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A IMPORTANCIA DA MINERACAO DE DADOS NA CRIACAO DE INDICADORES
PREDITIVOS PARA O GERENCIAMENTO DE RISCOS CORPORATIVOS

THE VALUE OF DATA MINING IN CREATING PREDICTIVE INDICATORS FOR
THE ENTERPRISE RISK MANAGEMENT

Paulo José Ferreira Marques?
Giovanni Lucca Franca da Silva?

Darlan Bruno Pontes Quintanilha®

RESUMO

O presente trabalho aborda a dificuldade que as organiza¢des encontram na criacao
de indicadores preditivos, que antecipam e monitoram as causas dos riscos, e a
importancia da Mineracdo de Dados nesse processo, atraveés de técnicas, métodos
estatisticos e algoritmos. Para tanto, adotou-se uma pesquisa introdutéria de
finalidade basica, de objetivo exploratorio, abordagem qualitativa, mediante revisédo
de literatura especializada sobre o tema. Diante disso, apresentou-se o fluxo mais
indicado para a criagdo de modelos preditivos e as principais técnicas da Mineragao
de Dados relacionadas ao tema Gerenciamento de Riscos Corporativos. Finalizou-se
com sugestdes de reporte e monitoramento dos indicadores preditivos aos gestores e
a alta administracgéo.

Palavras-chave: Gerenciamento de Riscos Corporativos. Indicador preditivo.

Indicador Chave de Risco. Mineracédo de Dados. Modelos preditivos.

ABSTRACT

This work addresses the struggle faced by organizations in creating predictive
indicators, which anticipate and monitor the causes of risks, and the relevance of Data
Mining in this process, through techniques, statistical methods and algorithms.
Therefore, an introductory survey with a basic purpose was carried out, whose
exploratory study with a qualitative approach and formulated through a bibliographic
and documentary survey on the subject. In view of this, the most suitable flow for the
creation of predictive models and the main techniques of Data Mining relating to the
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3 Professor Docente do curso de Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Maranh&o - UFMA.
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Enterprise Risk Management Theme was presented. It ended with suggestions for
reporting and monitoring predictive indicators to managers and senior management.

Keywords: Enterprise Risk Management. Predictive indicator. Key Risk Indicator.
Data Mining. Predictive models.
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1 INTRODUCAO

No mundo corporativo, as organizacdes tém como principal objetivo
agregar valor e gerar lucros para as partes interessadas, e uma forma de identificar a
eficiéncia em relacéo aos objetivos estratégicos propostos € estipular metas e analisar
periodicamente os resultados obtidos, através de indicadores de performance. Apesar
de serem relevantes e difundidos mundo afora, eles ilustram apenas um cenério que
ja ocorreu, sendo chamados de “indicadores atrasados” (NICHOLSON; BAKER,
2013).

Em um ambiente cada vez mais competitivo e cheio de incertezas, faz-se
necessario encontrar maneiras de sobressair perante 0s concorrentes, seja
maximizando os lucros ou evitando surpresas negativas que possam impactar nos
resultados. Para que isso ocorra, deve-se construir indicadores preditivos, capazes de
antecipar cenarios, assegurando uma maior assertividade na tomada de decisdes.

Ainda segundo Nicholson & Baker (2013), o desafio na construgdo de
indicadores preditivos consiste em identificar a melhor maneira de estabelecer
correlagdes entre os dados analisados e realizar uma projecao assertiva que assegure
a capacidade de tomar melhores decisbes, de forma antecipada. Existe uma
dificuldade em encontrar material disponivel sobre o assunto em lingua portuguesa e
em aplicar o conhecimento de ferramentas estatisticas ao contexto dos indicadores
preditivos.

Este estudo tem como objetivo geral auxiliar as organizacbes e
profissionais que buscam criar indicadores preditivos e ndo possuem conhecimento
das técnicas estatisticas e ferramentas da mineracdo de dados suficientes para
realizar tal atividade.

