade dos dados,
simplificagdo das operacdes e redugdo do tempo de processamento dos dashboards

criados (Gupta, 2016).

O terceiro ambiente da arquitetura corresponde ao DW, repositorio onde os dados
sdo agregados, tratados, limpos, uniformizados e carregados, permitindo a sua
disponibilizagdo para fins analiticos (Muntean & Surcel, 2013). Segundo Garani et al.
(2019), o objetivo dos DW centra-se na estruturagdo de um repositério composto por
dados integrados, capaz de possibilitar uma andlise otimizada da informacdo. Para
fornecer ao utilizador dados estruturados, de facil acesso e que permitam uma analise
clara e compreensivel, os DW devem ser organizados com base num modelo
multidimensional (Krneta et al., 2016). Este conceito, ao encontro das DW e DMart, sera

introduzido e desenvolvido no decorrer deste trabalho.

2.3.2. Qualidade e governacgdo dos dados

Nesta fase, os dados, inicialmente heterogéneos, ja foram processados pelo processo
de ETL, integrados num DW e estruturados num modelo multidimensional. Torna-se,
assim, essencial disponibilizar mecanismos que permitam aos utilizadores visualizar e
analisar esses dados, de modo a apoiar o processo de tomada de decisdo. Esta visualizagdo
¢ viabilizada pelos ambientes de servidores mid-tier, nos quais os utilizadores acedem
ao DW ou aos DMart organizacionais para manipular os dados, gerando informagao
relevante e precisa para a decisdo empresarial. As técnicas aplicadas para este fim incluem
Online Analytical Processing (OLAP) e DM (Costa & Santos, 2012). Importa distinguir
que OLAP e DM nido operam ao mesmo nivel dentro do processo analitico: o OLAP
permite ao utilizador, através de uma interface explicita e interativa, realizar analises
complexas com base em dados provenientes de um DW, geralmente representados através
de graficos e outras visualizagdes (Botelho & Filho, 2014). No que diz respeito a técnicas
de DM, estas visam extrair informacdes e padrdes que ndo sdo tdo visiveis e claros nos
dados. Com base em relagdes entre os dados, estas técnicas permitem criar inferéncias
sobre possiveis cendrios, tomando dados atuais como premissa — andlise preditiva

(Botelho & Filho, 2014).
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Por fim, na ultima fase da arquitetura de um sistema de BI — o ambiente de analise
de negdcio — os dados encontram-se prontos para analise pelos decisores da empresa,
predominantemente gestores, que consultam a informagao e realizam tarefas de BI com
o objetivo de acompanhar o desempenho organizacional de forma intuitiva. Esta andlise
¢ viabilizada pela integracdo de diversas aplicacdes front-end, projetadas especificamente
para facilitar o acesso e a interpretagdo da informagao. Como exemplos destas aplicagdes
¢ relevante mencionar as “aplica¢oes de desempenho, para acompanhar o desempenho
do negocio utilizando ferramentas como dashboard e consultas ad-hoc” (Costa & Santos,

p.4,2012).

Nesta fase, ¢ importante salientar que um sistema de BI deve disponibilizar aos
utilizadores interfaces que facilitem a compreensdo e interagdo com os dados, permitindo
a sua manipulagdo, monitorizagdo e analise, de modo a viabilizar decisdes fundamentadas
em informacdo confidvel (Costa & Santos, 2012). A interface entre o humano e o
computador — “human-computer interface” (S. March & Hevner, 2007, p. 1038) —
constitui um elemento relevante e determinante no ultimo ambiente da arquitetura de Bl
(S. March & Hevner, 2007). Segundo Lousa et al. (2019), o cérebro humano apresenta
limitagdes na identificagdo e interpretagdo de dados brutos, pelo que as ferramentas de
front-end desempenham um papel central na visualizagcdo e na compreensao intuitiva da
informagdo. A disponibiliza¢do de ferramentas dindmicas, tais como menus pull-down e
funcionalidades de drag and drop, representa uma vantagem competitiva para os sistemas
de DW, na medida em que proporciona uma experiéncia de utilizagdo mais intuitiva, fator
determinante para o sucesso na implementacao e adog¢ao de sistemas de BI (M. Al-Debei,

2011).

A infraestrutura tecnoldgica suportada pelas diferentes camadas da arquitetura de um
sistema de BI garante o fluxo dos dados desde a sua extracdo até a sua visualizagdo final,
permitindo a disponibilizagdo de informacdo consistente e estruturada para suporte a

monitorizagdo, analise e tomada de decis@o ao longo do projeto.
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2.4. Data Warehouse e Data Mart

Ao longo do trabalho consideram-se os DW como um elemento essencial ao corpo
de um sistema de BI. Seguindo o pensamento de M. Al-Debei (2011), os DW sdo
considerados como os backbones de um sistema de BI, uma vez que ¢ a partir da analise
dos dados neles armazenados que se torna possivel extrair conhecimento, identificar
padrdes e obter conclusdes com valor estratégico para a organizagdo. De forma
semelhante, March e Hevner conceptualizam o DW como “um repositorio de inteligéncia

do qual pode ser derivada inteligéncia de negocio” (S. March & Hevner, 2007, p. 1032).

Complementando as visdes mencionadas anteriormente, Theodoratos & Sellis (1999)
destacam que os DW sdo concebidos como bases de dados capazes de recolher e
armazenar informacao proveniente de multiplas fontes, muitas delas remotas. Estas fontes
caracterizam-se, em grande medida, pela sua heterogeneidade, volume e dispersdo. No
contexto analitico, os dados sdo previamente avaliados para que apenas a informagdo
relevante seja integrada, sendo posteriormente extraida, transformada e carregada no

repositorio.

As vantagens dos repositorios descritos sdo inquestionaveis, uma vez que permitem
o armazenamento de grandes volumes de dados limpos, corrigidos e uniformizados. No
entanto, esta mesma caracteristica pode gerar dificuldades na analise eficiente dos dados
realmente relevantes para a tomada de decisdo pelos analistas. Assim, para atingir um
conjunto de dados especializado para uma analise especifica, torna-se necessario reduzir
o ambito e complexidade de um DW que integra multiplas fontes. A essa simplificagao
do DW em questdo surge um novo repositério de dados e, consequentemente, um novo

conceito — DMart (Burstein & Holsapple, 2008; Golfarelli & Rizzi, 2009).

Os DMart desempenham um papel fundamental neste processo, ao fornecerem
estruturas simplificadas, compostas por unidades menores e focadas no acesso aos dados
necessarios para cada tipo de andlise, disponibilizando ao analista informagdo de maior
granularidade (Bonifati et al., 2001). Embora a organiza¢do de multiplos DMart possa
parecer trivial devido a sua simplicidade conceptual, a forma como estas unidades sdo
estruturadas — geralmente segundo o modelo estrela (star schema) — ¢ de extrema

importancia, uma vez que os dados nelas contidos devem satisfazer requisitos igualmente
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especificos. Para Bonifati et al. (2001), a estruturagdo mencionada deve considerar

repositorios menores e dedicados ao estudo de um problema especifico — problem-driven.

Aquando da sua cria¢do, dois grandes autores divergem na tematica em como 0s
DMart sdo criados. Para Inmon (2002), considerado o “pai do Data Warehousing”, os
DMart resultam de uma abordagem fop-down, a partir de um EDW previamente existente,
definido como a estrutura central que consolida as necessidades gerais identificadas.
Apenas apos a consolidacdo desta estrutura central ¢ que os DMart sdo criados como
subconjuntos de dados especializados, orientados para analises especificas e
departamentais. Em contraste, para Kimball & Ross (2013), reconhecido pelos seus
estudos sobre modelos dimensionais, os DMart seguem uma abordagem bottom-up na sua
criagdo: desenvolvem-se inicialmente DMart individuais, orientados para unidades de
negocio especificas. Posteriormente, apds serem integrados entre si com base em modelos

dimensionais, estes DMart sdo consolidados num DW mais desenvolvido.

Numa outra perspetiva, Bonifati et al. (2001) defendem que a conce¢do de um DMart
¢ realizada através de um método estruturado em trés fases. Numa primeira etapa, realiza-
-se uma andlise top-down, que permite identificar, registar e formalizar as necessidades
requeridas para a andlise final. Na segunda fase deste método destacam a necessidade de
uma analise bottom-up, destinada a identificar multiplos star schemas, correspondentes a
organizagdo dos diversos DMart propostos na analise inicial, e que possam ser
realisticamente implementados nas bases de dados operacionais existentes. Na fase final,
a integracdo deste processo resulta na combinag¢do das andlises realizadas nas etapas
anteriores, em que os requisitos identificados na analise top-down sdo confrontados e
alinhados com as capacidades reais do sistema avaliadas na analise bottom-up, permitindo

a idealizacdo e estruturacdo dos DMart de forma consistente e exequivel.

Nas abordagens metodoldgicas propostas pelos diferentes autores anteriormente
referidos, € interessante observar que um dos principais fatores de diferenciagdo reside na
dependéncia (ou ndao) dos DMart relativamente ao DW. Contudo, a luz do presente
projeto, a forma como os dados sdo organizados nestes ambientes assume particular
relevancia, uma vez que permite estabelecer estruturas de informacdo organizadas e
orientadas para a andlise pretendida, assegurando o suporte aos requisitos de negdcio e as

necessidades analiticas identificadas.

12

Andlise avangada de fraude: Integra¢do de Power Bl e modelos de extragdo de dados para o desenvolvimento de
dashboards e KPIs de monitorizagdo



| J LisBoA

UNIVERSIDADE d Lisbon School
DE LISBOA »5‘0 g o

2.5. Modelo de dados para Bl

No contexto de BI, a eficiéncia na organizacdo dos dados ¢ um fator crucial,
assegurando que a analise da informagdo se torna agil e clara. Na sua obra Relentlessly
Practical Tools for Data Warehousing and Business Intelligence, Kimball et al. (2010)
defendem a utilizagdo da modelagdo multidimensional (MMD) como uma técnica
eficiente para ambientes de DW e DMart, refletindo uma abordagem intuitiva para a
estruturacdo e organizacdo dos dados nos diversos repositorios. Amplamente adotada em
sistemas de BI, esta modelacao contorna algumas limitagdes associadas a modelos mais
tradicionais, como o Modelo Relacional, uma vez que o MMD apresenta menor rigidez,
permitindo uma discretizacdo mais eficaz dos dados e abordando a complexidade de
grandes volumes de informacao de forma eficiente, “apoiando o desempenho na anélise
analitica e operacdes ad hoc sobre grandes quantidades de dados” (Allen & Terry, 2005,
p. 377). Este conceito de desempenho estd alinhado com os objetivos deste projeto,
centrando-se na transformagdo de uma ferramenta de BI para melhor suportar a analise e

visualizag¢ao de dados.

A MMD possui uma abordagem estruturada, orientada para as areas processuais do
negocio, distinguindo os indicadores de desempenho (denominados de “factos”) da
representacdo do contexto em que os processos ocorrem (“dimensdes’”). Assim, na
composi¢do de um MMD, ¢ possivel observar uma tabela de factos e varias tabelas de
dimensodes interligadas através de relagdes entre as chaves primarias e estrangeiras, ou
seja, colunas especificas partilhadas entre os diferentes conjuntos de tabelas (Ferrari &

Russo, 2016; Hopken et al., 2015).

2.5.1. Factos e Dimensoes

2.5.1.1. Factos

Definidas como a “figura central de qualquer modelo dimensional” e a “fundagdo do
Data Warehouse” por Kimball et al. (2010), as tabelas de factos constituem o nucleo da
informagao principal na MMD, armazenando as principais medidas, definidas com base
nos requisitos do negocio previamente considerados durante o processo de ETL. Segundo
Kimbeall, estas tabelas representam “the ultimate target of most data warehouse queries”

(Kimball et al., 2010, p. 30). Cada dado especifico presente numa tabela de factos,
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geralmente de natureza numérica, corresponde a um requisito do negdcio, sendo
denominado facto. Assim, ao interpretar e utilizar este tipo de tabelas, o analista deve ter
consciéncia de que cada linha representa um facto, enquanto cada coluna reflete medidas
e chaves estrangeiras (Tolvanen, 2019). De forma semelhante, Kimball et al. (2010)
destaca que uma tabela de factos ¢ composta por multiplas chaves estrangeiras, cada uma
relacionada com a chave primaria de uma dimensdo, acompanhadas pelos factos que

contém as medi¢des relevantes.

