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Desenvolvimento de um sistema de apoio a
decisao para gestao de uma distribuidora de
recargas de dispositivos moveis utilizando
analise por envoltdria de dados

A industria de telecomunicagdes vem apresentando dificuldades nos ultimos anos para
conseguir elevar sua competitividade. Tendo em vista este fato, muitas empresas tém
adotado medidas de corte de gastos. Assim, partindo-se da necessidade de melhorias de
performance e assertividade na alocagdo dos recursos, foi avaliada a possibilidade de se
implementar um sistema de apoio a decisdo com auxilio da metodologia Analise por
Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis- DEA) em uma empresa de distribuigdo
de recargas pré-pagas situada na cidade de Fortaleza. Através do uso de ferramentas de
analises de dados em Big Data foram mapeadas as fontes de dados necessarias para o
trabalho, bem como avaliada a qualidade dos dados recebidos. A funcionalidade do
sistema criado foi validada através da aplicacdo pratica em uma base mensal de uma
operadora, onde foi possivel obter uma reducdo de 19,15% dos pontos de vendas (PDV’s),
sem impactar significativamente o faturamento total, além de prover recursos visuais
permitindo analise dos PDV’s sob dticas de diferentes objetivos.

Processo ETL. Dashboard. Big Data. Pesquisa Operacional. Teoria da
Decisdo.
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A industria de telecomunica¢des vem apresentando dificuldades nos ultimos
anos para conseguir elevar seu nivel de vendas. Dessa forma, grandes empresas
do mercado tém adotado uma forte estratégia de reducdo de custos,
promovendo cortes em diversos segmentos do negdcio na tentativa de alavancar
sua margem.

De modo semelhante, as distribuidoras responsdveis pelas recargas de
aparelhos celulares tém sofrido grandes impactos, visto o baixo percentual que é
repassado pelas operadoras para as distribuidoras como fonte de receita das
recargas realizadas, o que implica na dificuldade de conseguir manter-se sauddvel
no mercado.

Para fins praticos, também deve se levar em consideracdo a possibilidade
gue algumas operadoras oferecem de programas de exceléncia, os quais dao
oportunidade ao distribuidor de aumentar a margem recebida, caso atinja certos
critérios pré-estabelecidos pelas operadoras, sendo um dos critérios a
capacidade, por meio da quantidade de pontos de vendas, para atingir a
populagdo como um todo.

Sendo assim, na busca por tornar suas operagdes mais eficientes, as
distribuidoras de recarga estdo cada vez mais procurando se modernizar e assim
fazer uso de novas tecnologias que possam impactar suas decisGes de forma
positiva, trazendo embasamento cientifico para a gestdo de suas operacdes.

A crescente massa de dados que sdo trabalhadas diariamente pelas
empresas trazem consigo imensas oportunidades de alavancar as decises
relacionadas ao negdcio, podendo oferecer vantagem competitiva (TAURION,
2013). A difusdo de tecnologias Big Data ainda é assunto relativamente recente
no Brasil e pouco é utilizado quando restringido ao contexto de pequenas e
médias empresas. Desta forma, busca-se explorar estas aplicagdes dentro de area

de Pesquisa Operacional (PO).

O problema proposto no trabalho foi baseado na inten¢do de contribuir para
o aumento da lucratividade das empresas de distribuicdo de recarga,
responsaveis pela alocagdo dos pontos de venda, atacando componentes de
custos do negdcio.

Este estudo se justifica pela necessidade de apresentar embasamento
cientifico para analisar a performance dos pontos de vendas, atendendo a
demanda existente, com o menor custo possivel, alavancando oportunidades
frente a concorréncia. Pouco foi reportado na literatura sobre esse problema,
considerando os métodos implementados e avaliando dados de varias bases
diferentes como o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e a
prefeitura do municipio, no qual foi realizado o estudo.

O objetivo do trabalho consiste em conceber um modelo de apoio a decisdo
espacial, para avaliar a eficiéncia dos pontos de venda através da Andlise por
Envoltdria de Dados (DEA), visando aprimorar a performance geral do sistema,
através de melhor uso dos recursos disponiveis. Para o tratamento das extensas
quantidades de dados, foram utilizadas ferramentas de andlise de Big Data, como
a extracgdo, transformacdo e carregamentos de dados (ETL).
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O sistema de apoio a decisdo consiste em utilizar a ferramenta de DEA para
mensurar a eficiéncia relativa dos pontos de venda de acordo com os recursos
alocados para cada um. Para assim, diagnosticar possiveis problemas
relacionados a essa estrutura e compreender onde e como esses recursos podem
ser melhor utilizados.

O trabalho é composto por mais quatro secdes. A segunda ilustra a
fundamentacdo tedrica, a terceira descreve a metodologia utilizada, a quarta
demonstra o estudo de caso com os dados coletados e, por fim, a ultima secdo
compoe as conclusdes e propostas de estudos futuros.

Para nortear os conceitos ilustrados no estudo de caso, faz-se necessario
definir os seguintes conceitos: Teoria da decisdo, Big Data, processos ETL e
Analise por envoltdria de dados.

Hansson (1994) define a teoria de decisdo como sendo a teoria sobre como
as decisOes deveriam ser tomadas. Estas decisGes irdo seguir normas de
racionalidade, sendo as principais regras que o decisor deve optar para a tomada
de decisdo.

Para Tsoukias (2006), cada diagndstico, representado por um estado
natural, estd associado com uma probabilidade e cada tratamento, consistindo
de acbes potenciais, esta associado a consequéncias. Diante disso, deve-se
construir uma funcao de utilidade do decisor (cliente), pela qual busca-se medir a
preferéncia dos individuos, sendo esta essencial para aplicacdo da teoria da
decisdo. Diante desta fungao, busca-se sua maximizagdo que permitird identificar
a melhor solugdo dentro do cenario proposto. Esta solugdo ird maximizar o valor
esperado pelo decisor.