Como objetivos especificos estao: definir conceitualmente como funcionam
os indicadores de performance e indicadores de risco, o que é a mineracao de dados
e quais técnicas e ferramentas podem ser utilizadas na constru¢cao de indicadores
preditivos.

O presente trabalho foi realizado através de uma pesquisa de natureza
basica, com objetivo de carater exploratério, utilizando uma abordagem qualitativa da
literatura escolhida e o procedimento escolhido foi a pesquisa bibliografica.

Na segunda sec¢ao, referencial tedrico, objetiva-se apresentar o conceito de

Gerenciamento de Riscos Corporativos, sua fungdo nas organizacdes e principais
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diferencas entre indicadores de performance e indicadores de risco, através de
literatura especializada sobre o assunto. Respeitando o escopo do trabalho, hd um
foco maior nos indicadores de risco, capazes de antecipar acontecimentos futuros e
minimizar os impactos negativos dos riscos. Apresenta-se também a definicdo de
mineracdo de dados, areas de conhecimento que servem de base para a criacao de
analises e projecdes assertivas

Na terceira secdo, sdo apresentados exemplos de ferramentas de
mineragcéo de dados focadas na predicao de dados, identificando padrdes em prol de
projecOes assertivas. Serdo apresentadas as principais técnicas que possuem relacao
com o tema proposto e suas aplicacbes para realizar correlacbes entre dados
analisados e construcéo de indicadores preditivos, como um Indicador Chave de Risco
(traduzido do inglés Key Risk Indicator - KRI).

Na quarta secéo, € apresentado o resultado do trabalho e uma discussao
a respeito dos toépicos abordados, etapas do processo de criacdo dos modelos
preditivos, bem como o0s possiveis problemas e erros resultantes desse ciclo.
Apresenta-se também, um modelo de indicador chave de risco e reporte para a
gestao.

Na quinta secdo, encontram-se as consideracdes finais do trabalho, a
relevancia do Gerenciamento de Riscos Corporativos na geracao de valor para as
organizacdes e a importancia da Mineracédo de Dados em proje¢cfes mais assertivas

que alimentam os indicadores preditivos.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secao visa abordar os principais conceitos que servem de base para
o desenvolvimento deste trabalho. S&o apresentadas informacfes sobre
Gerenciamento de Riscos Corporativos, Indicadores de Performance, Indicadores de
Risco e a importancia Mineracao de Dados e emprego de suas técnicas no processo

de criagéo de indicadores preditivos.

2.1 Gerenciamento de Riscos Corporativos
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O conceito de Gerenciamento de Riscos Corporativos (GRC) pode ser
encontrado no COSO ERM (Enterprise Risk Management) — Gerenciamento de

Riscos Corporativos, documento que norteia a atividade de GRC:

Uma vez definida a estratégia, o gerenciamento de riscos corporativos
constitui um meio eficaz para a administracdo cumprir seu papel, uma vez
gue a organizagdo demonstra estar atenta aos riscos que podem afetar sua
estratégia e apta a gerencia-los. A utilizagdo do gerenciamento de riscos
corporativos gera confianca e proporciona seguranca aos stakeholders,
especialmente no contexto atual, que exige um nivel de vigilancia jamais visto
sobre como o risco é tratado e gerenciado. (NICHOLSON, 2017, p. 2)

Em outras palavras, o GRC representa a autoridade que lida com as
incertezas e supervisiona constantemente o estado atual das organizacgfes frente a
seus objetivos estratégicos, avaliando os cenarios interno e externo e verificando o
nivel de preparo frente aos riscos oriundos do negdcio, propondo a criacdo de novos

controles e solicitando respostas perante os riscos de n&o atingimento dos objetivos.

2.1.1 Indicadores Chave de Performance

Os Indicadores Chave de Performance, conhecidos como Key
Performance Indicators (KPI) foram criados com intuito de verificar se os resultados
estratégicos estdo sendo alcancados. Tem como ponto de partida o planejamento
estratégico da organizacao e 0s objetivos estratégicos distribuidos em metas definidas
de acordo com as prioridades da entidade (FALCONI, 2013).