2.5.1.2. Dimensoes

As tabelas de dimensdes sdo geralmente concebidas para acompanhar e
complementar, em maior parte dos casos, a tabela de factos, permitindo que os seus
atributos sejam utilizados para filtrar e agrupar a informacdo de diferentes formas, de
modo a atender as necessidades especificas das analises realizadas pelos utilizadores

(Kimball et al., 2010; Kimball & Ross, 2013).

Definidas por uma chave primaria Unica, as tabelas de dimensdes, em comparagao
com as tabelas de factos, apresentam tipicamente um menor numero de linhas, embora
possam conter um maior nimero de colunas, refletindo a variedade de atributos utilizados
para descrever os elementos do contexto de negocio (Kimball & Ross, 2013). As colunas
ou atributos das tabelas de dimensdes desempenham um papel fundamental em sistemas
de BI e DW, uma vez que permitem a identificacdo de KPIs e a aplicagdo de filtros para
cenarios especificos, contribuindo para uma maior usabilidade e melhor compreensdo do

sistema (Kimball & Ross, 2013).

A relagdo entre a tabela de facto e as tabelas de dimensdes pode ser entendida pelo
facto de que, na maioria dos MMD, sdo as combinac¢des de dimensdes que definem os
factos. A tabela de factos possui uma chave primaria, frequentemente composta por duas
ou mais chaves estrangeiras, estabelecendo uma relagdo um-para-muitos com cada tabela

de dimensao (Jensen et al., 2010; Kimball et al., 2010).

2.5.2. Modelo esquema em estrela (star schema)

Ap0s a andlise apresentada neste capitulo, conclui-se a necessidade de recorrer a um

modelo de dados que permita integrar informagdes provenientes de diversas fontes e
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analisé-las de forma unificada, assegurando a coeréncia e a consisténcia dos resultados

obtidos.

“Um modelo de dados bem concebido proporciona beneficios de usabilidade
para o desenvolvedor da solugcdo de Business Intelligence e beneficios de

desempenho para o utilizador final.”
In Tolvanen (2019), p. 11, 12.

Ap0s a extracdo dos dados do DW para tabelas, a defini¢cao das relagdes entre estas
torna-se essencial para possibilitar a interligagdo dos diversos atributos e a extracdo de
conclusdes significativas. Para tal, recorre-se a estruturagcdo das tabelas com base num
modelo dimensional, uma técnica concebida para apresentar os dados de forma intuitiva

e otimizar o desempenho no acesso a informacao (Kimball et al., 2010).

Segundo este autor, um modelo de dados em estrela ¢ constituido por uma tabela
principal (tabela de factos), composta por varias chaves estrangeiras (foreign keys), e por
um conjunto de tabelas de dimensdes. A relagcdo entre estes dois tipos de tabelas ¢
estabelecida ligando-se a chave primaria (primary key) de cada tabela dimensional a uma
chave estrangeira correspondente na tabela de factos, conforme ilustrado na figura 12

presente no Anexo II (Kimball et al., 2010).

As tabelas de dimensdes tém um carater predominantemente informativo e contém
dados, geralmente em formato textual, denominados “atributos”. Como exemplo, podem
incluir informag¢des como a data e hora de uma reserva ou o identificador de um
consumidor. Por sua vez, a tabela de factos armazena métricas quantificaveis e agregaveis
de forma aditiva, semi-aditiva ou ndo aditiva, baseadas em observacdes provenientes das
tabelas de dimensdes. Exemplos dessas métricas incluem o ntimero de reservas efetuadas

por um individuo ou indicadores de turnover (Hopken et al., 2015; Kimball et al., 2010).

O modelo apresentado nesta seccdo ¢ denominado star schema, em referéncia a
disposi¢do caracteristica das suas tabelas: uma entidade central, a tabela de factos,
rodeada por tabelas dimensionais que lhe prestam suporte (Hart & Kuo, 2016). Este tipo
de modelo apresenta beneficios devido a sua simplicidade e a facilidade de utilizagdo
pelos utilizadores, apoiadas pelo baixo nimero de tabelas e pela elevada performance na

elaboracdo e rapidez das gueries (Kimball et al., 2010; Kimball & Ross, 2013).
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2.5.3. Modelo esquema em floco de neve (snowflake schema)

Outro modelo relevante para estudo ¢ o snowflake schema (modelo floco de neve).
Este resulta da aplicagdo de normalizagdo a algumas tabelas de dimensdes de um star
schema, sendo considerado uma variagao deste tltimo. O modelo snowflake recebe a sua
designacgao devido a semelhanga da sua estrutura com um floco de neve, originada pelo
aumento do niimero de tabelas decorrente do processo de normalizagdo (Allen & Terry,

2005; Han et al., 2012).

Uma das principais diferencas do modelo snowflake ¢ que as tabelas de dimensdes
devem ser mantidas em forma normalizada, de modo a reduzir possiveis redundancias
nos dados. Esta abordagem faz com que o modelo comporte ndo apenas duas categorias
de tabelas, mas trés: a tabela de factos, as tabelas de dimensdes ¢ as tabelas sub-

dimensionais (Han et al., 2012; Karmani et al., 2019).

A principal vantagem associada a este tipo de modelacdo tabelar reside na redugao
da redundancia dos dados, resultante da normalizagdo das tabelas de dimensdes em
tabelas sub-dimensionais, o que, por sua vez, diminui a necessidade de espago de
armazenamento. Contudo, embora o aumento do numero de tabelas possa tornar a
execugdo de consultas mais eficiente em determinados contextos, devido a organizagao
mais estruturada dos dados, pode também provocar um aumento no tempo de
processamento do sistema, afetado pela complexidade das queries necessarias para

interligar multiplas tabelas (Han et al., 2012; Karmani et al., 2019).

Embora ambos os modelos apresentem caracteristicas e vantagens distintas, no
ambito do presente TFM optou-se pela ado¢ao do modelo Star Schema, em virtude da sua
simplicidade de implementagcdo, desempenho otimizado em consultas analiticas e
alinhamento com os requisitos de desenvolvimento dos dashboards e KPIs de

monitorizagdo implementados em Power BI.

2.6. SSBI — Self-Service Business Intelligence

A adocgdo de decisdes informadas, precisas e adequadas ao contexto constitui uma
das principais preocupacdes dos decisores organizacionais. Para que tal seja possivel, é
fundamental dispor de informacdo estruturada, fidvel e relevante, capaz de apoiar o

processo de decisdo em tempo oportuno. Nesse sentido, o recurso a relatérios de negdcio
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que apresentem dados relativos a determinados periodos ou temas especificos, utilizando
representacdes sob a forma de textos, tabelas e graficos, assume um papel essencial na
andlise e interpretacdo da informagdo, promovendo uma tomada de decisdo mais

sustentada e eficaz (Eckerson, 2011).

Com base nestes fatores, o conceito de Self-Service Business Intelligence (SSBI)
passou a assumir grande relevancia, atendendo as necessidades das organizagdes que
pretendem desenvolver e aplicar relatorios e andlises sem depender diretamente do

departamento de tecnologias de informagdo (IT) (Imhoff & White, 2011).

Focados nos utilizadores, os dashboards devem apresentar uma interface simples,
intuitiva e de facil utilizacdo e interpretacao, considerando que os seus utilizadores podem
ou nao possuir conhecimentos técnicos (Imhoff & White, 2011). Eckerson destaca que a
esséncia dos dashboards de desempenho reside na sua capacidade de traduzir as
necessidades e estratégias organizacionais em métricas e objetivos adaptados a diferentes
grupos de utilizadores (Eckerson, 2011). Estes instrumentos permitem a monitorizagao
continua do desempenho do negécio, contribuem para a reducdo de custos operacionais

e promovem a motivacdo e o envolvimento dos utilizadores (Sharda et al., 2015).

Assim, segundo Imhoff & White (2011), o SSBI foca-se em quatro vertentes para um

sucesso na sua implementacao:

e Um acesso simples a base de dados, considerando que nem todos os dados
necessitam estar localizados na infraestrutura interna da empresa, sendo que
muitos provém de fontes externas (por exemplo, dados geograficos ou
demograficos), sem depender diretamente das equipas de IT. O SSBI permite
também o acesso a dados ndo estruturados, acrescentando informacgao
complementar e tornando as andlises mais robustas e contextualizadas. Nesse
sentido, ¢ essencial garantir uma infraestrutura capaz de integrar multiplas fontes
de dados, mantendo simultancamente a seguranca e¢ o desempenho dos
relatorios;

e Solugdes BI ndo complexas, de modo que o seu uso seja intuitivo e direto,
tornando a pesquisa dos dados mais rapida e eficiente;

e Rapidez na implementagdo e facilidade em gerir DW. Neste contexto, os SSBI

utilizam mecanismos de deployment de solugdes de BI com o objetivo de
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aumentar a velocidade de implementacao, reduzir custos e melhorar a eficiéncia

nas andlises, recorrendo a metodologias Agile, Software as a Service (SaaS) e

computacdo em nuvem. Ao permitir que as areas de negécio desenvolvam

autonomamente os seus proprios relatorios, os SSBI promovem a satisfacdo dos

utilizadores, devido a flexibilidade proporcionada e a redu¢do do tempo de
atualiza¢do, resultante da menor dependéncia de outros departamentos;

e Facilidade na leitura e interpretagdo dos dados fornecidos aos utilizadores,

suportada por um ambiente simples e intuitivo que facilita a descoberta, 0 acesso

e a partilha da informagao, permitindo que os dados sejam utilizados e analisados

de forma eficiente. Além disso, os utilizadores devem ter a capacidade de

personalizar os dashboards e partilha-los em diferentes dispositivos.

2.7. Dashboards e visualizacdo de dados

Uma das principais necessidades e preocupacdes dos gestores consiste na
disponibilizagdo de informagdo relevante, organizada e apresentada de forma intuitiva,
clara e objetiva, permitindo apoiar a tomada de decisoes estratégicas de forma mais eficaz.
Partindo deste pressuposto, € com o objetivo de aceder a informagdo em tempo real, as
organizagdes recorrem a utilizacdo de dashboards e relatorios, que funcionam como
ferramentas essenciais para a analise, monitorizacao e interpretacdo dos dados (Sharda et

al., 2015).

Segundo a Microsoft, um dashboard pode ser definido como “unica pagina, (...) que
conta uma historia atraveés de visualizagoes. Por estar limitado a uma unica pagina, um
dashboard bem concebido contém apenas os pontos essenciais dessa historia” Microsoft

(2025).

A utilizagdo de ferramentas e relatorios orientados para o storytelling, suportados
pelos indicadores de desempenho adequados, contribui para que cerca de 73% das
empresas adotem este tipo de abordagem analitica com o objetivo de se manterem
competitivas. De acordo com estudos recentes, estas organiza¢des conseguem identificar
e interpretar dados 47% mais rapidamente do que aquelas que recorrem a processos
tradicionais de elaboracdo de dashboards e relatorios. Tal vantagem permite-lhes

reconhecer padrdes, comportamentos e relagcdes nos dados de forma mais eficiente, além
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de contribuir para a reducdo de ineficiéncias operacionais (Satpathy & Gavaskar, 2021).
A estes indicadores de desempenho, chave para a interpretacdo de relatorios, da-

-se 0 nome de KPIs — Key Performance Indicators.