Segundo Savage (1972), a existéncia dessa fun¢do é garantida por uma série
de axiomas que enunciam aquilo que na teoria iria constituir o comportamento
racional do agente decisor. Sendo assim, no contexto normativo o decisor deve
adaptar seu comportamento aos axiomas estabelecidos do contrario ndo serd
considerado racional.

Como o presente artigo consiste em decidir sobre a eficiéncia de
determinados pontos, localizados em diferentes posi¢cdes geografica, faz-se o uso
de Sistemas de Apoio a Decisdo Espacial (SADEs).

Para Denshaw (1991), SADEs foram concebidos para prover ao usudrio do
sistema, um ambiente relacionado a tomada de decisdao que permita realizar
anadlises que envolvam informacdes geograficas de uma maneira flexivel. Com
isso, sdo sistemas de informacdo destinados a auxiliar decisGes baseadas em
dados geograficos (posicdo, geometria e atributos).

Neto e Rodrigues (2001) mostraram que, nas principais estratégias
praticadas de desenvolvimento de sistemas SADE, o Sistema de Informacgdo
Geografica (SIG) é considerado o subsistema principal e a modelagem
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matematica cientifica, o subsistema secundario. De acordo com os autores, as
diferentes estratégias variam na proximidade ldgica e fisica entre SIG e softwares
de modelagem cientifica, na forma de transacdo de dados entre si e na
proximidade ldgica e fisica do subsistema de integracdo com os dois subsistemas
integrados por este.

Segundo Rafaeli Neto (2004), o SADE, como um sistema de apoio a decisdo,
pode atuar como repositério de informacao sobre o sistema em analise, além de
prover ferramentas para que o decisor explore, manipule e apresente os dados
de interesse.

Atualmente, o conceito Big Data vem se difundindo dentro do mercado de
trabalho e comunidade académica, porém sua origem ainda é bastante recente.
Para Gartner (2012), Big Data pode ser definido como sistemas informacionais
que apresentam alto grau de volume, velocidade e variedade e necessitam de
ferramentas e abordagens eficientes para processar os dados e extrair insights
que irdo auxiliar na tomada de decisdo organizacional.

De acordo com Gandomi et al. (2015), as estruturas dos dados podem ser
classificadas em 3 categorias: estruturados, semi-estruturados e ndo-
estruturados. Os dados estruturados referem-se as planilhas e bases de dados
relacionais. Ja os dados ndo-estruturados sdo representados por imagens, videos,
dudios e textos, sendo as categorias de dados mais complexas para trabalhar
apesar do recente desenvolvimento de técnicas computacionais para processar
tais informacgoes. Por ultimo, os dados do tipo semi-estruturado como proprio
nome ja diz, apresentam certo grau de padronizag¢do, facilitando o acesso as
informagdes contidas em seu meio.

O potencial do Big Data é percebido quando o processo de tomada de
decisdo é alavancado através da sua andlise. Cada vez mais as empresas estdo
buscando meios eficientes de transformar grandes e variados volumes de dados
em poderosos insights. Desta forma, Labrinidis e Jajadish (2012) consideram
cinco fases principais como base para uso do Big Data no processo de tomada de
decisdo, sendo estas fases subdivididas em 2 grupos: Data Management e
Analytics. Na Figura 1 estas fases sdo apresentadas em seus respectivos grupos.

Figura 1 — As 5 fases principais do Big Data

Fluxo Big Data |

Data Management Analytics

Intergracio,
Extragdo e limpeza agregacdo e
carregamento

Aquisicio e
armazenamento

Modelagem e

N e Interpretacao

Fonte: Adapta¢do Gandomi et al. (2015)
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Para Gandomi et al. (2015), Data Management envolve as etapas de
aquisicdo e armazenamento de informacgGes que irdo antecipar a transformacao
dos dados, removendo inconsisténcias e estruturando a base para ser utilizado na
preparacao de modelos e andlises.

No caso de Analytics, os mesmos autores definem como sendo técnicas
usadas para analisar os dados de forma a extrair insights que possam ser
utilizados para gerir os negdcios de forma mais inteligente. Este ultimo é onde
encaixa-se o termo Big Data Analytics.

De acordo com Abreu (2008), a sigla ETL tem origem na lingua inglesa, sendo
melhor traduzida por “Extract, Transform and Load”. Esta sigla representa um
processo baseado em ferramentas que se destinam a extracao, transformacao e
carregamento de dados.

Os dados trabalhados dentro deste processo podem vir das mais diversas
bases, desde simples planilhas como grandes repositdrios e sistemas. Quanto ao
destino dado a estes dados, a carga pode ser direcionada a bancos de dados,
sistemas de informacdo, data warehouses ou podem ser utilizados como carga
para outros modelos e sistemas de inteligéncia de negdcios.

Segundo Date (2000) o ETL é utilizado como processo primordial em projetos
de migracdo de dados para sistemas de informacdo, business intelligence e
aplica¢Oes de data warehouse. Atualmente sua utilizacdo vem crescendo na drea
de analise de dados, com a etapa de transformagdo sendo a principal para
alimentacdo de modelos estatisticos e de mineracdo de dados no intuito de
extrair insights que auxiliem os gerentes e tomadores de decisdo no exercicio de
suas fungodes.

Segundo Cielo (2010), o primeiro passo dentro do processo ETL é
simplesmente a definicdo das fontes de dados e a extracdo delas. As origens
podem ser varias e em diferentes formatos, onde poderemos encontrar desde os
sistemas transacionais das empresas até simples planilhas e arquivos textos.

Nesta fase, é necessario identificar o tipo, forma de armazenamento,
estrutura e modelagem dos dados a serem extraidos, além da necessidade de
viabilizar através da ferramenta de extragao um meio de acesso a estes dados de
origem.

A segunda fase é o processo responsdvel pelo tratamento e transformacao
dos dados. Apds o processo de extragdo, caso os dados ndo se encontrem em
conformidade, deve-se realizar diversos procedimentos a fim de normalizar os
dados e torna-los aptos a utilizacdo na carga que serd dada (CIELO, 2010).