Geralmente sdo tratados como as préprias metas da organizacao,
acompanhados periodicamente e apresentados em reunides de resultados, podendo
ser atrelados a uma bonificacdo para os empregados em caso de sucesso. Seu
funcionamento é simples e tem como condi¢do para o atingimento apenas um valor

previsto, que pode ser alcangado ou nao.
2.1.2 Indicadores Chave de Risco
Ja os Indicadores Chave de Risco, conhecidos como Key Risk Indicators

(KRI) sdo menos conhecidos e possuem um funcionamento diferente dos KPI's,

conforme a Figura 1:
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Figura 1 — Diferenca entre KPI e KRI

|
Indicador Atrasado
(KPI) Ex: Queda no

. ndmero de vendas

do ultimo més
Evento

Ex: Diminuigdo nas
compras dos clientes

©
Indicador Lider
(KR|) Ex: Diminuigao nas
pesquisas por produtos

Fonte: NICHOLSON & BAKER (2013, p. 230)

Para Nicholson (2012), enquanto os KPI's medem eventos que ja
ocorreram e ilustram resultados reais, os KRI’'s devem ser criados com base nas
causas raizes que podem levar a materializacdo de um risco considerado como critico
para organizacao, tendo como base seu planejamento estratégico. No exemplo da
Figura 1, percebe-se que a queda no numero das vendas € percebida através da
utilizacdo de um KPI que mede as vendas, porém, o evento que realmente resulta no
decréscimo das vendas é a diminuicdo nas compras, por parte dos clientes.
Continuando o raciocinio, chega-se a conclusao de que uma diminuicdo nas compras
pode ser resultado de uma diminuicdo nas pesquisas por produtos, que seria uma
causa raiz desse risco.

E fundamental entender esse conceito de que cada ac¢éo percebida pode
ser causada por eventos anteriores, pois na criacdo de KRI’s espera-se que as causas
raizes sejam mapeadas e monitoradas, como forma de antecipar possiveis problemas
e resultados negativos antes que eles acontecam. Como no exemplo apresentado, ao
medir a quantidade de pesquisas por produtos, em tempo real, pode-se antecipar um
potencial problema como a queda de vendas ou até mesmo uma grande procura por

produtos que ndo possuem estoque o suficiente para atender a demanda.
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Figura 2 — Linha do tempo de um risco

KRI KPI !
Causa Evento de I
Raiz i Risco Consequéncias do Risco |
|
|
Evento Risco Impacto
Intermediario Fimal |
-y 1
KRI KRI { KPI } [
) |
Definir 7 ici
nr R:E'uustarl RE"-"ISEFI Iniciar .pl..ann: de Monitorar
Estratégia Estratégia Estratégia contigéncia
I;\-. g - _.; L. -
Implementar estratégias anteriores a0 risco Implementar remediagdes ao impacto do risco

Fonte: NICHOLSON & BAKER (2013, p. 234)

A Figura 2 torna mais facil o entendimento da cadeia de eventos que se
sucedem desde a causa raiz até as consequéncias e impactos da materializacédo de
um risco. E importante entender que os pontos a esquerda da percep¢do do risco,
servem para a criacao de KRI's e a direita, para a mensuragao das consequéncias e
reducéo do impacto. E preferivel ter a opcéo de agir antes que potenciais desvios aos
resultados acontecam.

A identificacdo das causas raizes pode ser feita com o auxilio de
ferramentas da qualidade que auxiliam nessa detecc&o, como o diagrama de causa-
efeito e a técnica “Os 5 Porqués”. Ambas técnicas podem ser encontradas em
(SELEME, Robson, 2012). O mais importante nessa etapa € mapear 0 maior numero
de eventos anteriores aquele que resulta em um impacto aos resultados,
possibilitando assim que medidas sejam tomadas com antecedéncia.