Segundo Ramesh et al. (2015) um KPI ¢ definido como uma medida estratégica
utilizada para avaliar a performance de uma organizacao face a um objetivo previamente
estabelecido. Estes indicadores fornecem uma representacido abrangente do desempenho
organizacional, permitindo compreender acontecimentos passados, caracterizar de forma
rigorosa o estado atual da empresa e antecipar potenciais tendéncias futuras com base na
evolucdo observada (Inmon, 2002). Para Kerzner (2023), de modo a que os KPIs
representem de forma fidedigna o desempenho esperado, estes devem obedecer ao

principio SMART, ou seja, um KPI deve:

Specific — ser especifico, ou seja, direto e focado nas metas de desempenho
empresarial definidas inicialmente;

Measurable — ser capaz de ser medido, possibilitando a quantificacdo dos objetivos
alcangados;

Attainable — espelhar metas alcancaveis;

Realistic/Relevant — ser pertinente para o projeto que esta a ser desenvolvido

Time-based — ter definido um periodo em que deve ser analisado;

2.7.1. Tipos de dashboards

Contudo, para que os dashboards consigam fornecer informacao rigorosa e relevante,
¢ essencial que a sua constru¢do tenha em consideragdo o tipo de conhecimento que se
pretende obter. Desta forma, considerar os diferentes tipos de dashboards constitui um
passo fundamental para garantir que os resultados desejados sejam efetivamente

alcangados (Sanz, 2018).

Segundo Eckerson (2009), para avaliar o desempenho organizacional, os dashboards
podem ser classificados em trés categorias, de acordo com a sua finalidade: estratégicos,

analiticos e operacionais.

Os dashboards estratégicos sdo instrumentos de apoio a decisdo destinados a
diretores estratégicos, permitindo-lhes tomar decisdes com base na monitorizagdo do

desempenho organizacional. Este tipo de dashboard assenta em KPIs simples e
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regularmente atualizados, proporcionando uma visao de longo prazo sobre a evolugdo das
métricas analisadas. Dessa forma, torna-se possivel identificar oportunidades para o

cumprimento dos objetivos estratégicos definidos.

O segundo tipo — dashboards analiticos — ¢ orientado para uma andlise mais
aprofundada dos dados, exigindo, por isso, um volume de informagdo superior. Estes
dashboards agregam KPIs provenientes tanto dos dashboards estratégicos como dos
operacionais, permitindo uma visdo integrada do desempenho organizacional.
Constituem uma ferramenta essencial para gestores de nivel intermédio, apoiando a
gestdo das suas equipas € a otimizagdo dos processos sob a sua responsabilidade,

garantindo que estes alcancam os objetivos definidos a curto e a longo prazo.

Os dashboards operacionais concentram-se no controlo e supervisdo das atividades,
assegurando o funcionamento dos processos organizacionais. Caracterizam-se pela
disponibiliza¢cdo de informacdo em tempo real, permitindo a monitorizagdo continua e
precisa de operacdes especificas. Neste tipo de dashboard as métricas fornecem um nivel
de detalhe adequado para identificar anomalias, mitigar potenciais perdas e garantir que
a produc¢do se mantém dentro dos padrdes estabelecidos, evitando impactos negativos em

indicadores de niveis superiores.

Desta forma, através da utilizacdo de diferentes tipos de dashboards, o utilizador
consegue obter distintos niveis de andlise, facilitando, neste contexto, o0 acompanhamento

continuo do processo e o suporte a visdo estratégica da organizagao.

2.8. Metodologia CRISP-DM

Na década de 1990, verificou-se um crescimento acentuado do interesse do mercado
por processos que envolvessem a utilizagdo de técnicas de DM. Neste contexto, € com o
objetivo de tornar esses processos mais eficientes e padronizados, surgiu, em 1996, a
necessidade de desenvolver uma metodologia transversal e independente do setor de
atividade. Em resposta a essa necessidade, um consoércio constituido pelas entidades
DaimlerChrysler, SPSS e NCR desenvolveu o processo metodologico denominado

Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) (Chapman et al., 2000).

Esta metodologia destaca-se pela sua flexibilidade, eficiéncia e ampla aplicabilidade,

caracteristicas que possibilitam a sua utilizacdo em diferentes setores da industria,
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permitindo simultaneamente a sele¢do das tecnologias mais adequadas ao contexto
especifico de implementagao (Wirth & Hipp, 2000). Segundo os autores, o processo ¢
composto por seis fases que, apesar de interativas, ndo seguem necessariamente uma
sequéncia linear. Com efeito, ¢ frequente a necessidade de avancar e retroceder entre as
diferentes etapas, uma vez que os resultados obtidos numa determinada fase podem

influenciar a defini¢@o e o direcionamento das fases subsequentes (Chapman et al., 2000).

De seguida, ¢ possivel compreender visualmente o processo através da Figura 2,
sendo posteriormente apresentada uma breve descrigdo de cada uma das suas fases

(Anacleto, 2022; Chapman et al., 2000):

[

Deployment of
Business Analytics
Solutions

Business ] -[ Business Data

Understanding Understanding }
Business Data
Preparation
( Modelling

\mJ

Business
Data

Figura 2- Fases do ciclo metodologico (Fonte: Chapman et al. (2000))

1. Business Understanding: Na primeira fase do processo, ¢ fundamental
identificar e compreender o problema que se pretende resolver, tornando-se
necessario conhecer o contexto de negdcio em que o projeto se insere e definir os
objetivos a alcangar com o seu desenvolvimento.

2. Data Understanding: Esta fase engloba quatro etapas principais: a recolha e
organizac¢do dos dados a utilizar, a descri¢do dos mesmos de forma a compreender
a informacao que contém, a exploracdo dos dados e, por fim, a verificagdo da sua
qualidade. A realizagdo destas etapas permite compreender melhor o problema em

estudo e identificar padrdes relevantes nos dados analisados.
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3. Data Preparation: Na terceira fase do ciclo metodoldgico sdo realizadas tarefas
de limpeza, construcdo, integracdo e formatacdo dos dados, com o objetivo de
obter o conjunto final de dados a utilizar no projeto. Esta preparagdo permite que
os dados se encontrem adequados a utilizagdo em ferramentas de DM e as analises

subsequentes.

Especificamente para este TFM, esta fase do ciclo metodoldgico foi fortemente
suportada pela linguagem SQL — uma linguagem de programacdo desenvolvida
na década de 1970 para a defini¢do, manipulacdo e consulta de dados em bases de
dados relacionais. Atualmente, constitui um padrdo amplamente adotado na
gestdo de grandes volumes de informacdo, permitindo a execugdo eficiente de
operacdes de extragdo, transformacdo e andlise de dados. A sua capacidade de
estabelecer relacionamentos entre tabelas ¢ fundamental para garantir a
integridade e organizacdo dos dados, possibilitando a integracdo de informagao
dispersa e a construcdo de estruturas orientadas a objetivos analiticos especificos

(Beaulieu, 2009).

4. Modeling: A fase de modelacdo consiste na selecdo e aplicagdo das técnicas de
DM mais adequadas para alcancar os objetivos previamente definidos. Esta etapa
corresponde ao desenvolvimento do modelo mais representativo e util para
responder ao problema identificado.

5. Evaluation: Posteriormente, procede-se a revisdo e avaliagcdo do desempenho do
modelo, através da comparagdo entre os resultados obtidos e as métricas de
referéncia previamente estabelecidas. Esta fase permite validar a adequagdo do
modelo aos objetivos do projeto.

6. Deployment: A ultima fase corresponde a implementagdo efetiva da solucdo
desenvolvida, organizando e disponibilizando os resultados aos utilizadores
finais. Esta disponibilizagdo pode concretizar-se, por exemplo, através da

elaboracgdo de relatdrios ou da implementagao de ferramentas de suporte a decisdo.
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3. METODOLOGIA

O capitulo que se segue apresenta a aplicagdo da metodologia CRISP-DM — ciclo
metodoldgico adotado no presente projeto — descrevendo da teoria a pratica as suas seis

fases constituintes.

3.1 Business Understanding

O combate a fraude constitui um desafio persistente para as seguradoras, em virtude
do impacto direto que exerce na sua rentabilidade, reputagdo institucional e no aumento
dos custos operacionais. O ramo automovel destaca-se como aquele em que esta pratica
ilicita assume maior expressdo e impacto, atendendo aos montantes financeiros
envolvidos. A crescente digitalizacdo dos processos € o aumento da disponibilidade de
grandes volumes de dados impulsionaram o desenvolvimento de modelos de ML
orientados para a detecdo automatica de comportamentos suspeitos, em complemento (e,

em muitos casos, em substituicdo) dos métodos tradicionais anteriormente utilizados.

Embora os modelos de ML apresentem beneficios significativos no contexto da
detecdo de fraude, o seu desempenho nao ¢ estatico nem garantido ao longo do tempo. A
sua degradacdo pode decorrer de alteragdes no comportamento dos clientes, do
surgimento de novas tipologias de fraude ou de mudangas nas caracteristicas dos dados
de entrada, originando fendmenos como o data drift, o aumento da taxa de fraudes nao
detetadas ou o crescimento de falsos positivos. Neste contexto, a implementacdo de
mecanismos de monitorizagdo continua revela-se essencial para assegurar a robustez ¢ a
fiabilidade do modelo, constituindo um instrumento estratégico de mitigagao do risco e

de preven¢do de impactos operacionais e reputacionais significativos.

Deste modo, o presente projeto procura responder a necessidade de monitorizagao do
modelo de previsdo e do acompanhamento global da fraude, analisando a sua evolugdo
ao longo do tempo. Pretende-se, assim, possibilitar a recalibragdo de pardmetros do
modelo e fornecer insights relevantes a diferentes stakeholders — nomeadamente aos
departamentos de Data Science, Sinistros e Business Translation — promovendo uma

visdo integrada e transversal do fenomeno da fraude.
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A abordagem adotada assenta na defini¢do de indicadores-chave de desempenho, na

integracdo de dados historicos e atuais e na sua visualiza¢do estruturada, recorrendo a

ferramenta de reporting Microsoft Power BI.

3.2 Data Understanding

Na fase de Data Understanding, o principal objetivo consistiu na recolha, exploragdo
e compreensdo dos dados disponiveis para o desenvolvimento do TFM. Estabelecendo
uma analogia com o processo de ETL, esta etapa aproxima-se da fase de Extraction, uma
vez que se centra na identificacdo, recolha e andlise inicial das fontes de dados

disponiveis.

Nesta fase da metodologia, a identificagdo da origem dos dados, bem como a
avaliagdo da sua relevancia e qualidade para o desenvolvimento do projeto, revelam-se
essenciais para garantir que os dados utilizados sejam adequados ao suporte das analises
realizadas e a producao de outputs fidveis, capazes de responder as necessidades definidas

no ambito do estudo.

No contexto do presente projeto, os dados utilizados tém origem no Greenplum
Database, o DW utilizado pela Generali Tranquilidade. Esta plataforma open source,
orientada para ambientes de grandes volumes de dados, utiliza PostgreSQL como sistema
relacional de gestdo de bases de dados. Neste ambiente sdo considerados, por um lado, os
outputs gerados pelo modelo de ML desenvolvido para apoiar o processo de detecio de
ocorréncias potencialmente fraudulentas, executado em regime batch com periodicidade
diaria e responsavel pelo processamento das ocorréncias abertas no dia anterior a sua
execugdo. Por outro lado, sdo igualmente utilizados dados ja existentes noutras tabelas da
base de dados, cuja informacdo se revela essencial devido ao suporte histdrico que
fornecem e a sua relagdo com o processo de detecdo de fraude previamente implementado

na organizagao.

As andlises efetuadas no ambito deste projeto sdo realizadas ao nivel da ocorréncia,
sendo que cada ocorréncia pode estar associada a um ou mais sinistros. Esta abordagem
permite que o modelo considere ocorréncias distintas em cada momento de analise. O

periodo considerado compreende o intervalo entre outubro de 2023 — data em que o
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modelo batch entrou em produgcdo — e maio de 2025, abrangendo, aproximadamente, 80
mil ocorréncias analisadas pelo modelo ao longo desse periodo. A janela temporal
definida permite um acompanhamento continuo do desempenho do modelo, do ambito
estabelecido e da necessidade de eventuais ajustes que contribuam para tornar o processo

mais eficaz e rentavel para a empresa.