Na obtencdo dos dados em fontes muitas vezes desconhecidas ou que foram
gerenciadas por sistemas de informacdo antigos, podendo existir falhas no
projeto ou sem a utilizacdo de um sistema gerenciador de banco de dados
adequado, é comum encontrar problemas de integridade referencial ou
inconsisténcias, como datas invalidas, atributos obrigatdrios ndo preenchidos,
somatoérios numéricos inconsistentes, falta de normalizacdo e diversos outros
problemas (CIELO, 2010).
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A Ultima fase é constituida pela etapa de carga ou carregamento que devera
copiar os dados extraidos, tratados e manipulados nas etapas anteriores, em
bancos de dados de destino ou em planilhas e outras extensGes que possam vir a
ser utilizadas pelos usuarios (ABREU, 2008).

De acordo com a necessidade dos usudrios finais, a fase de carga podera ser
realizada uma Unica vez ou de forma periddica para atualizacdo de dados, como
por exemplo em projetos de inteligéncia de negdcios (ABREU, 2008).

A Andlise por Envoltéria de Dados ou Data Envelopment Analysis (DEA) é
vista como uma técnica de programacdo matematica, fazendo parte do conjunto
de métodos encontrados na area de Pesquisa Operacional, que possibilita a
analise do grau de eficiéncia de multiplas unidades produtivas, chamadas de
Decision Making Units (DMU’s), nas quais avalia e compara os insumos com 0s
produtos gerados dentro de um sistema.

Banker (1993) declara que a técnica DEA foi concebida como uma
sistematica de programacdo matemadtica para analise da eficiéncia relativa de
unidades comparativas com processos de producao similares.

O conceito basico por tras desta técnica estd ligado a comparacdo de
eficiéncias entre unidades semelhantes e suas efetivas operagbes, desta forma
nao faz uso de uma abordagem que busca um ideal ou produgdo 6tima.

Cooper et al. (2000) cita particularidades da DEA, além de suportarem sua
utilizacdo como ferramenta de apoio a decisdo e avaliacdo de cenarios what-if,
sendo capaz de modelar situagées diversas encontradas no mercado:

a) dados sdo valores reais que representam interesses dos analistas e
gerentes e os valores devem ser positivos para cada DMU;

b) as unidades de medida das diferentes entradas e saidas ndo precisam ser
congruentes. Exemplos podem envolver nimero de pessoas, espacos, dinheiro
gasto, etc.

c) possui habilidade de identificar fontes e quantidades de ineficiéncia em
cada input e output de cada entidade;

d) possui capacidade de identificar membros de referéncia no conjunto
eficiente para assim avaliar e identificar fontes de ineficiéncias.

f) reconhece a probabilidade de que entidades outliers ndo representem
somente desvio sem relacdo ao comportamento médio do conjunto, mas
possiveis referéncias para benchmark a serem estudados pelas demais DMU'’s.

De acordo com Cooper et al. (2000), a programacdo matematica utilizada no
modelo de DEA é composta basicamente de trés elementos basicos:

1. A fungao-objetivo: Funcdo linear de varidveis de decisdo, que deve ser
otimizada (maximizada ou minimizada).

2. Fungoes Restricoes: Tratam das relacdes de interdependéncia entre as
varidveis de decisdo, sendo expressas por um conjunto de equacbes e/ou
inequacoes lineares.
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3. Variaveis do modelo: Deverdo assumir valores ndo-negativos.

E importante notar que os itens que irdo compor as aplicacdes DEA devem
ser detalhados, de modo que cada DMU possua os mesmos insumos, referentes
aos recursos empregados na produgdo, e os mesmos produtos, referentes a
producdo gerada, diferenciando-se em suas quantidades, mas sendo similares em
sua natureza (FERREIRA GOMES, 2009). A Figura 2 mostra um exemplo basico de
sistema com seus respectivos inputs e outputs.

Figura 2 — Exemplo geral de sistema
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Fonte: Autores

A metodologia DEA permite, entdo, uma andlise da eficiéncia de varias
DMU’s que possuem um ou mais inputs e/ou outputs, por meio da construgdo de
uma fronteira de eficiéncia, linear por partes. As entidades que possuirem melhor
taxa “Output/input” serdo as DMU’s consideradas mais eficientes dentro do
conjunto analisado e irdo estar situadas na fronteira, enquanto as ineficientes
estardo situadas em uma regido abaixo desta fronteira, denominada de
envoltéria convexa (SEIFORD, 1999).

Sendo assim, cabe ressaltar a forma mais utilizada para quantificar a
eficiéncia, mediante a razdo entre a quantidade gerada de produtos e a
quantidade utilizada de insumos, conforme ilustra a Equacdo 1 e considerando os
ambientes complexos em que as organizag¢Oes estdo inseridas.

PPN . u
Eficiéncia = Lrtrdr (1)
Yivixi

Na equacgdo, u,-e v; sao pesos, ou seja, o grau de importancia que a empresa

atribui a quantidades y,- de output r e x; de input i.

Segundo Meza (1998), na modelagem DEA devem-se seguir 4 etapas para
implementar o problema. As etapas sdo ilustradas pela figura 3.

Figura 3 - Esquema da implementa¢dao de um modelo DEA

Identificacio da
Selecio das varidveis orientacdo do modelo

Definiciio e selecio Aplicaciio do modelo e

verificacdo dos

P
UASDAIES resultados

(inputs ¢ outputs) ¢ dos retornos de
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Fonte: Autores

O primeiro passo consiste na definicdo das unidades tomadoras de decisao,
através do banco de dados é definido quais sdo as informacdes semelhantes que
podem ser comparadas e traduzidas em alguma eficiéncia. Além disso, as DMU’s
devem ser homogéneas, possuindo mesmos insumos, referentes aos recursos
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empregados na produgao, e os mesmos produtos, referentes a produgao gerada,
que estejam trabalhando nas mesmas condi¢des de mercado, diferenciando-se
em suas quantidades, mas sendo similares em sua natureza (COOPER et al.,
2004).