O grande desafio na criacdo de KRI’'s esta em identificar as causas raizes
dos riscos mais criticos e estabelecer uma correlacéo entre dados histéricos e atuais
para gerar projecdes assertivas que auxiliem os tomadores de decisdo (NICHOLSON
& BAKER, 2013) . Como é impossivel gerar dados sobre o futuro, deve-se utilizar a

estatistica e técnicas presentes na mineracao de dados para lograr éxito nessa tarefa.
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2.2 Mineracéao de Dados

A mineracdo, comumente conhecida, dispde sobre a atividade de extrair
material valioso diante de muitos materiais indteis ou de pouca relevancia, que apés
coletados passam por um processo de transformacdo até virarem produtos
indispensaveis a vida humana contemporanea, como combustiveis, estradas,
fertilizantes e equipamentos eletronicos. Funcionando de forma parecida, diante dos
avancos da tecnologia e imensiddo de dados gerados a cada dia, a mineracao de
dados visa extrair informacfes valiosas e conhecimento, naquela que € conhecida

como “a era dos dados”. Para Castro e Ferrari:

(...) esses avangos da tecnologia — tanto de hardware quanto de comunicacao
— tém produzido um problema de superabundancia de dados, pois a
capacidade de coletar e armazenar dados tem superado a habilidade de
analisar e extrair conhecimento destes. Nesse contexto, € necessaria a
aplicagdo de técnicas e ferramentas que transformem, de maneira inteligente
e automatica, os dados disponiveis em informagdes Uteis, que representem
conhecimento para uma tomada de decisdo estratégica nos negécios e até
no dia a dia de cada um de nos. Nesse sentido, pesquisadores das mais
variadas areas tém se dedicado a estudar métodos para andlise de dados.
(2016, p. 41)

No contexto das organizagfes, a capacidade de lidar com uma grande
guantidade de dados e obter informacdes relevantes e precisas, que contribuem com
melhores decisdes estratégicas e melhor distribuicdo de recursos, vem ganhando
mais espago. Profissionais como o analista de dados e o cientista de dados s&o muito
disputados no mercado.

Para a construcdo de indicadores preditivos, o conhecimento de técnicas
de mineracédo de dados e estatistica € imprescindivel, pois sem elas ndo € possivel
analisar dados existentes, realizar correlacdes e projetar o comportamento futuro, de
forma assertiva e eficaz. “A mineracdo de dados é parte integrante de um processo
mais amplo, conhecido como descoberta de conhecimento em bases de dados”
(knowledge discovery in databases, ou KDD).” (CASTRO, Leandro & FERRARI,

2016). Conforme observa-se na Figura 3:
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Figura 3 — Etapas do processo de KDD

i Validagao

Mineragdo —T

A J J
Pré-processamento

Fonte: CASTRO & FERRARI (2016, p. 47)

Y

Base de dados

O foco do presente trabalho é a etapa da Mineracao de Dados, mas para o
alcance de melhores resultados no processo de descoberta de conhecimento, deve
existir uma etapa prévia de pré-processamento, para a remocdo de dados
inconsistentes e selecdo de uma porcao relevante para a fase de mineracdo, bem

como uma etapa final de validacdo do conhecimento.

Figura 4 — Multidisciplinaridade da Mineragéo de Dados

Visualizagao Matematica

Minera¢ao
de dados

Sistemas de
informacao

Engenharia

Bancos de
dados

Inteligéncia
artificial

Fonte: CASTRO & FERRARI (2016, p. 49)
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A Figura 4 demonstra como a Mineracdo de Dados ndo € uma disciplina
isolada, mas sim a reunido de diversas areas de conhecimento, que juntas contribuem
para melhores resultados. Para a constru¢do dos indicadores preditivos, sera dada
uma maior atencdo nos campos da estatistica, matematica e inteligéncia artificial, no

tocante ao aprendizado de maquina.

3 PROCESSO DE PREDICAO DE DADOS

Prever o futuro é algo impossivel, porém, através da juncéo de ferramentas
especificas da Mineracdo de Dados, pode-se organizar os dados, reconhecer
padrdes, associar atributos e criar correlagdes que resultem em uma projecéo de alta
fidelidade que antecipe comportamentos de mercado, preferéncias dos clientes ou a

taxa de inadimpléncia de uma regiao.