De forma a compreender os dados utilizados e facilitar o cumprimento dos objetivos
propostos, procede-se igualmente a sua descricao e exploragdo, organizando a analise em
dois grupos de varidveis — qualitativas e quantitativas — cuja caracterizagdo ¢

apresentada nas Tabelas 1 e 2.
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Tabela 1- Nome e descricdo das variaveis quantitativas referentes aos indicadores apresentados

V.

Indicador Nome da variavel e . Descricao
Quantitativa
Data de abertura da data abertura ocorrencia Discreta Data de registo da ocorréncia no sistema (ano, més e dia). Esta varidvel
A ata ‘
ocorréncia - - encontra-se compreendida entre 3/07/2018 e 23/03/2025.
A . . Data de abertura associada a cada ocorréncia (ano, més e dia). Esta variavel
Data da ocorréncia data_ocorrencia Discreta

encontra-se compreendida entre 3/07/2018 e o dia 23/03/2025.

Data de modificagdo do estado de uma peritagem (ano, més e dia), por
data_situacao_rs Discreta exemplo, de um estado “Em andlise” para ‘Concluida”. Esta varidvel
encontra-se compreendida entre o dia 3/07/2018 e o dia 23/03/2025.

Data de realiza¢do de peritagem para cada ocorréncia (ano, més e dia). Esta
varidvel encontra-se compreendida entre 3/07/2018 e o dia 23/03/2025.
Data em que determinada ocorréncia foi analisada pelo modelo (ano, més e
Discreta dia). Esta variavel encontra-se compreendida entre 3/07/2018 e o dia

Data situacao -
Peritagem

Data da peritagem data_peritagem Discreta

Data de criacdo dos data_criacao fotografia_ocorren

alertas do modelo cia 23/03/2025.
. Data em que a fraude foi registada (ano, més e dia). Esta variavel encontra-se
Data de Fraude data_fraude_fundamentada Discreta compreendida entre 3/07/2018 e o dia 23/03/2025.
Data em que cada ocorréncia ¢ analisada pelo modelo de ML (ano, més e dia)
. . buido. . Gl and t
Data do modelo ref date Discreta e ¢ guardado o score atribuido. Esta data ¢ sempre um dia util apds a entrada

da ocorréncia no sistema. A variavel encontra-se compreendida entre
3/07/2018 e o dia 23/03/2025.

Data (ano, més e dia) em que a ocorréncia ¢ analisada por uma das equipas de
triagem ou de coordenagdo de investigacdo, ou em que ocorre a transi¢ao da
data_alteracao_estado_tarefa Discreta equipa de triagem para a equipa de coordenacdo de investigagdo. A varidvel
tarefa - - - encontra-se compreendida entre 3/07/2018 e o dia 23/03/2025.

Data da alteracao da

Andlise avangada de fraude: Integragdo de Power Bl e modelos de extragdo de dados para o desenvolvimento de dashboards e KPIs de monitorizagdo



| J LISBOA | s M

conomics
v &Management

Tabela 1- Nome e descricdo das variaveis quantitativas referentes aos indicadores apresentados

Data (ano, més, dia, horas, minutos e segundos) em que a ocorréncia ¢
analisada por uma das equipas de triagem ou de coordenacao de investigagao,

data_hora_conclusao_tarefa Discreta ou em que ocorre a transi¢do da equipa de triagem para a equipa de
coordenacdo de investigagdo. A varidvel encontra-se compreendida entre
3/07/2018 e o dia 23/03/2025.

Indicador de Variavel que indica se a ocorréncia foi enviada para equipa de triadores por

Data de conclusio
da tarefa

. ind_sent triagem Binaria - i . N
triagem - - suspeicao de fraude e analise mais profunda da ocorréncia.
Numero de perito numero_prestador Discreta Variavel que indica o nimero do perito que foi alocado a cada ocorréncia.
valor_poupanca_estimada_fraud , Variavel que indica o montante monetario poupado por cada ocorréncia ndo
Valor de poupanca _powp = ¥ Continua d . poupaco p
e coberta pela companbhia.
. Variavel categoérica que indica a tipologia atribuida a cada ocorréncia
Tipo de fraude raudtype Discreta
p Jr bhp fraudulenta, com base nos valores de A, B, C, D ou E.
Score do Modelo . . Variavel que indica o score atribuido pelo modelo a cada ocorréncia.
business_score Discreta
ML -
Alerta alertcode Discreta Variavel que indica o alerta acionado em cada ocorréncia fraudulenta.

Variavel que indica o peso associado a cada alerta despoletado em cada
Peso dos alertas weight Discreta ocorréncia fraudulenta. Cada alerta tem um valor atribuido de acordo com a
sua natureza.
Variavel que indica se uma ocorréncia teve um servico de peritagem de

Tipo de Servigo tipo_servico Discreta . . . ) .
P ¢ PO avaliacdo (18) ou averiguacao (19) por parte da equipa dos peritos.
. . . . . Variavel que indica o subtipo de servi¢o associado a cada ocorréncia (caso
Subtipo de servico sub_tipo_servico Discreta ) ) o . .
-~ existam). Exemplos destes subtipos sdo aditamentos, teleperitagem, etc.
Situaciao situacao_rs Discreta Variavel que regista o estado de uma peritagem associada a uma ocorréncia.
Numero de ) . Variavel que indica o nimero de ocorréncia.
A numero_ocorrencia Discreta
ocorréncia -
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Tabela 2- Nome e descricdo das variaveis qualitativas referentes aos indicadores apresentados

. . V. .~
Indicador Nome da variavel el e Descricao
Qualitativa
. Variavel que indica o modelo de machine learning despoletado (mod ou
Modelo ML modelo Nominal q & desp (
mtpl).
. . Variavel que indica o nome do perito.
Nome do perito nome_prestador Nominal d P
Classificacao da ) ) Variavel categorica que indica a classificagdo atribuida a cada fraude.
¢ classif fraude nat acto Nominal & q ¢
fraude - -
Variavel descritiva da varidvel discreta ‘fraudtype’, descodificando o tipo
.~ . de fraude identificado para a ocorréncia fraudulenta. Esta varidvel assume
Descricao do tipo . - I oy e . .
de fraude desc_fraudtype Nominal as descri¢des de ‘Sinistro suspeito’, ‘Sinistro suspeito com convic¢ao de
fraude’, ‘Sinistro suspeito com prova de fraude’, ‘Sinistro suspeito com
desisténcia’, ‘Fraude ndo considerada’.
Descricao dos .y ) Variavel descritiva dos alertas despoletados.
alertcode_description Nominal
alertas -
) Variavel que indica se uma tarefa se encontra “Concluida”, “Cancelada”
Estado das tarefas estado_tarefa Nominal « q e
- ou “Em analise”.
Varidvel que indica as tarefas existentes no processo de detecdo de fraude.
Tarefa numero_modelo_tarefa Nominal Estas tarefas podem espelhar o envio de ocorréncias para coordenadores
- - de investigacdo (CI) (TT01530), para os triadores (TT01529) ou de
triadores para o CI (TT01528)
Descricao da ) . Varidvel descritiva utilizada para o decode da situagdo de uma peritagem,
. o desc_situacao_rs Nominal “« e 1
situacao - - por exemplo, de “Em analise” ou ‘Concluida”.
s ) Variavel descritiva da variavel discreta ‘alertcode’, descodificando o alerta
Descri¢ao do alerta desc_alert Nominal

despoletado na ocorréncia.
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Ap0s a consideracdo de variaveis de diferentes naturezas, e com recurso a linguagem
SQL, foram realizadas queries a diversas tabelas (as quais sdo abordadas e explicadas
mais adiante no trabalho), com o objetivo de obter os outputs finais a integrar no modelo
estrela desenvolvido em Power BI. Estas transformagdes resultaram em duas tabelas
principais: (1) uma tabela que apresenta a versdo mais atualizada (mais recente) das
ocorréncias, incluindo os alertas acionados e o score total atribuido; e (2) uma tabela que

consolida as variaveis e indicadores mais relevantes para analise.

3.3 Data Preparation

Nesta fase do processo metodologico — analogamente comparavel as etapas de
transformagao e carregamento de dados do processo ETL descritas na revisdo da literatura
— o principal objetivo centrou-se na limpeza, tratamento e estruturagcdo dos dados, de
modo a garantir a sua consisténcia e assegurar um desenvolvimento do projeto alinhado

com os objetivos definidos na fase de Business Understanding.

Devido ao volume de dados e a complexidade das transformacdes exigidas no ambito
deste projeto, uma parte significativa do processo de ETL foi realizada com recurso a
ferramenta DBeaver, através da programacgdo em linguagem SQL, sendo a posterior
visualizacdo dos dados efetuada no Microsoft Power BI. Esta estratégia de tratamento e
transformagdo dos dados foi adotada com o objetivo de otimizar a utilizagdo de memoria

do sistema e melhorar a performance dos dashboards desenvolvidos.

Uma vez disponibilizados no DW os dois outputs dos modelos de ML, procede-se a
sua integracdo numa unica tabela, permitindo dar inicio ao processo de tratamento e
limpeza dos dados, bem como a posterior incorporagdo de novos atributos destinados a
enriquecer a caracterizacdo de cada ocorréncia. Estes atributos foram organizados em
cinco dimensdes principais: (1) peritos, (2) indicadores de fraude, (3) alertas gerados e
respetivos business scores, (4) tarefas e (5) servigos do processo de detecdo de fraude. As
transformagdes implementadas serdo abordadas, posteriormente, no capitulo 4 através das

diferentes queries.

Apos as transformagdes aplicadas e disponibilizacdo das tabelas finais em SQL, no
DBeaver, os dados sdo disponibilizados no Microsoft Power BI através de uma ligagdo a
uma pasta SharePoint da equipa. As transformagdes realizadas em SQL, de natureza
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computacionalmente intensiva e com logica de negocio complexa, sdo mais adequadas a

um ambiente de base de dados do que ao Power Query.

Desta forma, o Power BI ¢ utilizado sobretudo para a criacdo de indicadores simples
e para a visualizacdo dos dados, onde um leque de passos ¢ aplicado de modo a produzir
tabelas bem estruturadas e colunas bem identificadas para o uso no relatério. Assim, num
panorama de desenvolvimento de relatorios com um fluxo exigente como o descrito, ¢
assegurado um melhor desempenho e uma separa¢do clara entre as fases de ETL e

reporting.

Concluida a estruturacdo das varidveis e das novas colunas, as tabelas ficam aptas a
serem carregadas para o modelo relacional através da op¢do “Load”, dando continuidade
ao processo. Apoés esta etapa, os dados passam a suportar futuras atualizacdes das tabelas
de origem, sendo necessario apenas recorrer a op¢ao “Atualizar” no Microsoft Power BI
para garantir o carregamento dos novos dados e a atualizagdo automatica dos elementos
visuais. Esta automatizacdo ¢ possivel através da ligacdo estabelecida a pasta de

SharePoint anteriormente referida.

3.4 Modeling

De seguida, procedeu-se a modelacdo do conjunto final de dados carregado na
aplicagdo, através do cruzamento da informagao presente nas diferentes tabelas. Para esse
efeito, recorreu-se a funcionalidade “Gerir Relagdes” do Microsoft Power BI, com o
objetivo de identificar atributos comuns e construir o modelo relacional subjacente ao
projeto. Uma das principais vantagens desta funcionalidade consiste na criagdo
automatica de relagdes entre tabelas, cabendo ao utilizador validar a sua adequagao e,

sempre que necessario, criar manualmente ligagdes adicionais.

Neste contexto, foi estabelecida uma relagdo entre a tabela f ocorrencias e a tabela
d_scores. A cardinalidade definida corresponde a uma relagdo de um para um (1:1), uma
vez que cada ocorréncia possui associado um Unico score, correspondente & soma dos
pesos dos alertas acionados para essa ocorréncia. Relativamente a dire¢do de filtro, esta

foi definida como bidirecional, conforme ilustrado na figura 11 presente no Anexo II.