O segundo passo é definir quais as varidveis de inputs e outputs ndao sendo
necessario ter atencdo as unidades de medidas utilizadas, que podem ser das
mais variadas possiveis (COOPER et al., 2004).

Segundo Lins e Meza (2000), quanto maior o nimero de variaveis em relagdo
ao numero de DMU'’s, mais dificil sera o processo de ordenacao pelas eficiéncias,
visto a tendéncia de varias DMU’s acabarem sendo posicionadas na fronteira de
eficiéncia. Desta forma, deve-se definir quais serdo as varidveis pertinentes para
a andlise e quais sao dispensaveis, de modo que o modelo continue descrevendo
fielmente a realidade.

O terceiro passo é a escolha da orientacdo do modelo e dos retornos de
escala. A orientacdo consiste em definir como os benchmarks das unidades
ineficientes sdo determinados na projecdo da fronteira de eficiéncia. Existem
basicamente dois tipos, que sdo selecionados dependendo das caracteristicas do
problema, que sdo: orientagdo a inputs, quando a eficiéncia é atingida por uma
reducdo proporcional de entradas, mantidas as saidas constantes; e orientacdo a
outputs, quando se deseja maximizar os resultados sem diminuir os recursos
(COOPER et al., 2004).

A relagdo entre inputs e outputs é denominada retorno de escala. Segundo
Mello et al. (2004) existem dois tipos bdasicos de modelos, conhecidos como
retorno de escala constante e retorno de escala variavel, eles sdo conhecidos
também pelo nome de seus autores Charnes, Cooper e Rhodes (CCR) e Banker,
Charnes e Cooper (BCC); respectivamente.

O modelo CCR tem como propriedade principal a proporcionalidade entre
inputs e outputs na fronteira, ou seja, o0 aumento (decremento) na quantidade
dos inputs provocara acréscimo (redugdo) proporcional no valor dos outputs. Ja o
modelo BCC é invariante a translagdo a outputs quando é orientado a inputs e
vice-versa, além disso, a DMU que tiver o menor valor de um determinado input
ou o maior valor de certo output sera eficiente (MELLO et al., 2004).

O ultimo passo é a execugao do modelo, utilizando os dados ja pré-
processados e com as informacdes de input e output. Por fim, com as eficiéncias
relativas de cada DMU’s é possivel analisar a qualidade do modelo gerado
verificando se ele represente a realidade dou ndo, bem como comprar as DMU'’s
eficientes e verificar o as ineficientes precisam melhorar para se tornarem
eficientes (COOPER et al., 2004).

A metodologia utilizada para a coleta, tratamento, utilizacdo dos dados e a
modelagem por DEA para a geragdo de informacdes, foi baseada na metodologia
Agile como estratégia de desenvolvimento do estudo.

A metodologia de gerenciamento de projetos Agile, proposta por Larson e
Chang (2016), possui diversas aplicacGes para o gerenciamento de projetos
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relacionados a tecnologia e inovacgdo, representando uma boa alternativa para
ser aplicada em projetos relacionados a Big Data.

Segundo Beck et al. (2001), a metodologia possui os seguintes principios:
interacGes sobre processos e ferramentas de forma individualizada, construgdo
de softwares com documentacao compreensivel e a colaboracdo do cliente para
eventuais mudancas no contrato. As cinco etapas que constituem o método Agile
sdo descritas a seguir:

1. Descoberta: realizacdo das atividades de levantamento e brainstorming
de ideias, mapeamento das fontes de dados necessarias e o processo de data
profiling, no qual busca-se uma compreensdao da qualidade dos dados e sua
estrutura. Nessa etapa, foram coletadas informagdes com os principais gerentes
sobre o problema em questao, além de consultadas importantes base de dados
do IBGE.

2. Arquitetura: execucdo de trés atividades principais, comecando pelo
mapeamento das ferramentas utilizadas, descri¢cdo de escopo base do projeto e a
prova de conceito.

3. Concepcido/Desenvolvimento: descricio do modelo criado, dividido
pelo processo ETL, aplicacdo de andlise por envoltdria de dados e metodologia
para remocdo de pontos de vendas. Apresentado toda a sistematica utilizada
para construcao bem como as consideracées a serem realizadas.

4. Teste/Producdo: criacdo de métricas para avaliacdo de desempenho da
solucdo e disposicdo dos outputs gerados pelo modelo.

5. Aplicagdo Pratica: aplicacdo visando a redugdo do niumero de pontos de
vendas. Andlise do cendrio atual de uma distribuidora de recarga e sugestao de
solugdo a partir do nivel de faturamento realizado. Por fim, sdo comparados os
resultados.

A empresa em estudo atua no segmento de distribuicdo de recargas pré-
pagas por meio da prestacdo de servi¢cos em tecnologia da informagdo. A mesma
participa em mais de dois bilhdes de transa¢des de recarga ao ano, também
desenvolve softwares que permitem o levantamento e o controle de dados em
toda a cadeia de distribuicao de recarga de celulares pré-pagos. Desta forma, ela
busca oferecer as operadoras e distribuidoras, seus clientes diretos, servigos que
as auxiliem a melhorar a gestao de seus negdcios.

Sendo assim, esta empresa opera com um grande volume de dados gerados
por cada transacdo de recarga feita, buscando formas de analisa-los e processa-
los e criando modelos de solugbes que possam ser implementadas pelos seus
clientes.

A problematica abordada neste projeto derivou-se de uma situacdo de
engenharia reversa, na qual apds visto que tipos de dados e objetivos a empresa
tém, analisa-se o que poderia ser desenvolvido com estes mesmos dados.
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O estudo foi iniciado com a escolha do tema a ser abordado, o qual consiste
em conceber um sistema de apoio a decisdo espacial que possa ser utilizado pela
companhia para propor servicos de analise de dados georreferenciados
relacionado a gestdo dos pontos de vendas de distribuidores de recargas e
operadoras e, posteriormente, realizar a aplicacdo da metodologia DEA nos
Pontos de Vendas (PDV’s).