Figura 5 — Fluxo da criacdo de um modelo preditivo

Separacao dos dados
— em conjunto de —  Treinamento e teste
treinamento e teste

Pré-processamento
dos dados

Avaliacao da saida

Fonte: CASTRO & FERRARI (2016, p. 319)

A Figura 5 detalha o processo de aplicacdo de um modelo preditivo, desde

a fase de pré-processamento de dados até a validacéo final.

3.1 Ferramentas de predicéo de dados
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As ferramentas de predicdo escolhidas para auxiliar na construcdo de
indicadores preditivos foram o Classificador KNN, Arvores de Decisdo e Regress&o

Linear.
3.1.1 Classificador KNN

O algoritmo Classificador KNN, do inglés K Nearest Neighbor, € um dos
algoritmos preditivos mais importantes, sendo associado a projetos que envolvem
aprendizado de maquina. Por ser facil de aprender e simples de executar, pode ser
aplicado na resolucéo de problemas em diversas areas, principalmente quando ha a
necessidade de projetar a categoria de um dado novo. Tem a caracteristica de
algoritmo “preguigcoso”, pois ndo necessita de dados de treinamento prévios para a
geracdo de um modelo, agilizando o processo inicial, em troca de mais atencéo e

cuidado na fase de testes e validacdo. (ABBOT, Dean, 2014).

Figura 6 — Funcionamento do Classificador KNN

>

Fonte: Do préprio autor do trabalho

Vé-se na Figura 6 que, diante de uma amostra de dados exibidos em forma
de gréfico, o objetivo consiste em simular uma nova entrada, o ponto verde, e prever
qual deve ser sua categoria. O algoritmo de classificagcdo KNN necessita apenas que

o usuario defina o valor da variavel k, que indica a quantidade de pontos vizinhos
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considerados para a analise. A partir de entdo, uma verificacdo € realizada em forma
de contagem e a classe que possuir mais pontos haquela determinada regido serve
de referéncia. No exemplo supracitado, ovalor de k € trés, resultando em uma classe
vermelha, pois na regido avaliada ha apenas um ponto azul e dois vermelhos.
Quanto maior a amostragem de dados, maior serd a assertividade do
algoritmo e menores serdo as distorcdes e erros. Primariamente, o algoritmo €&
utilizado com dados qualitativos, categdricos nominais, mas através da utilizacao de
técnicas estatisticas de regressao, deve realizar a predicdo de dados quantitativos,

sem maiores problemas. (Referéncia)

3.1.2 Arvores de Decisdo

De acordo com CASTRO & FERRARI, 2016, uma arvore de decisdo € uma
estrutura em forma de arvore na qual cada né interno corresponde a um teste de um
atributo, cada ramo representa um resultado do teste e os nds-folhas representam
classes ou distribuicBes de classes. O n6 mais elevado da arvore € conhecido como
no raiz, e cada caminho da raiz até um nd folha corresponde a uma regra de

classificacédo, conforme a Figura 7.

Figura 7 — Arvore de decis&o simples para um carro
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Aceitavel Inaceitavel ——» Valores da classe

Fonte: CASTRO & FERRARI (2016, p. 343)

Segundo Siegel (2016), arvores de decisdo sdo uma Otima forma de
comecar a trabalhar com mineracdo de dados e aprendizado de maquina, pois séo
mais faceis aos olhos do que férmulas matematicas complexas. As arvores crescem
de cima para baixo e encontram testes logicos em nds, obedecendo respostas

binarias, sim ou néo.
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Figura 8 — Arvore de decis&o para taxa de juros
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Fonte: Siegel (2014, p. 197)

Uma divisdo é uma condicdo presente na arvore, onde os dados sao
divididos em dois ou mais subgrupos. Essas condi¢cdes sdo similares aos testes
condicionais presentes na formula SE, do Excel ou nas expressdes condicionais
presentes nas linguagens de programacédo. O dado € examinado, e caso a condi¢cdo
seja atendida, ele deve ir para o lado esquerdo, senao, para o direito. O fluxo continua
até encontrar o dltimo nd, que geralmente traz um percentual com a fatia da

determinada populagéo escolhida, conforme observa-se na Figura 8.