Devido ao elevado volume de transformagdes previamente realizadas sobre a base de

dados da empresa com recurso a SQL, bem como a complexidade das queries
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desenvolvidas, o modelo relacional construido em Power BI apresenta uma estrutura
relativamente simplificada. Assim, ndo foi necessaria a criagdo de colunas adicionais de
ligagdo ou chaves artificiais, uma vez que as tabelas ja se encontravam estruturadas de
forma a garantir a identificagdo Unica dos registos e o correto estabelecimento das

relacdes entre tabelas.

Conforme referido na revisdo da literatura, um modelo de dados ¢ tipicamente
composto por tabelas de factos e tabelas de dimensao, sendo as primeiras responsaveis
pelo armazenamento de métricas e eventos de andlise, e as segundas pela contextualizagdo
e caracterizacdo dessa informagdo. Apos a definicdo e visualizacdo das relagdes entre as
diferentes tabelas, conclui-se que o modelo desenvolvido segue uma estrutura do tipo
Esquema em Estrela, composta por uma tabela de factos (f ocorrencias) e cinco tabelas
de dimensdo (d_fraudtype description, d scores, d_alertas, d_info peritos 1 e
d_info_peritos 2), conforme ilustrado na figura 11 presente no Anexo II.

De forma sucinta, todas as relagdes presentes no modelo sdo estabelecidas através da
ligacdo entre chaves estrangeiras, pertencentes a tabela de factos, e chaves primadrias,

presentes nas tabelas de dimensdo. Estas relagdes encontram-se apresentadas na Tabela

3:

Tabela 3- Tabelas de dimensdo do modelo relacional e chaves correspondentes

Tabela de Dimensio Chave Primaria da TD / Outros Atributos
(TD) Chave Estrangeira da TF em comum
d_scores numero_ocorrencia

d_alertas numero_ocorrencia

d_info_peritos_1 numero_prestador nome_prestador
d_info_peritos_2 numero_prestador nome_prestador
d fraudtype description fraudtype

Finalizada a constru¢do do modelo relacional, tornou-se possivel avancar para a fase
de visualizagdo dos dados através dos diferentes tipos de elementos visuais
disponibilizados pelo Microsoft Power BI. Assim, a vista de relatério foi estruturada em
seis paginas distintas, correspondentes aos relatdrios definidos nos requisitos iniciais do

projeto: Overall Fraude, Triagem, Perito, Averiguador, Gestor de Sinistros e Performance
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de Modelos ML. Esta divisdo procura responder as necessidades identificadas no inicio
do projeto, permitindo ndo apenas a monitorizagdo operacional do processo de fraude na
empresa, mas também o acompanhamento da performance do modelo de ML responsavel

pela criagdo de alertas de fraude.

A descricao detalhada de cada um destes dashboards sera apresentada no capitulo
seguinte. Ainda assim, de forma sucinta, a primeira pagina do relatdrio apresenta o ambito
considerado para os restantes elementos visuais, incluindo as tipologias de ocorréncias
analisadas, o intervalo temporal definido e o periodo de alavancagem associado aos

peritos que recebem alertas gerados pelo modelo.

A segunda pagina corresponde a analise geral do processo de fraude, apresentando
KPIs globais associados as ocorréncias consideradas no ambito definido, bem como o
funil operacional das diferentes fases do processo, incluindo ocorréncias enviadas para
triagem, encaminhadas para coordena¢do de investiga¢do e casos classificados como
fraude. Adicionalmente, sdo analisadas diferentes perspetivas da poupanca associada a
estas fases, assim como a evolugdo temporal de varidveis como a poupanga total, a
poupanca acumulada, o numero de ocorréncias e os casos classificados como

fraudulentos.

As paginas seguintes — Triagem, Perito, Averiguador e Gestor de Sinistros —
apresentam uma visao operacional focada nas diferentes equipas envolvidas no processo
de fraude. Nestes dashboards, os principais KPIs analisados incluem o nimero de
ocorréncias intervencionadas por cada equipa, os casos classificados como fraude e a
poupanca associada a respetiva intervencao. No caso especifico da equipa de triagem, ¢
ainda possivel analisar as ocorréncias fraudulentas que tiveram, ou nao, intervencao desta
equipa, permitindo compreender o seu universo de atuacdo. Relativamente as equipas de
peritos, averiguadores e coordenacgdo de investigacdo, as analises centram-se sobretudo
nos alertas gerados por cada interveniente e no impacto desses alertas nos casos
fraudulentos identificados. Adicionalmente, sdo exploradas varidveis relacionadas com a
tipologia e classificagdo de fraude, bem como a evolugdo temporal da atividade das
equipas, permitindo identificar tendéncias de desempenho e possiveis padrdes de

sazonalidade ao longo do tempo.
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Por fim, a ltima pagina do relatério ¢ dedicada a monitorizagdo do modelo de ML e
aos alertas gerados ao longo do processo de fraude. Este dashboard centra-se
particularmente na analise do primeiro decil das probabilidades resultantes do scoring do
modelo, avaliando a sua performance em trés cendrios distintos: casos pertencentes ao
primeiro decil, casos alertados pelo modelo e casos do primeiro decil que ndo foram
encaminhados pelo modelo. A semelhanga dos restantes dashboards, é também analisada
a evolucdo temporal da fraude total e da fraude associada aos casos identificados pelo
modelo. Complementarmente, ¢ realizado um levantamento dos alertas despoletados,
identificando aqueles que apresentam maior relevancia nos casos destacados pelo

modelo.

3.5 Evaluation

Até este ponto do projeto, foi fundamental desenvolver estratégias de construgao de
dashboards alinhadas com os requisitos técnicos inicialmente definidos. Neste
subcapitulo, o foco centra-se na avaliagdo dos modelos e elementos visuais
implementados, considerando a usabilidade do projeto como um fator essencial para

garantir o cumprimento dos objetivos propostos e dos resultados esperados (Jooste et al.,
2013).

Neste contexto, a avaliacdo realizada contempla aspetos relacionados com a
acessibilidade e o desempenho dos dashboards, nomeadamente a atratividade visual, a
interatividade, a clareza da informagdo apresentada, a capacidade de integracdo de
diferentes fontes de dados num unico painel, a diversidade de elementos visuais utilizados
e a facilidade de utilizagdo por parte do utilizador final. Adicionalmente, procura-se

identificar eventuais limitagdes ou problemas associados ao projeto desenvolvido.

Assim, recorreu-se a realizacdo de uma analise SWOT (Tabela 4), metodologia que
permite identificar, numa perspetiva atual e futura, os principais pontos fortes e fracos do

projeto, bem como as oportunidades e ameagas associadas a sua utilizacdo e evolugao.
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Tabela 4- Analise SWOT do projeto desenvolvido

FORCAS

Integracao de multiplas fontes de dados,
garantindo  elevada qualidade e
consisténcia da informagao;

Andlises atualizadas e monitorizadas de
forma continua e temporal;

Relatorio centralizado que apoia vérias
equipas, promovendo decisdes mais
assertivas, coerentes € com maior taxa
de adogao;

Capacidade de processamento e analise
de grandes volumes de dados.

FRAQUEZAS

Possibilidade de o utilizador nao
perceber, em alguns pontos, certas
funcionalidades do dashboard;
Dependéncia  da  qualidade e
consisténcia dos dados internos, o que
pode afetar a fiabilidade das analises e
conclusoes;

Existéncia de processos manuais em
determinadas etapas, dificultando a

automatizacao completa do dashboard.

OPORTUNIDADES

Utilizagdo deste dashboard como
modelo base para a criagdo de relatorios
futuros em outras areas da empresa;
Evolu¢do para uma solucdo totalmente
automatizada (end-to-end);

Avaliacdo e comparac¢do de diferentes
versdes do modelo de ML, bem como
do préprio dashboard e do modelo de

AMEACAS

Restrigdes na disponibilizagdo do
projeto devido as licengas atribuidas aos
utilizadores;

Alteragdes em estruturas, tabelas ou
campos internos que podem
comprometer o funcionamento do
dashboard,

Resisténcia a mudanca por parte de

dados. algumas equipas, podendo impactar a
adocdo da solugdo.

Com base no levantamento realizado, conclui-se que a framework adotada neste
projeto apresenta elevada utilidade para a empresa, permitindo integrar, numa Unica
solu¢do, a monitorizagdo técnica do modelo de ML e a componente operacional do
processo de fraude automovel. Apesar de existirem algumas limitagdes suscetiveis de
afetar a qualidade dos dados em determinados momentos, verifica-se que as
oportunidades identificadas conferem um elevado potencial de evoluc¢do ao dashboard
desenvolvido. Neste sentido, a abordagem implementada parece demonstrar uma
estrutura solida, fidvel e adaptavel, revelando-se adequada para a monitorizagao de fraude

no contexto do mercado segurador.
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3.6 Deploy

O projeto foi implementado recorrendo a ferramenta de visualizagdo de dados
Microsoft Power BI Desktop, conforme referido ao longo do presente trabalho. Numa
fase posterior, os dashboards desenvolvidos serdo utilizados por diversas equipas
envolvidas no processo de detecdo e gestdo de fraude, o que implica a necessidade de

garantir mecanismos adequados de seguranca e controlo de acesso aos dados.

Deste modo, e tendo em consideragdo que ainda ndo se encontram disponiveis
licencas Power BI Pro para todos os utilizadores (incluindo desenvolvedores e
consumidores do ficheiro .pbix), a disponibilizacdo dos dashboards ¢ efetuada através de
uma pasta no SharePoint. Esta abordagem permite o controlo granular dos acessos,
assegurando que apenas utilizadores autorizados conseguem consultar ¢ manipular os

ficheiros.

Adicionalmente, todas as equipas envolvidas no projeto foram informadas de um
conjunto de consideragdes especificas decorrentes da natureza do mesmo. Em particular,
o modelo de ado¢ao definido ¢ de carater iterativo, sendo expectavel a necessidade de
retroceder a fases anteriores do ciclo metodologico sempre que necessario. Para suportar
esta abordagem, foi adotada uma estratégia de implementacdo de melhorias por “waves”,

permitindo a evolugdo progressiva e controlada da solugao.

Por fim, o presente projeto tem como finalidade o desenvolvimento de uma solugado
de BI que apoie a tomada de decisdo no contexto do processo de detegdo de fraude na
Generali Tranquilidade, bem como a monitorizacdo continua do modelo de ML

desenvolvido para a detecdo de fraude.