E importante ressaltar que visto a necessidade de envolver paralelamente
areas de negdcio e desenvolvimento, buscando uma metodologia eficiente de
projeto, foi adotado uma estratégia de desenvolvimento Agile.

Feito isso, foi dado inicio ao desenvolvimento do sistema de apoio a decisdo
para problemas georreferenciados, visto que no modelo atual esse tipo de
problemadtica era tratado a partir de esforcos manuais e sem muitos recursos
para analise espacial.

Desta forma, um novo modelo abrangendo todas as etapas de extragao,
processamento, tratamento e carregamento dos dados com a utilizacdo da
andlise por envoltdrias de dados para priorizacdo de acdes em bairros, foi
desenvolvido dentro de um mesmo ambiente. O estudo foi dividido, com base na
metodologia Agile, em 5 etapas ja destacadas na metodologia do estudo.

Esta etapa consiste na realizacdo de trés etapas: o levantamento e
brainstorming de ideias, ja valido no inicio do projeto, o mapeamento das fontes
de dados necessarias e o processo de data profiling.

O mapeamento foi realizado com o auxilio do gerente da area, que visto o
levantamento das demandas, foi tragado as informagdes necessdrias para a
execu¢do do projeto e entdo as bases nas quais encontravam-se estas
informacgdes.

Sendo assim, as bases utilizadas para o processo resumem-se basicamente a
3 fontes distintas: Interno, com dados relacionados aos pontos de vendas, suas
coordenadas geograficas e faturamento didrio; Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), com dados relacionados a censo demografico; Portal Fortaleza
Dados Abertos, com dados relacionados aos bairros de Fortaleza e seus poligonos
para visualizagdo espacial.

Apds mapear as bases que seriam utilizadas, foi realizada a atividade de data
profiling necessaria para entender melhor a qualidade das métricas que
compunham as bases. Nesta etapa, as bases foram todas analisadas a fim de que
se pudesse obter dados mais bem estruturados para o estudo em questao.

A etapa de descoberta, portanto, foi bastante util como ponto de partida
para entender como as fontes necessarias para o trabalho podem ser trabalhadas
para adquirir um conjunto de dados mais limpo e com uma estrutura
rigorosamente adequada para aplicacdo de modelos analiticos.
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Apds adquiridas todas as bases, iniciou-se o tratamento e manipula¢do das
bases de forma a obter um dataset limpo para utilizagdo em analises espaciais.

Neste dataset ira ser aplicado um modelo de DEA, para avaliar a eficiéncia de
cada bairro segundo varidveis demogréficas e internas a empresa, no intuito de
obter uma lista de priorizagdes de acbes que seriam estabelecidas sobre os
bairros considerados ineficientes, além de projecées de eficiéncia para melhorar
a performance destes bairros.

Os resultados do modelo anterior foram novamente juntados a base
principal, agora possuindo campo relacionado a eficiéncia dos bairros. A partir
desta aplicacdo sera avaliada a distribuicdo dos pontos por faixas de referéncia
para a eficiéncia, visualizando as regides de priorizacdo de acdes vide resultado
do modelo DEA.

Desta forma, tendo rastreado as necessidades tecnoldgicas para
desenvolvimento do projeto os softwares/ferramentas escolhidas para utilizagdo
foram: Alteryx Designer, software responsavel por todo o processo de extracdo,
manipulacdo e carregamento dos dados que serdo utilizados, Linguagem R,
escolhida para implementacdo do modelo de analise por envoltdria de dados,
CartoDB e Tableau Software, softwares escolhidos para visualizagdo de dados
georreferenciados e ndo georreferenciados, respectivamente.

Para a prova de conceito, foi avaliada a possibilidade de uso das ferramentas
dentro de um processo ETL de menor escala com aplicagdo de DEA simplificada. A
prova de conceito iniciou-se pela extragdo de uma amostra da base relacionada
aos pontos de vendas de distribuidoras de recarga, ainda ndao havendo nesta
informacgao geogrifica.

Nessa primeira etapa foi utilizado um total de 20 competéncias para a
primeira tabela consolidada de dados. Ainda na extragdo, vale ressaltar que visto
a grande quantidade de registros (+10 MilhGes) no banco utilizado, foi necessario
aplicar certos filtros para agilizar a conclusdo da extra¢do. Desta forma, aplicou-
se um filtro para o estado apenas do Ceard, mais especificamente na cidade de
Fortaleza.

Ao final da extragdo, gerou-se uma base com 315.000 mil registros e 72
campos distintos. Dentro desta base consolidada, possui dados a respeito de
cada Ponto de Venda (PDV), mostrando seu faturamento ao longo de cada
competéncia existente, além de informacdes relacionadas a sua localizagdo e ao
seu proprietario.

Esta base serviu de ponto de partida para analise, visto todas as explicaces
e esclarecimentos a respeito da forma de negdcio da empresa, suas fontes de
receitas e seus custos. Como passo inicial, buscou-se formas de agregar estes
dados, através de campos que tivessem grande importancia dentro do contexto
do negdcio.

Para melhor compreender a evolugdao dos dados, buscou-se primeiramente a
aplicacdo da metodologia DEA nos grupos agregados de bairros da cidade de
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Fortaleza. Desta forma, todos os PDV’s foram agregados por bairros, obtendo a
quantidade de PDV’s e o faturamento total de cada bairro.

Neste inicio buscou-se aplicar o modelo DEA para cada competéncia, ou seja,
mensalmente, como pode ser visto na figura 4. No final de todo o processo, foi
feita a unido de todas as bases processadas més a més pelo modelo DEA e gerado
um novo arquivo base para andlise.

A partir deste arquivo foi criado o Dashboard mostrado na Figura 4 com o
intuito de avaliar a evolucdo dos niveis de eficiéncia de cada bairro ao longo dos
dois ultimos anos, que vai de 0, pior grau de eficiéncia relativa, até 1, eficiéncia
relativa maxima.