3.1.3 Regresséo Linear

Segundo CASTRO E FERRARI, 2016, “Os modelos de regressao linear
buscam relagbes entre duas variaveis por meio da determinacdo de uma equacéao de
uma linha reta que melhor representa a relagéo entre as variaveis. Essa linha reta é
denominada linha de regresséo, ao passo que a equacéo é denominada equacao de

regressao’.
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Figura 9 — Gréfico de Regresséo Linear
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Fonte: CASTRO & FERRARI (2016, p. 407)

A regressao linear procura pelos coeficientes da reta que minimizam a
distancia dos objetos a reta. Considere o conjunto de objetos apresentados na Figura
9, sendo cada objeto composto por dois atributos (A e B). A reta que mais se aproxima
de todos os pontos apresenta a seguinte equacgao: B =0,9697 x A + 0,6667. Aplicando
na equacao os valores de A para cada objeto, obtém-se os valores estimados para B.
A Tabela 6.4 apresenta os valores estimados (B’) utilizando a equacgao e erro absoluto
para cada objeto. O exemplo de regressao linear apresenta erro absoluto médio igual
a 0,48.

Segundo Abbot (2014), a regresséao linear consiste em tracar uma linha de
tendéncia que melhor se adeque aos dados. E o algoritmo mais conhecido dentre os
modelos de regressédo e seu sucesso depende da escolha das variaveis. O modelo
mais simples de selegao € chamado de “selecao para frente”, que funciona de uma
forma parecida com as arvores de decisao, através da escolha de uma das trajetorias

possiveis.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO
A finalidade do presente trabalho foi disseminar conhecimento sobre

Mineragcdo de Dados, sua multidisciplinaridade e importancia no processo de

descoberta de conhecimento em bases de dados e criagéo de indicadores preditivos.
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Para tanto, foi utilizada a pesquisa bibliografica e documental acerca dos principais
meétodos, algoritmos e ferramentas que permeiam o universo dessas disciplinas.

Segundo Falconi (2013), “somente aquilo que é medido é gerenciado. O
que ndo é medido esta a deriva”’, portanto, € fundamental que as organizagbes
estejam monitorando constantemente seus resultados. De acordo com Nicholson
(2012), apenas monitorar o desempenho atual ndo é suficiente para agregar valor e
sucesso, sendo necessario também um efetivo Gerenciamento de Riscos
Corporativos, com um viés mais preditivo e com visdo de futuro, perante os objetivos
estratégicos de uma organizacgéao.

Ainda de acordo com Nicholson (2012), indicadores preditivos, também
chamados de indicadores lideres, sdo ferramentas essenciais na etapa de
monitoramento de resultados e vulnerabilidade perante as potenciais adversidades
inerentes do negdcio. O entendimento do funcionamento desses indicadores se fez
necessario para que situacdes de risco e desvios aos objetivos sejam previstos o mais
rapido possivel, minimizando os impactos aos negaocios.

Foi apresentado o conceito de Indicador Chave de Risco, funcionando de
maneira parecida a um semaforo, tem como objetivo fornecer informacdes essenciais
sobre a vulnerabilidade de uma organizacéo perante eventos internos ou externos. O
indicador possui trés faixas de aceitacao, divididas por dois gatilhos, que servem de
alerta para a gestéao e exigem uma tomada de decisdo antecipada perante a distor¢bes
vinculadas as causas raizes dos riscos.

Tao importante quanto o modelo do Indicador Chave de Risco apresentado,
estdo os métodos e ferramentas utilizados para a obtencdo de dados preditivos,
através de analises e projecdes envolvendo processamento de dados, algoritmos,
estatistica e aprendizado de maquina. Apenas com a unido desses conhecimentos é
possivel construir modelos preditivos com altas taxas de acerto.