4. RESULTADOS DO PROJETO

Apo6s a definicdo da estrutura e do modelo de dados, bem como dos KPIs, este
capitulo centra-se no tratamento realizado aos dados em ambiente de DW (Dbeaver),
assim como a constru¢ao de um relatorio desenvolvido em Power BI, evidenciando a

aplicacdo pratica da logica previamente definida e implementada ao longo do projeto.
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4.1. Tratamento de dados ao nivel do DW

° Transformacdo 1: Restri¢do temporal
Com recurso a clausula restritiva WHERE, foi definido o intervalo temporal considerado
na andlise, abrangendo apenas o periodo compreendido entre a entrada em produgdo do
modelo batch e a data mais recente disponivel: WHERE ref date >= ‘2023-10-24".
o Transformacdo 2: Criacdo de indicador de scoring
Com recurso a instru¢do CASE WHEN, foi criado o indicador ind business_score 25,
responsavel por identificar as ocorréncias cujo business score ultrapassa o threshold de
25 pontos definido pelo modelo:

CASE WHEN business_score >= 25 THEN [ ELSE 0

END AS business_score 25.
o Transformacdo 3: Eliminacdo de ocorréncias duplicadas
Apos esta integracdo, procedeu-se ao tratamento da tabela com o objetivo de garantir a
unicidade das ocorréncias, assegurando a existéncia de apenas um registo por ocorréncia
e eliminando duplicados que poderiam influenciar as andlises posteriores. Para esse
efeito, foi considerada a data minima da variavel ref date através da funcdo MIN(),
permitindo identificar o primeiro momento em que cada ocorréncia foi analisada pelos
modelos de ML.
o Transformacdo 4: Criacdo de indicador de envio de alerta para peritos
A semelhanga da transformacdo 2, recorre-se igualmente a instrucdo CASE WHEN para
a criag¢do do indicador ind _sent _experts, responsavel por sinalizar as situagcdes em que o
modelo gera alertas direcionados aos peritos na sequéncia da identificagdo de potenciais
casos de fraude.
o Transformacdo 5: Integracdo da fraude confirmada (indicador de fraude)
No ambito da definicdo de fraude, foram estabelecidas regras com base nos indicadores
disponiveis. Conforme ilustrado na figura 13 apresentada no Anexo II, uma ocorréncia ¢
classificada como fraudulenta sempre que pelo menos um dos indicadores
ind_fraude _aps ou ind_fraude fundamentada assume o valor “1”. Estes indicadores
resultam de inputs manuais introduzidos no sistema pelas equipas envolvidas no processo

de analise de fraude durante a avaliacao dos casos.
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. Transformacgao 6: Estruturacdo dos alertas
De modo a garantir que cada ocorréncia registada na tabela de DW dos alertas gerados
corresponda a apenas um registo, procedeu-se a selecdo do méximo da data através da
funcdo MAX(), permitindo obter a versdo mais recente de cada ocorréncia. Apos esta
selecdo, ¢ realizado um inner join com a view associada aos alertas, filtrando apenas os
registos correspondentes a data selecionada, conforme ilustrado na figura 16 no Anexo
II.
Por fim, sdo criados trés indicadores associados aos alertas manuais gerados pelos peritos
(avaliador e averiguador) e pela gestdo, codificados como no exemplo a seguir:

CASE WHEN alertcode00 IS NOT NULL THEN 1 ELSE alertcode00

END AS ind_alerta_perito
o Transformacdo 7: Reducgdo temporal ao nivel das tarefas entre as equipas de
triagem e coordenadores de investigagdo (CI)
No que diz respeito a fase do processo associada a andlise de casos pelas equipas de
triagem e de coordenagdo de investigagdo (CI), € considerada, para cada ocorréncia e tipo
de tarefa, apenas a tarefa mais recente, permitindo identificar os processos de analise ja
realizados. Para esse efeito, recorre-se a fungdo ROW NUMBER(), segmentada pelo
namero de ocorréncia e pela tarefa associada, conforme ilustrado na figura 15 no Anexo
II.
o Transformacdo 8: Criacdo de indicadores para as tarefas das equipas de
triagem e CI
Para cada ocorréncia, e com o objetivo de identificar a existéncia de intervencao por parte
das equipas de andlise, ¢ criado um indicador com recurso a instru¢do CASE WHEN
(seguindo a mesma logica adotada para a tramsformacgdo 6). Este indicador permite
distinguir trés tipos de tarefas: tarefa de analise da triagem (TT01529), tarefa de analise
da equipa de coordenagdo de investigacdo (TT01530) e tarefa de transicdo da equipa de
triagem para a equipa de coordenacao de investigagdo (TT01528).
o Transformacdo 9: Identificacdo de peritagens de averiguacdo e criacdo de
indicador
A semelhanga da transformacéo 7, a primeira averiguagio associada a cada ocorréncia é
identificada através da funcdo ROW NUMBER(), aplicada a tabela de averiguacdes

existente no sistema. Com base nesta sele¢do, ¢ criado um indicador com valor “1”
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sempre que exista pelo menos um registo de averiguagdo associado a ocorréncia,

conforme ilustrado na figura 14 do Anexo II.

Apos a aplicacdo das transformacgdes e disponibilizagdo das tabelas, os dados sdo
integrados no Microsoft Power BI, ferramenta utilizada para a criagdo de indicadores e
visualizacdo da informagdo. Nesta fase, sdo realizados diversos procedimentos de
estruturacdo e identificagdo das tabelas e colunas, garantindo a sua correta utilizagdo no

relatorio desenvolvido.
Assim, as transformagdes realizadas neste ambiente incluem:

e Transformacgdo 1: Promogdo da primeira linha a cabecalho
De modo a garantir uma correta estruturagdo das tabelas e identificagdo das
varidveis, foi necessario aplicar a op¢do “Utilizar a Primeira Linha como
Cabegalhos” no Power Query em ambas as tabelas.
o Transformacgdo 2: substituigcdo de “.” por ,” para varidveis numéricas
Por defeito, o Power Query formata determinadas varidaveis numéricas
utilizando o ponto (“.”’) como separador decimal. Para que estas colunas sejam
corretamente reconhecidas como numéricas no Microsoft Power BI, foi
necessario substituir o ponto pela virgula (,”), garantindo a correta tipificagdo
dos dados.
e Transformacgdo 3: alteracdo do tipo e formato de dados
Garantida a correta estruturacao das tabelas, procedeu-se a defini¢do do tipo
de dados de todas as colunas. Os principais tipos de dados utilizados foram
Texto, Numero Decimal, Numero Inteiro e Data. Apos esta configuragdo, o tipo
de dados associado a cada coluna passa a ser identificado através do icone
apresentado no lado esquerdo do respetivo cabecalho.
e Transformacgdo 4: unpivot dos alertas
A tabela de alertas proveniente do DBeaver apresenta um total de 205
colunas, das quais mais de 203 correspondem aos diferentes alertas existentes no
processo de detecdo de fraude. De modo a facilitar a leitura da tabela, bem como
a criacdo de medidas e de elementos visuais, foi realizada uma operacdo de
unpivot as colunas correspondentes aos alertas, mantendo-se inalteradas as
colunas identificadoras da ocorréncia. Como resultado, obtém-se uma estrutura
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em que o nimero de ocorréncia se repete, passando a existir uma linha por cada
combinagdo entre ocorréncia e alerta. Esta transformacdo originou uma tabela
com mais de 16 milhdes de linhas, decorrente do aumento de granularidade

provocado pela operagdo de unpivot.

o Transformacdo 5: agrupamento de scores

Considerando a tabela resultante da transformacao anterior, e com o objetivo
de responder aos KPIs definidos, foi necessario calcular o score total associado
a cada ocorréncia, correspondente & soma dos pesos dos alertas atribuidos. Para
esse efeito, procedeu-se ao agrupamento dos alertas por numero de ocorréncia,
originando uma nova coluna com o somatério dos respetivos pesos e,

consequentemente, o score total de cada ocorréncia.

Realizado este conjunto de transformagdes, foi selecionada a op¢ao Fechar e Aplicar,
permitindo o carregamento dos dados tratados e a continuagado do processo metodoldgico
proposto. Posteriormente, e ja fora do Power Query, foram criadas colunas com recurso

a linguagem DAX na tabela de factos, com o objetivo de responder aos KPIs definidos.

Por exemplo, para analisar o impacto da poupanga gerada para a empresa, foi criado
um indicador responsavel por identificar os casos em que o modelo contribuiu para a
criacdo de valor. Para esse efeito, sdo considerados os scores associados a cada ocorréncia
— resultantes da soma dos pesos dos alertas — e os casos em que, apesar de o score se
encontrar abaixo do threshold de 25 pontos (valor a partir do qual a ocorréncia ¢é
automaticamente encaminhada para as equipas de triagem e peritagem), o modelo sinaliza
situacdes suscetiveis de andlise por estas equipas, conforme ilustrado na formula DAX
apresentada na Figura 3:

1 ind_AA_alerts_triage_experts =

: o (F_Final[ind_sent_triage] = 1 &&
F_Final[ind_business_score_25] = @)

(F_Final[ind_sent_experts] = 1 &&

>

S v

F_Final[ind_business_score_25] = @)

2

©a
® |

3

10

p—

Figura 3- Medida DAX do indicador de envio de alertas do modelo ML
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Adicionalmente, foram criadas colunas correspondentes ao més e ao ano da data de
abertura da ocorréncia, de modo a permitir a constru¢do de uma perspetiva temporal
cumulativa da poupanca associada a fraude. Com base nestas varidveis, foi desenvolvida
em DAX uma medida cumulativa que calcula a poupanca ao longo do tempo,
considerando, para cada periodo em andlise, todos os meses iguais ou anteriores a0 més
selecionado, apresentada na Figura 4. Desta forma, garante-se uma representacdo
sequencial e acumulada da evolugdo da poupanga ao longo do periodo temporal

considerado:

1 cumulative_savings =

2 CALCULATE(

3 SUM('F_Final'[valor_poupanca_estimada_fraude]),

- FILTER(

5 ALL(F_Final[month_year_occ_opening_date]),

6 F_Final[month_year_occ_opening_date] <= MAX(F_Final[month_year_occ_opening_date])

o
~—

Figura 4- Medida DAX da poupanca acumulada de fraude

4.2. Construgdo do relatorio de fraude

O relatdrio foi estruturado em seis dashboards, sendo cada um deles segmentado de
acordo com o perfil do utilizador e orientado para o acompanhamento de métricas
associadas as diferentes entidades envolvidas no processo de detecdo de fraude

atualmente em vigor na Generali Tranquilidade.

Com o objetivo de detalhar cada uma das paginas desenvolvidas, o respetivo objetivo
funcional, os principais indicadores e o seu contributo para a tomada de decisdo, a
presente seccdo encontra-se organizado por dashboard. Todas as paginas do relatorio
partilham o mesmo menu de filtros, uma vez que estes assumem um caracter transversal

a todas as equipas utilizadoras.

Adicionalmente, importa referir que, com excecao do ultimo dashboard, o qual se
enquadra numa vertente mais analitica da performance do modelo de ML, as restantes
paginas apresentam um carater essencialmente operacional, servindo de suporte as

diferentes equipas envolvidas no processo de fraude.
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Por fim, importa salientar que os dados utilizados ao longo dos dashboards foram
anonimizados e randomizados, distorcendo a realidade e criando valores que ndo refletem
as tendéncias observadas nos padrdes reais de andlise. Esta limitacdo decorre da
necessidade de protecdo de dados sensiveis e da salvaguarda de estratégias de negocio da

organiza¢do no ambito do presente projeto.

4.2.1. Pagina 1: Fraude — Geral

A figura 5 presente no Anexo I representa o dashboard relativo a visdo geral da

fraude, constituindo o ponto de entrada para a solucdo de monitorizagdo desenvolvida.

A pagina do relatorio apresentada nesta figura consolida um conjunto de indicadores
que permitem analisar e medir a performance do fendmeno de fraude na empresa. Assim,
numa primeira fase, o utilizador consegue identificar o universo correspondente a
totalidade das ocorréncias da empresa no ramo automoével considerado, com base no

periodo em analise.

De seguida, e considerando esse universo total de ocorréncias, ¢ apresentada uma
sequéncia de cartdes (tipo de visual) que demonstra a progressao dessas ocorréncias em
funcdo da atuagdo do coordenador de investigacao (CI), evidenciando as ocorréncias que
foram encaminhadas para este e aquelas que efetivamente foram investigadas. Tal decorre
do facto de, devido a capacidade operacional da equipa de investigacdo e ao volume de

ocorréncias, ndo ser possivel analisar a totalidade dos casos recebidos.

No final desta sequéncia de cartdes, ¢ possivel observar, dentro do universo inicial
de ocorréncias, aquelas que foram identificadas como fraudulentas, de acordo com as
regras e consideracdes definidas pela Generali Tranquilidade. Pela razdo anteriormente
indicada — nomeadamente a limitagdo da capacidade da equipa de coordenacdo de
investigacdo para analisar todas as ocorréncias — € expectavel que a percentagem de
casos fraudulentos seja superior a percentagem de casos efetivamente investigados pelo

CL

De forma a acompanhar o impacto financeiro associado a fraude na organizagao, ¢
apresentado no topo desta pagina do relatério o montante de poupanca associado ao
incumprimento contratual entre o segurado e a seguradora. Adicionalmente, o utilizador
deste relatério consegue identificar a poupanca associada a cada interveniente no
processo de detecdo de fraude, bem como a evolugdao temporal da poupanga total em
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termos acumulados e os casos de fraude identificados em cada més, permitindo a
identificacdo de possiveis padrdes e/ou sazonalidade nos dados, a0 mesmo tempo que se

avalia a consisténcia dos resultados ao longo do periodo em analise.