Figura 4 - Dashboard historico de eficiéncia |
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Fonte: Autores

Pela Figura 4, selecionando apenas os 12 bairros mais eficientes no més de
agosto/2016, observa-se que alguns bairros permaneceram varias competéncias
com eficiéncia em torno do grau de referéncia.

Porém, nota-se também que vdrios bairros vém decaindo em grau de
eficiéncia ao longo dos Ultimos meses o que deve ser levado em consideragdo
para analisar as causas e diagnosticar os problemas relacionados a esse
decaimento. Por ultimo, tém-se também os bairros que se mantiveram em
oscilagdo como o Conjunto Ceara |, a Parangaba e o Benfica.

A Figura 5 busca analisar se de fato existem aquelas entidades que podem
ser consideradas como referéncia para um benchmarking comparativo, estas
entidades seriam aquelas que continuam se mantendo com alto grau de
eficiéncia relativa diante dos outros bairros.
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Figura 5 - Dashboard histérico de eficiéncia Il

Fonte: Autores

No gréafico em linhas, na Figura 5, tem-se uma andlise histérica dos 5 bairros
mais eficientes no més de agosto/2016. Assim, é possivel notar que existem dois
bairros que conseguem se manter quase que constantemente com grau de
eficiéncia relativa maxima, visto que na maioria das competéncias sua linha esta
indicando eficiéncia igual a 1 pela escala de eficiéncia no eixo Y do grafico. Estes
bairros sdo Papicu e Cidade 2000.

Fora estes, existe ainda o centro sendo o Unico bairro que se mantém em
todas as competéncias com eficiéncia relativa maxima igual a 1.

O bairro José de Alencar é um caso interessante, pois apesar de possuir sua
eficiéncia variando entre 0.5-0.6 em grande parte das competéncias analisadas,
nos ultimos meses teve forte evolugdo. Ja o Conjunto Ceara, apesar de obter alto
grau de eficiéncia, possui comportamento extremamente irregular ao longo de
seu histdrico.

A partir dos resultados obtidos, foi validado pela empresa e pelos autores do
trabalho, a real possibilidade de desenvolver o projeto proposto com o auxilio
das ferramentas mapeadas, buscando conceber um sistema de apoio a decisdo
com uso de DEA para priorizagdo de agdes.

Para o projeto em questdo as atividades que compuseram a etapa de
concepgao ou desenvolvimento foram: Desenvolvimento de processo ETL,
aplicacdo da metodologia DEA e criagdo de macro para analise dos pontos de
vendas passiveis de remocgao.
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O processo ETL iniciou pela extracdo e aquisicio de todas as bases
necessarias para desenvolvimento do projeto. Desta forma, foi criado o fluxo
para extracdo das bases internas da empresa. Em seguida, foi feita a preparacao
dos dados para posterior carregamento.

Assim como nas bases internas da empresa, foi realizada a juncdo das bases
externas com informacdes relacionadas aos bairros que serdo adicionadas a base
gerada no fluxo anterior, para enriquecimento. Estas informacdes sdao necessarias
para os modelos DEA que serdo aplicados posteriormente.

As bases relacionadas a bairros foram adquiridas a partir dos prdéprios sites
do IBGE e do portal de dados da cidade de Fortaleza - CE.

O ultimo tratamento a ser realizado na base foi referente as coordenadas
geograficas de cada PDV que, de acordo com a atividade de data profiling
realizada, possuiam muitas linhas nulas além de coordenadas fora das fronteiras
de referéncia para cidade de Fortaleza.

Para os registros nulos, optou-se por remover da base as linhas que ndo
possuiam informacBes confidveis, sendo necessario posterior andlise juntos as
distribuidoras

A ultima etapa do processo ETL esta relacionado a agregacao dos dados para
adquirir a quantidade de PDV’s no par competéncia-bairro e seus respectivos
faturamentos. Apds isso os dados foram carregados para o modelo de acordo
com a competéncia escolhida pelo usuario.

Na aplicagdo da metodologia DEA, as DMU’s da simulagdo sdo os proprios
bairros de Fortaleza - CE. O modelo em questdo ordena os bairros que possuem
maior faturamento diante das condi¢gdes demograficas da localidade e da
quantidade de PDV’s.

Nesta etapa busca-se a criagdo de um fluxo para processar os registros
existentes na base e avaliar quais pontos estariam passiveis de serem removidos
vide o critério de percentual de significancia no faturamento total do CEP
analisado e a eficiéncia relativa referente ao modelo DEA.

A partir da base consolidada e dos valores resultados da aplicagdo DEA,
todos os PDV’s representando bairros considerados eficientes foram filtrados.

Primeiramente foi feita uma agregacdo por bairro e depois por CEP para
obter o faturamento total por cada par Bairro-CEP. Logo apds organizou-se a base
em ordem decrescente de faturamento.

Em seguida é feito a jungdo novamente das bases pelos campos Bairro e CEP.
O intuito é apods esse passo obter na mesma base os campos de faturamento do
PDV e faturamento total do CEP em que o PDV se encontra.
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Por fim, foi calculado o campo “% do faturamento total” que servira como
base para classificacdo dos PDV’s. Desta forma, os PDV’s serdo categorizados de
acordo com as faixas apresentadas na Figura 6.

Figura 6 - Categorias de faturamento
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Fonte: Autores

O filtro aplicado elimina todos os pontos de vendas encaixados na faixa
abaixo de 2% do faturamento total, considerados de baixa significancia vide
faturamento total.

E importante ressaltar que todos estes valores sdo pardmetros que podem
ser modificados de acordo com o cendrio especifico que uma empresa pode-se
encontrar.

Para esta etapa foram criadas algumas métricas para avaliar a eficiéncia da
solucdo proposta no caso analisado, visando entender as redugbes resultantes
tanto na quantidade de PDV’s por bairro como nos seus respectivos
faturamentos.
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Novamente foram realizadas agregacdes no nivel de bairro para obter a
soma do faturamento e a quantidade de PDV’s apds remocdo. Depois disso, a
base é anexada a base gerada, com o intuito de buscar as informacgGes de
faturamento e quantidade de PDV’s por bairro antes de remo¢do dos pontos,
afins de comparacdo. Esta juncao é feita pelo campo de “Bairro”.