Para o presente estudo, as principais ferramentas escolhidas de acordo
com maior afinidade com objeto de estudo foram o Classificador KNN, Arvores de
Decisao e Regresséao Linear. Segundo Castro & Ferrari (2016), a capacidade de criar
um modelo com predicéo satisfatéria € chamado de capacidade de generalizagéo e,
para alcancar tal sucesso, devem ser realizadas as etapas de treinamento e teste.

Na etapa de treinamento, os dados sao utilizados como amostra e sao
definidas entradas e saidas desejadas para os registros selecionados. A ideia € que

0 modelo preditivo se torne cada vez mais assertivo, quanto mais amostras receber,
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porém, segundo Castro & Ferrari (2016), os dados de treinamento podem sofrer
distorcbes e desempenho deteriorado a partir de um determinado ponto. E vélido
lembrar que, algumas ferramentas, como o Classificador KNN, n&o precisam da fase
de treinamento por possuir um funcionamento mais simples, porém, exigem uma
etapa de validacéo e testes mais elaborada.

Ainda de acordo com Castro & Ferrari (2016), os dois principais erros na
etapa de treinamento do modelo preditivo sdo o erro de representagéo e erro de
generalizacdo. O primeiro ocorre em decorréncia do modelo ndo ser tdo flexivel a
ponto de representar bem o conjunto de dados fornecidos, ja o segundo ocorre quando
0 modelo é treinado em excesso e acaba absorvendo os ruidos da base de
treinamento.

O ideal é encontrar um modelo preditivo equilibrado, com maior
flexibilidade, sem absorver tanto os ruidos da base de treinamento, conforme ilustrado
na Figura 10. A primeira parte, representada pela letra a, ilustra o erro de
representacéo, a segunda, letra b, representa o erro de generalizacdo e por fim, a

letra c representa um modelo mais equilibrado.

Figura 10 — Erros comuns na etapa de treinamento de dados

(a) (b) (c)

Fonte: CASTRO & FERRARI (2016, p. 308)

Para Finlay (2014), a melhor pratica e maneira de evitar distor¢des e erros
comuns na etapa de treinamento, € manter uma terceira amostra separada, usada
apenas para realizar a analise final de performance do modelo, evitando assim,
possiveis vicios que as amostras utilizadas na fase de treinamento podem ocasionar.
Outra boa prética € criar multiplas amostras separadas com diferentes intervalos de
tempo, testando assim a longevidade e confiabilidade de determinado modelo

preditivo. E normal que modelos preditivos antigos percam sua efetividade com o
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passar do tempo, portanto, € fundamental realizar analises peridédicas sobre sua
eficacia.

Na etapa de validacdo, os objetivos da validagcéo cruzada séo determinar
qguando interromper o treinamento dos modelos preditivos e estimar 0s erros citados
anteriormente. Para cada rodada na validacdo cruzada é gerado um novo conjunto de
treinamento e um de teste, quanto mais rodadas forem executadas, menor sera a
variabilidade nos resultados e maior sera a probabilidade de acerto. (Steele; Chandler;
Reddy, 2016).

Apos a validacdo do modelo preditivo mais adequado para cada Indicador
Chave de Risco, a préoxima etapa € a inser¢cdo dos dados através da execucdo
automatizada dos modelos. Na Figura 11, esta disposto um modelo proposto de KRI,
com trés faixas, que representam o estado atual de cada risco e suas causas raizes
e os limites de aceitacéo definidos. O visual deste modelo lembra um velocimetro, que
mostra instantaneamente a velocidade do veiculo para o motorista, e assim deve
funcionar o KR, sinalizando para os gestores qual é o nivel de exposi¢cdo ao risco em

tempo real.