Por fim, o utilizador consegue ainda analisar a distribuicao dos casos e da poupanga
gerada ao longo dos meses em andlise, assim como a distribui¢ao dos casos fraudulentos

em fung¢do da sua tipologia e classificagao.

Deste modo, com base nos visuais descritos, ¢ possivel afirmar que esta pagina do
relatorio permite evidenciar, ainda que de forma agregada, a contribuicao dos modelos de
ML para a poupanga gerada, bem como fornecer uma monitorizacdo de alto nivel dos
principais indicadores de fraude, essenciais para as equipas de sinistros e para a estratégia

de negocio.

4.2.2. Pagina 2: Equipa Triagem

O dashboard apresentado na figura 6 do Anexo I € especifico para a monitorizagao
da equipa de triagem, evidenciando o seu papel central enquanto mecanismo de filtragem
inicial das ocorréncias, encaminhando apenas os casos que sdo considerados como
potenciais fraudes. Uma nota importante no que respeita a analise e interpretacao destes
visuais prende-se com o facto de uma ocorréncia apenas ser atribuida a equipa de triagem
quando as business rules (definidas internamente, cada uma com o respetivo peso)
atingem um total de 25 pontos. Este score constitui o critério que determina o

encaminhamento da ocorréncia para esta equipa, mesmo na auséncia de alertas gerados

pelo modelo de ML.

Esta pagina integra um menor nimero de indicadores face a pagina anteriormente
analisada, embora com igual relevancia, uma vez que inclui visuais como o nimero total
de ocorréncias que passaram pelo processo de triagem, bem como aquelas que resultaram
em fraude. Adicionalmente, ¢ possivel comparar o nimero de ocorréncias com € sem
triagem e analisar a respetiva distribuicdo, permitindo a identificagdo de oportunidades

de melhoria no processo.

Outro visual relevante consiste na comparagdo entre o nimero de fraudes com e sem

peritagem, sendo este insight particularmente Util para avaliar a eficicia e a robustez dos
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business scores atribuidos as ocorréncias, permitindo compreender a percentagem de

fraude nos casos que ultrapassam o threshold definido.

No que diz respeito & poupanga associada a esta equipa, o utilizador consegue
identificar a poupanga total gerada pelas fraudes que passaram pelo processo de triagem,
bem como a sua evolucdo ao longo dos meses, evidenciando a eficécia do processo € o
valor acrescentado para a organiza¢ao na mitigagdo de perdas. Em termos comparativos
com as restantes areas, foi definido como requisito para este dashboard a inclusdo de um
visual em formato de “funil”, permitindo representar a poupanca total associada a fraude
e, dentro desse total, qual o montante atribuido a equipa de triagem (bem como as

restantes equipas).

4.2.3. Pagina 3: Equipa de Peritos

Através do dashboard criado na figura 7 do Anexo I € possivel aprofundar a andlise

da atuagdo dos peritos neste processo, bem como avaliar a sua eficacia.

A primeira parte deste dashboard apresenta indicadores num nivel mais macro, tais
como o numero total de peritagens realizadas e o nimero de alertas enviados pelos peritos
enquanto indicacdo de uma possivel fraude. Adicionalmente, ¢ também acompanhada a
evolucdo das peritagens e das fraudes que tiveram peritagem, tanto numa perspetiva
mensal como trimestral, permitindo uma andlise temporal mais estruturada do

comportamento da equipa.

Numa segunda fase, o foco de andlise foi direcionado exclusivamente para fraudes
com peritagem (ocorréncias fraudulentas com um perito atribuido), com o objetivo de
identificar padrdes de fraude neste contexto e extrair insights sobre a performance da
equipa de peritagem. Neste ambito, o principal KPI desta sec¢ao corresponde a poupanca
total associada as fraudes em que a tarefa de peritagem foi previamente realizada, bem
como ao numero de peritagens que resultaram em fraude e a0 nimero de alertas enviados

pelos peritos que também se verificaram como fraude.

Com base nestes KPIs, foi possivel determinar a percentagem de fraudes com
peritagem, assim como a percentagem de fraudes que tem um alerta realizado por um

perito durante o processo de detecao de fraude, permitindo avaliar até que ponto as
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peritagens realizadas sdo eficazes na dete¢do de fraude e se os alertas emitidos pelos

peritos tém efetiva relevancia no processo.

Adicionalmente, ¢ possivel acompanhar, em termos temporais, a evolugdo das
peritagens e dos alertas dos peritos realizados ao longo do processo de detecdo de fraude,
bem como da respetiva poupanga associada, tanto numa base mensal como trimestral (de
forma consistente com a visdo apresentada na primeira parte do dashboard). Este
requisito de periodicidade mensal e trimestral decorre da necessidade de reportar

informacdo a niveis executivos nestes formatos de agregacao.

Por ultimo, ¢ também apresentada a identificacdo das peritagens associadas a fraude,

distinguindo-as com base na tipologia e classificagdo atribuidas.

4.2.4. Pagina 4: Equipa de Averiguadores

Comparativamente com o dashboard do perito, o dashboard do averiguador (figura
8 do Anexo I) apresenta uma estrutura bastante semelhante em termos de layout e de KPIs
abordados. Tal deve-se ao facto de o fluxo de tarefas e atividades destas duas entidades
ser muito proximo: existe uma ocorréncia que pode ou ndo originar uma
peritagem/averiguacdo, sendo que tanto o perito como o averiguador podem registar
alertas no sistema, de forma a sinalizar ou atribuir uma flag (terminologia utilizada

internamente).

A principal diferenga deste dashboard relativamente ao anterior reside no facto de os
valores analisados serem substancialmente inferiores. Esta diferenca explica-se porque o
processo de averiguacao decorre da peritagem, podendo ser entendido como uma etapa

adicional de verificacdo, mas ndo obrigatoria face a peritagem previamente realizada.

Colocando esta observagao de lado, o dashboard consagra, em si, a mesma logica de

KPIs anteriormente definida e aplicada nos restantes:

e A um nivel macro, € possivel observar o nimero total de averiguagdes realizadas,
bem como os alertas emitidos pela entidade em andlise. Em relacdo a fraude, o
utilizador consegue igualmente analisar a poupanga total associada as averiguagoes,
assim como a percentagem de averiguagdes que resultaram em fraude e a

percentagem de alertas enviados que culminaram em casos fraudulentos. Estes KPIs
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sdo também suportados pelo numero de averiguacgdes fraudulentas e pelo numero de
alertas que igualmente resultaram em fraude.

e A um nivel mais detalhado e com uma perspetiva temporal, o utilizador consegue
acompanhar o numero total de averiguacdes com fraude ao longo dos meses e dos
trimestres, assim como a poupanca associada a estes casos. Adicionalmente, ¢
também possivel monitorizar o nimero de alertas enviados pelos peritos e aqueles
que resultaram em fraude, sendo estes sempre acompanhados pela respetiva
poupanga associada aos alertas em cada més. Por fim, sdo novamente consideradas
as tipologias e classificagdes das fraudes que resultaram destas averiguagdes

realizadas.

Uma nota importante para esta analise ¢ que, embora o recurso a KPIs percentuais
seja relevante, importa ter em consideragdo que estes nem sempre sdo totalmente fiaveis
ou conclusivos devido a natureza intrinseca das divisdes subjacentes ao seu calculo.
Assim, com este enquadramento tedrico em mente, torna-se necessario complementar
estes indicadores com KPIs de natureza quantitativa, capazes de evidenciar os valores
absolutos que sustentam essas percentagens. Desta forma, o utilizador consegue
interpretar de forma mais informada se os resultados observados s3o, ou ndo,

estatisticamente e operacionalmente significativos.

4.2.5. Pagina 5: Equipa de Gestores de Sinistros

Apesar de ndo ser o ultimo dashboard a apresentar, pode afirmar-se que a pagina
relativa ao Gestor de Sinistros (figura 9 presente no Anexo I) ¢ a tltima de natureza

operacional e de acompanhamento da performance das equipas de negdcio.

Uma diferenca relevante em relagdo a esta entidade no processo de fraude prende-se
com o facto de apenas serem analisados os alertas enviados pelo proprio gestor. O Gestor
de Sinistros ¢ a entidade responsavel pela gestao do sinistro em si, contudo nem todos os
casos tém um gestor atribuido, uma vez que, em determinadas situagdes, ocorre
regularizagdo automatica e o processo ¢ concluido sem intervengdo humana. Desta forma,
o acompanhamento desta entidade incide exclusivamente sobre os alertas que o gestor

encaminha para o Coordenador de Investigacao (CI).
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Neste dashboard, o destaque inicial ¢ atribuido ao numero total de alertas enviados
e aqueles que resultaram em fraude, acompanhados pela respetiva poupancga associada.
Adicionalmente, ¢ possivel segmentar os alertas fraudulentos segundo a sua tipologia e
classificagdo, permitindo identificar padrdes e verificar se existe alguma categoria que se

destaque e que requeira maior atengao ou melhoria no processo.

Ao nivel da andlise e acompanhamento temporal, o utilizador consegue observar a
evolucdo do numero de alertas (totais e com fraude) enviados pelo Gestor de Sinistros,

numa granularidade mensal e trimestral.

Além disso, ¢ igualmente possivel acompanhar a poupanca associada a estes alertas
em cada més e, numa perspetiva adicional, analisar a evolucdo conjunta dos alertas
enviados (totais e os que resultaram em fraude) e da poupanga associada, ao longo do

periodo em analise.

4.2.6. Pagina 6: Performance de modelos de ML

Por fim, chega-se a Ultima pdgina do relatdrio disponibilizado e, se ndo a mais
importante, uma das mais relevantes para o projeto desenvolvido (figura 10 presente no
Anexo I). A pagina de monitorizacdo do modelo de previsdo de fraude com recurso a ML
¢ crucial neste contexto, uma vez que permite avaliar, de forma detalhada e ajustada ao
nivel necessario para a fase piloto do projeto, diversos aspetos dos resultados do modelo
que suportam decisdes estratégicas futuras. Estas decisdes tém impacto direto na evolugao
do proprio modelo e, consequentemente, no valor acrescentado que este ¢ capaz de gerar

para a organizagao.

Numa primeira instancia, neste dashboard, o analista de dados dispde de trés cenarios

de analise:

e Cenario 1 2 Em primeiro lugar, ¢ possivel analisar, em termos gerais, o nimero de
casos que o modelo avaliou e identificou como altamente provaveis de corresponder
a fraude. Este cendrio corresponde ao decil em que a ocorréncia apresenta, no
minimo, 90% de probabilidade de ser fraude. Contudo, devido a capacidade
operacional das equipas de triagem e de peritagem — entidades para as quais o

modelo de ML envia os respetivos alertas — nem todos os casos identificados com
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elevada probabilidade de fraude sdo efetivamente encaminhados. Esta limitagdo
conduz ao segundo cendrio de analise apresentado.

e Cenario 2 - Neste cenario, os utilizadores desta pagina conseguem perceber com
maior detalhe quantos casos foram sinalizados pelo modelo com base no scoring
atribuido. Estes casos, conforme referido anteriormente, correspondem as
ocorréncias que sao enviadas para a primeira camada de equipas, responsavel pela
triagem inicial das ocorréncias, encaminhando-as posteriormente para camadas
superiores para andlises mais robustas sempre que a ocorréncia ¢ considerada
relevante ou destacada.

e Cenario 3 - Numa ultima instancia, o utilizador consegue identificar o nimero de
casos que o modelo classificou com uma probabilidade igual ou superior a 90% de
corresponderem a fraude, mas que ndo foram encaminhados para as equipas
destinadas, devido a limita¢des de capacidade, uma vez que se trata de um projeto

em fase piloto.