No caso do problema supracitado, algumas métricas foram calculadas para
avaliar o desempenho da solucdo gerada. Estas métricas estdao apresentadas no
Quadro 1.

Quadro 1 - Defini¢do de métricas do teste

Métricas Definigdo de Calculo
Representa a redugao da quantidade de
PDV’s em valor absoluto. Calculada
reduzindo-se o valor inicial do valor
obtido apds aplicagdo do fluxo completo.
Representa o percentual de redugdo da
quantidade de PDV’s. Calculada pela
relacdo entre a métrica “Reducdo PDV” e
o valor inicial de quantidade de PDV’s.
Representa a reducdo do faturamento em
valor absoluto. Calculado reduzindo-se o
valor inicial de faturamento do valor
obtido apds aplicagdo do fluxo completo.
Representa o percentual de redugdo do
faturamento. Calculado pela relagdo entre
a métrica “Reducdo faturamento” e o
valor inicial de faturamento.
Representa o valor faltante de PDV’s a
serem reduzidos para chegar ao valor de
referéncia obtido através do resultado da
Gap PDV aplicagdo DEA. Calculado pela subtragdo
da projecdo de eficiéncia PDV e a
quantidade de PDV’s removidos pelo
fluxo.

Redugdo PDV

% Redugdo PDV

Redugdo Faturamento

% Redug¢do Faturamento

Fonte: Autores

Como fase final foram adicionados importantes outputs para analise desta
situacdo e tomada de decisdo, de forma a visualizar os pontos de venda a partir
de um mapa. Estes sdo descritos a seguir: Output Geral, mapa dos pontos de
vendas antes de qualquer manipulagdo (Situagdo inicial), Output Eficientes,
apenas os pontos de vendas pertencentes aos bairros considerados eficientes
pelo modelo, Output Ineficientes, apenas os pontos de vendas pertencentes aos
bairros considerados ineficientes pelo modelo, Output Removidos, todos os
pontos que foram considerados como irrelevante pelo modelo e Output Final,
mapa dos pontos de vendas apds aplicado o fluxo por completo (Situagado final).

Na Figura 7 é mostrada a interface da aplicagdo para selecionar parametros
relativos ao modelo.
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Figura 7 - Interface usuario
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Fonte: Autores

Para aplicagdo pratica, escolheu a base mensal de janeiro de 2015 pois
apresentava maior quantidade de registros com dados georreferenciados.
Também foi adotado apenas andlise de uma das distribuidoras, sendo escolhida
aquela com maior representatividade em ponto de vendas.

A Figura 8, mostra como estdo distribuidos os diversos pontos de vendas da
base em questdo analisada. O grafico em questdo foi gerado pelo output Geral.
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Figura 8 - Situacdo Janeiro/2015
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Fonte: Autores

A criacdo de “clusters” facilitou o entendimento das concentragdes de
pontos de vendas. Esta analise é apresentada na figura 9.

Figura 9 - Clusters Janeiro/2015
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Para selecdo das varidveis que iriam compor o modelo, procurou-se aquelas
gue mais tinham influéncia no faturamento agregado mensal.

Entre as varidveis existentes no parametro anteriormente criado optou-se
por 4 varidveis referentes aos bairros analisados, sendo elas: quantidade de
pontos de vendas, populacdo, drea e quantidade de domicilios existentes.

Para aplicacdo, o modelo BCC foi considerado o modelo mais propicio visto
gue acréscimos nos inputs, podem promover ou nao acréscimos no output, e esta
relagio ndo é proporcional. Da mesma forma, ele se adequa bem a
heterogeneidade da amostra e ao porte relativamente nao uniforme das
unidades analisadas.

Foi adotada a orientacdo a inputs, uma vez que se busca a minimizacdo das
varidveis que impactam o custo da empresa, ressaltando que a Unica que pode
ser de fato reduzida é a varidvel de quantidade de PDV’s, pois faz parte das
operacgles internas a empresa.

Apds decisdo sobre as variaveis e configuracdes a serem adotadas no modelo
DEA, basta rodar o fluxo e analisar os resultados obtidos.

Na Figura 10, tem-se o resultado do modelo DEA aplicado a competéncia de
janeiro/2015, para mostrar os campos gerados pelo modelo.

Figura 10 - Resultado aplicagdao DEA
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Fonte: Autores

Desta forma, pelos resultados acima mostrados, observa-se que sete bairros
foram considerados como eficientes pelo modelo e irdo servir como referéncia
para os demais bairros considerados ineficientes. A partir deste resultado, o
output geral foi usado para gerar a Figura 11.
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Figura 11 - Visualizacdo grau de eficiéncia
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E possivel notar que h& maior predominancia de bairros com maior eficiéncia
nas regioes 2,3 e 4. Porém, a faixa de eficiéncia dominante encontra-se entre
média e baixa (0.2-0.6). Vale ressaltar que a regional 5 é a Unica que ndo possui
nenhum bairro considerado acima da faixa média (0.4-0.6) de eficiéncia.

Figura 12 - Situacdo proposta pelo modelo
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A partir desses resultados a Figura 12 mostra o cenario obtido através do
modelo, quando removido os PDV’s que ndo possuem valor significativo de
faturamento diante do agregado para seu CEP. Esta situacao é representada pelo
output final.

Pela figura 12 tem-se que apesar de retirar 1.247 pontos de vendas com o
modelo, a distribuicdo continua bastante satisfatéria, abrangendo a totalidade do
territério estudado.

A figura 13 mostra apenas aqueles pontos considerados como passiveis de
remocdo. Este grafico foi gerado pelo output removidos.