Figura 11 — Modelo de KRI

Aceitar Monitorar Agir

Fonte: Do préprio autor do trabalho

Na faixa verde, o risco esta sob controle, em um patamar desejado. A faixa
amarela representa um sinal de alerta para os responsaveis imediatos pela operagao
do processo envolvido. Ja a faixa vermelha representa que o0 risco esta prestes a ser
materializado e exige que alguma acao seja tomada, sendo escalado imediatamente

aos mais altos niveis organizacionais, como o conselho administrativo.
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Figura 12 — Modelo de reporte de um Indicador Chave de Risco
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Segundo Assi (2012), o monitoramento deve ser continuo, periodico e
seguir com o reporte aos gestores e a alta administracédo, exigindo que as devidas
acOes sejam tomadas de acordo com o nivel de exposi¢cdo a determinado risco. Na
Figura 12, o indicador em questdo encontra-se na faixa vermelha, exigindo que uma
acao dos responsaveis seja tomada rapidamente, antes que a materializacdo do risco

ocorra e traga consequéncias aos resultados.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento deste trabalho possibilitou uma analise introdutéria e
melhor entendimento sobre a Mineragcdo de Dados, sua multidisciplinaridade,
processos, técnicas e importancia na criacdo de modelos preditivos que servem de
base para a implementacdo de indicadores preditivos, essenciais para o
monitoramento continuo do Gerenciamento de Riscos Corporativos.

Percebeu-se que indicadores de performance sédo importantes na busca
por melhores resultados, mas que sem o auxilio de indicadores preditivos, associados
aos riscos estratégicos de uma organizacéo, ndo é possivel gerenciar proativamente
0s recursos em direcao aos resultados estratégicos. Para tanto, o Gerenciamento de
Riscos Corporativos € a parte que identifica, avalia, monitora e reporta 0s riscos

estratégicos atraves de indicadores preditivos, os KRI’s.
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Notou-se que a melhor maneira de criar indicadores lideres, que antecipam
e projetam resultados € através de ferramentas da Mineracao de Dados. Ao descrever
e detalhar o processo de descoberta de conhecimento em base de dados, KDD,
tornou-se possivel entender a importancia de cada etapa nesse processo de
refinamento e definicdo de um modelo preditivo que seja mais adequado a cada um
dos indicadores chave de riscos. Dessa forma, ha menos distorcées, erros, falhas e
ruidos que diminuem consideravelmente a eficacia e sucesso desses modelos.

As ferramentas detalhadas no presente trabalho foram escolhidas por
serem de facil entendimento e aprendizado, necessitando de pouco conhecimento
prévio, visando introduzir um publico ainda ndo acostumado com 0s termos e recursos
da Mineracdo de Dados. Cada uma das ferramentas tem papel fundamental na
criagdo e implementagcdo de modelos preditivos mais assertivos, garantindo uma
maior previsibilidade nos resultados. Fez-se necessario apresentar erros e ruidos
comuns resultantes do treinamento e execucdo dos modelos preditivos e as melhores
formas de evita-los, com o intuito de garantir uma maior eficacia e facilitar a validacao
de cada modelo.

Posterior a etapa de validacdo dos modelos preditivos, mostrou-se o
momento de execucédo e alimentacdo dos indicadores de risco com os dados. Dessa
forma, os indicadores compreendem informacdes valiosas acerca do nivel atual de
exposicdo as causas raizes que levam a materializacdo dos riscos da organizacao.
Os indicadores devem ser monitorados constante e periodicamente e reportados aos
responsaveis em tempo habil, sempre que necessario, obedecendo a regra de
funcionamento do KR, ilustrada no presente trabalho.

Por fim, considerando o objetivo geral proposto, constatou-se que a
Mineracdo de Dados é fundamental para a criagdo de modelos preditivos que auxiliam
a implementacédo de indicadores preditivos, que garantem maior poder de decisdo e
antecipagcao e auxiliam o Gerenciamento de Riscos Corporativos no alcance dos
objetivos estratégicos das organizacbes. Espera-se, com isso, contribuir para a
construgdo de conhecimento sobre o tema, servindo de referencial para trabalhos

futuros, bem como aplicagfes nas diversas areas de conhecimento e trabalho.
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