Todos estes cenarios sdo identificados com base no numero total de ocorréncias,
seguido das fraudes que resultaram da analise dessas ocorréncias e da respetiva poupanca

associada.

Apesar de todos representarem insights relevantes para a compreensao do fendmeno
de fraude e do desempenho do modelo, os visuais que assumem maior destaque e
relevancia na utilizagio do dashboard sio os relativos ao cendrio 3. E neste cenario que
as equipas estratégicas conseguem identificar o valor adicional que o modelo poderia
gerar para a organizac¢do, mas que ndo se concretiza devido a incapacidade operacional

de analise de todos os casos identificados.

Adicionalmente, ao nivel da poupanca, € possivel compreender o impacto global que
o modelo tem no processo de fraude. O grafico de linhas com sombra apresentado
evidencia o diferencial existente no valor de poupanca gerado com e sem a aplicagdo do
modelo de ML, destacando de forma clara o seu contributo e permitindo que os membros
executivos percebam o impacto deste tipo de modelos, bem como a importancia da

utilizagdo de ML e de logica computacional aplicada a bases de dados existentes.

Por fim, este painel inclui ainda uma analise aos principais alertas desencadeados no
processo de fraude (atribuidos tanto pelo modelo como pelas equipas de negdcio),

47

Andlise avangada de fraude: Integra¢do de Power Bl e modelos de extragdo de dados para o desenvolvimento de
dashboards e KPIs de monitorizagdo



) useon | s -;,.

ELISB =G S oragemant
permitindo avaliar a eficdcia destes alertas e a sua relevancia para o processo. Desta
forma, alertas que apresentem baixa recorréncia e reduzida associacdo a casos de fraude

podem ser alvo de revisdo e reavaliagdo no futuro.
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5. CONCLUSAO

O presente trabalho teve como principal objetivo o desenvolvimento de uma solugao
de monitorizagdo da fraude automodvel, assente na integragdo de processos de extragdo de
dados e na construgdo de dashboards e indicadores de desempenho em Microsoft Power

BI.

O projeto surgiu da necessidade de acompanhar a fase piloto de um modelo
de Machine Learning desenvolvido para apoio a detecdo de fraude, bem como de
disponibilizar uma visdo integrada das atividades desenvolvidas pelas equipas

responsaveis pela analise e investigagdo de casos suspeitos.

Ao longo do TFM foi possivel consolidar dados provenientes de diferentes fontes,
desenvolver processos de transformacdo e tratamento de informagdo e construir
indicadores capazes de suportar o acompanhamento operacional do processo de fraude.
Estes elementos foram posteriormente disponibilizados através de dashboards
interativos, proporcionando um acesso mais simples, estruturado e intuitivo aos principais
indicadores de desempenho, permitindo as diferentes equipas acompanhar a evolugio da

atividade de fraude e apoiar o processo de tomada de decisdo.

A solugdo desenvolvida permitiu centralizar informac¢do que anteriormente se
encontrava dispersa por diferentes sistemas e processos de consulta, contribuindo para
uma maior eficiéncia na andlise do fendémeno da fraude e para um acompanhamento mais

rigoroso dos resultados produzidos pelo modelo de Machine Learning em fase piloto.

De forma global, considera-se que os objetivos inicialmente definidos foram
alcangados. A solugcdo desenvolvida permitiu disponibilizar mecanismos de
monitorizagdo da fraude automoével e informagdo relevante para apoio as equipas
operacionais, contribuindo para uma utilizagdo mais eficiente dos dados disponiveis e
para um acompanhamento mais estruturado do processo de fraude. Simultaneamente, foi
possivel desenvolver uma solugdo flexivel e preparada para acompanhar a evolucdo
futura do modelo de Machine Learning, permitindo incorporar novos indicadores e

responder a necessidades adicionais de monitorizagao.

Para além dos resultados alcancados, a realizagdo deste projeto permitiu evidenciar,
em contexto empresarial, a aplicabilidade pratica dos conceitos apresentados na revisao
da literatura. Os principios associados ao BI, aos processos de ETL, a modelagao
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multidimensional e ao desenvolvimento de dashboards revelaram-se fundamentais para
a realizag¢do da solug@o proposta. Indo ao encontro da literatura abordada, verificou-se
que a integragdo, organizacao e estruturagdo dos dados constituem fatores determinantes
para a disponibilizacdo de informacao fiavel, consistente e util ao processo de tomada de

decisdo.

A metodologia CRISP-DM revelou-se igualmente adequada ao desenvolvimento do
projeto, proporcionando uma estrutura organizada para as diferentes fases de trabalho.
Contudo, a sua aplicagdo em contexto empresarial evidenciou o carater iterativo do
processo, exigindo sucessivos ajustamentos decorrentes da evolucdo dos requisitos de
negocio e da necessidade de adaptar os processos de preparacdo e transformacdo dos
dados — uma realidade que reforca que o desenvolvimento de solugdes analiticas requer

uma adaptacdo continua as necessidades e a dindmica da organizagao.

Por fim, constatou-se que o sucesso da solucdo de BI ndo depende exclusivamente
das ferramentas utilizadas, mas também da qualidade dos dados, da defini¢cdo adequada
dos indicadores de desempenho e do conhecimento aprofundado do processo de negbcio.
Neste contexto, verificou-se que as etapas de extracdo, preparagdo, transformacio e
modelagdo da informacdo sdo fundamentais para assegurar a consisténcia, fiabilidade e

qualidade dos resultados disponibilizados nos dashboards.
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6. LIMITACOES E TRABALHO FUTURO

Durante o desenvolvimento do projeto foram identificadas algumas limitacdes
relevantes, sendo a principal relacionada com a qualidade, disponibilidade e dispersao
dos dados, uma vez que a informagdo necessaria se encontrava distribuida por diferentes
fontes, exigindo processos adicionais de validagdo, tratamento e consolidagdo.
Adicionalmente, o modelo de ML encontrava-se ainda em fase piloto, limitando a
disponibilidade de historico e, consequentemente, a realizacdo de andlises mais robustas

do seu desempenho numa perspetiva de longo prazo.

Importa ainda referir que os dashboards desenvolvidos constituem ferramentas de
apoio a decisdo, ndo substituindo a analise realizada pelas equipas especializadas. Como
tal, os resultados apresentados permanecem sujeitos as limitagdes inerentes aos modelos
analiticos e aos processos de detecdo de fraude, nomeadamente a ocorréncia de falsos
positivos e falsos negativos. Assim, o periodo disponivel para a realizacdo do projeto
condicionou a implementacdo de funcionalidades adicionais e a integracdo de novas

fontes de informacao.

Relativamente a trabalho futuro, sugere-se a evolugdo da solu¢do desenvolvida a
medida que o modelo de ML progride para fases mais maduras de utilizagdo, permitindo
a cria¢do de novos indicadores e a realizagao de analises de desempenho mais completas.
Além disso, podera ser explorada a automatizagdo dos processos de atualizacdo de dados
e dashboards, bem como a integracdo de novas fontes de informagdo e mecanismos de

alerta que reforcem a monitorizagdo proativa de potenciais situagdes de fraude.

Por fim, a experiéncia adquirida ao longo do projeto podera servir de base para a
expansao da utilizacdo do Microsoft Power Bl a outras areas da organizagdo, promovendo
uma maior adog¢do de praticas de BI e de abordagens orientadas por dados no suporte a

tomada de decisdo.
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Alertas Totais @ Alertas com Fraude

Oata

Figura 9- Pagina 5 do relatorio de fraude — Equipa de Gestores de Sinistros
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Casos no 1° Decil N3o Enviados pelo

o ryars
Casos no 1° Decil ] [ Casos com alertas do modelo J [ Modelo AA

# Casos 2568 1137 947

# Casos com fraude 197 85 63

Poupanca 1.587 € 1.680 € 1.188 €

Ganhos Asscciados aos Alertas Despoletados pelo Modelo AA. por més, por ane

Data de Abertura da Ocorrincia
Alertas Despoletados
308 312 319 321 306 0% 226 000 218 223 200 224 200 309 207 213 o087 301 7 210 201 524
Alertz
Alerta Descricao

_000 Participants marcado

097 Investigac3o solicitada pelo Gestor do =

tro

098 Investigac3o solicitada pelo Perito Avaliador

099 Investigac3o solicitada pelo Perito Averiguador

201 Apéiice original recente & data do sinistro

207  Hora do Sinistro

_208  Dia da samana do sinistro suspsito

209  Nimero de sinistros anteriores envolvendo o veiculo seguro

210 Indicador dz Fraude em sinistros anteriores envolvendo o veiculo

Figura 10- Pagina 6 do relatorio de fraude — Performance de modelos de ML
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Anexo I

@ d_info_peritos_2
numero_prestador

Figura 11- Modelo em estrela adotado em Power BI
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Date Key (PK)
Day of Week
Fiscal Period
etc...

4. Increase granularity of dimension

e.g. change Store to Register

Store Dimension

Store Key (PK)
Store Name
Address

Floor Type
etc...

Clerk Dimension

Clerk Key (PK)
Clerk Name
Job Grade
etc...

Weather Dimension

Weather Key (PK)

Weather Type

Weather Severity Description
etc...

3. Add new dimension at
same grain

(

Retail Sales Fact

Date Key (FK)
Product Key (FK)
Store Key (FK)
Customer Key (FK)
Clerk Key (FK)
Promotion Key (FK)
Dollars Sold

Units Sold

Dollar Cost

1. Add a new fact at same
grain

Product Dimension

Product Key (PK)
Description
Brand
Subcategory
Category
Department
Flavor

Package Type
etc...

Customer Dimension

Customer Key (PK)
Customer Name
Purchase Profile
etc...

Promotion Dimension

Promotion Key (PK)
Promotion Name
Price Type

Ad Type

etc...

2. Add new dimension
attribute

-~ = Lisbon School
[ S of Economics

&Management

Figura 12- Exemplifica¢do de um modelo dimensional em formato estrela (Fonte: Kimball et al. (2010))

Figura 13- Criagdo do indicador de fraude em SOL
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Figura 14- Criagdo do indicador de averiguacao e limita¢do a uma linha por ocorréncia, em SQOL

('TTe1528', 'TT@1529',

Figura 15- Abordagem logica para obter as tarefas mais recentes, associadas a cada ocorréncia, em
SOL
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Figura 16- Abordagem logica para obter o alerta mais recente, associado a cada ocorréncia, em SQL

CountryDim
CountryKey
CountryAbbrNm _\ GeographyDim TimeDim
CountryNm G hyKi TimeKey
GrossNatIProductAmt \ eographyreey - -
StateAbbrNm FiscalPeriodNb
@ StateNm YearNb
StateSgMileQty mon:::‘lh
onthNm
CountryKey (FK) CustomerServiceFact WeekNb
CompanyDim CalledIinDtTm (FK) /— DayNb
CompanyKey RequestedByDepartmentld (FK) / DayNm
c AbbrN CallFromLocationkey (FK)
ompan Nm
ComSan;Nm N FollowUpCallQty
IncorporatedDt ~N - (T:lmETIUft:OJBF:_'fW?gE)U‘eQW RequestTypeDim
omplete m
RequestTypeKey (FK) \\ ~ RequestTypeKey
' FinalTaskStateKey (FK) ~—] RequestTypeNm
companyDepartmentDim / RoutedToDepartmentld (FK) \ RequestTypeDesc
CompanyDepartmentKey / \ RequestCd
DepartmentNm
CompanyKey (FK) _/ \

\ TaskStateDim
TaskStateKey

\‘ TaskStateCd
TaskStateNm

Figura 17- Exemplifica¢do de um modelo dimensional em formato de floco de neve (Fonte: Allen & Terry (2005))

Gestdo de Data
conhecimento Warehouse

\ J

OLAP SIG

Data Mining DSS

. \
Business \

. Visualizagdo
| Intelligence |

Figura 18- Relagdo do BI com outros sistemas de informagdo (Adaptado de Negash (2004))
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