Figura 13- PDV’s removidos
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Fonte: Autores

Para finalizar as figuras 14 e 15 mostram uma comparagao do bairro aldeota
nas duas situagdes. Este bairro foi escolhido como exemplo por ter sido um dos
bairros que mais reduziu em quantidade de PDV’s. Vale ressaltar que com o
modelo implementado, a aplicagdo de filtros para bairros se torna processo
pratico dentro do ambiente de visualizagao.
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Figura 14 - Bairro Aldeota situacdo inicial

Fonte: Autores

Figura 15 - Bairro Aldeota situacao final
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A figura 16 mostra a relagdo das métricas criadas para avaliar a performance

da solucdo aplicada apds fluxo completo.

Figura 16 - Avaliagdo métricas performance
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Para a competéncia analisada, houve uma reducdo total de 19,15% dos

PDV’s contemplados na base, sem redugdo significativa no faturamento.

Sendo assim, pelos resultados mostrados na figura 16, vemos que apesar de
apenas 4 bairros ter atingido o valor de referéncia para as projecdes de eficiéncia
(Jacarecanga, Meireles, Parangaba e Pedras), muitos obtiveram valor satisfatorio
de redugdo (considerando a projecdo como referéncia), sem impactar o nivel de

faturamento.

Visto modelo desenvolvido e aplicagdo pratica estabelecida, o Quadro 2, ird
resumir os principais beneficios ganhos com a tecnologia desenvolvida no

trabalho.
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Quadro 2 - Beneficios gerados no trabalho

Beneficios Gerados
Integracdo dos ambientes relacionados ao processamento ETL, aplicacdo de modelo
analitico e carregamento para visualizagGes.

A partir da base gerada pelo modelo DEA outras problematicas podem ser abordadas
utilizando como referéncia o ranking de eficiéncia para priorizacdo de agGes.
VisualizagOes espaciais, permitindo avaliar diversos angulos do negécio, como bairros
eficientes, ineficientes, diferentes cenarios, faixas de referéncia para faturamento e
eficiéncia.

Interface permitindo controle sobre a configuracdo do modelo DEA e competéncia a
ser analisada.

Tratamento nos campos de latitude/longitude dando a possibilidade de realizar
diagnostico sobre os erros de localizagdo e analisar possiveis agdes a serem tomadas.
Tratamento realizado nas categorias de bairros, tornando possivel o uso da base com

maior grau de confianca e validando maior nimero de registros para analises
posteriores.

Fonte: Autores

A maior base utilizada no estudo apresentava mais de 3 milhdes e o tempo
total de processamento do fluxo criado, levando em consideracdes todas as
etapas avaliadas no projeto levou em média 10.5 segundos de execuc¢do, o que
gera flexibilidade na parametrizacdo para testes de possiveis outros cenarios que
possa vir a ser interessante.

Cabe enfatizar aqui, que apesar do uso de algumas ferramentas sofisticadas
para visualizacdo, a empresa em questdo possuia ainda poucas competéncias no
que diz respeito a processamento de dados e visualizagdes espaciais.

Desta forma a ferramenta, mostra-se como uma proposta de servico da
empresa a seus clientes (distribuidoras e operadoras), podendo fornecer insights
valiosos para um bom gerenciamento dos recursos envolvidos.

O presente trabalho teve o objetivo de elaborar uma ferramenta de apoio a
decisdo, utilizando o método de andlise por envoltdria de dados para o controle e
avaliagdo dos postos de uma distribuidora de recarga de dispositivos moveis.

Diante do exposto, o presente estudo possibilitou uma andlise de como o
software Alteryx e Tableau, podem ser tecnologias relevantes para impactar
positivamente as decisdes. Com efeito, a partir dos dados obtidos pela DEA,
pode-se extrair insights que irdo auxiliar na tomada de decisdo organizacional,
contribuido para tornar as operag¢des mais eficientes e para a redugdo de custos.
Além disso, por meio de uma compara¢do de processos similares, esses dados
permitiram a classificagdo de pontos de vendas para remogdo, gerando
resultados satisfatérios no que diz respeito a redugdo geral (19,15% dos PDV’s)
sem impactos significativos no faturamento.

Foi identificado os principais fatores e parametros que devem ser
considerados na formulagdo do problema, este objetivo foi obtido por meio da
colaboragdao com pessoas da drea de negdcio e com as ferramentas estatisticas,
por exemplo, o software R, utilizado no estudo de caso.
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O estudo apresentou algumas limitacGes vide a qualidade dos dados
georreferenciados presentes na base. Estes dados sdo obtidos pelos prdprios
supervisores responsaveis pelos pontos de venda, porém existem diferencas
significativas entre os dados obtidos e a realidade dos fatos. Limitacdo
semelhante é a escassez de informacdes georreferenciadas diante do total de
registros da base, haja vista que apenas algumas distribuidoras mantém esse tipo
de dados em suas bases. De forma andloga, necessita-se melhor preenchimento
dos campos relacionados as categorias de bairros.

No que se refere a estudos futuros, recomenda-se: a utilizacdo de
tratamento nos casos de pontos de vendas que apresentem latitude e longitude
fora das fronteiras do seu bairro; Analise de critérios que possam ser vinculados
ao modelo para avaliar quao significativo é um ponto de venda; Criacdo de uma
interface acessivel aos usuarios deste modelo para facilitar a parametrizacdo dos
critérios utilizados como Nivel de significancia e outros que possam vir a ser
considerados.
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Development of a decision support system
for the management of a mobile device
recharge distribution using data
envelopment analysis

The telecommunications industry has been struggling in recent years to raise its
competitiveness. In view of this fact, many companies have adopted cost-cutting
measures. Thus, based on the need for performance improvements and assertiveness in
the allocation of resources, the possibility of implementing a decision support system was
evaluated using the Data Envelopment Analysis (DEA) methodology in a company of
mobile device recharge distribution in the city of Fortaleza. Through the use of data
analysis tools in Big Data were mapped the data sources required for the work, as well as
evaluated the quality of the data received. The functionality of the system was validated
through the practical application on a monthly base of a telephone provider, where it was
possible to obtain a reduction of 19.15% of the sales points (POS), without significantly
affecting the total billing, besides providing visual aids allowing analysis of the POS's under
different objectives.

ETL Process. Dashboard. Big Data. Operational Research. Decision Theory.
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