UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Rafael Morais de Assis

Preparando bases de dados para uso em
sistema preditivo que visa a reduzir a emissao

de ordens de servico em empresa de telecom

Uberlandia, Brasil

2022



UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Rafael Morais de Assis

Preparando bases de dados para uso em sistema preditivo
que visa a reduzir a emissao de ordens de servico em

empresa de telecom

Trabalho de conclusao de curso apresentado
a Faculdade de Computacgao da Universidade
Federal de Uberlandia, Minas Gerais, como
requisito exigido parcial a obtencao do grau
de Bacharel em Ciéncia da Computagao.

Orientadora: Profa. Dra. Rita Maria da Silva Julia

Universidade Federal de Uberlandia — UFU
Faculdade de Computacao

Bacharelado em Ciéncia da Computacao

Uberlandia, Brasil
2022



Rafael Morais de Assis

Preparando bases de dados para uso em sistema preditivo
que visa a reduzir a emissao de ordens de servico em
empresa de telecom

Trabalho de conclusao de curso apresentado
a Faculdade de Computagao da Universidade
Federal de Uberlandia, Minas Gerais, como
requisito exigido parcial a obtencao do grau
de Bacharel em Ciéncia da Computagao.

Trabalho aprovado. Uberlandia, Brasil, 01 de abril de 2022:

Profa. Dra. Rita Maria da Silva Julia
Orientadora

Fabiola Souza Fernandes Pereira

Maria Camila Nardini Barioni

Uberlandia, Brasil
2022



Agradecimentos

Primeiramente, agradeco a minha orientadora, Profa. Dra. Rita Maria da Silva

Julia, por ser paciente e pelo grande auxilio na elaboracao deste trabalho.

Um agradecimento enorme a minha familia, que sempre me incentivou a estudar

e confiou em minha decisdo por estudar computacao.

Agradecimentos especiais a Fabiola Fernandez, por ter participado intensamente
no projeto. Também a Algar e a seus funcionarios: Umberto, Jhony e a Marcela Janaina,
pela ajuda para lidar com os dados da empresa. Agradeco também aos participantes do
projeto de pesquisa e aos colaboradores da empresa que possibilitaram a realizagao desta

pesquisa.

Por fim, agradeco a Orlandina, por ter me acolhido em uma nova cidade, e aos

meus familiares, por terem ajudado nessa longa caminhada.



“The readiness is all” -

Shakespeare



Resumo

A grande quantidade de dados gerados no dia-a-dia da sociedade moderna, quando usada
adequadamente, pode representar uma rica fonte de informacgoes. Dentre os complexos
problemas presentes em empresas que lidam com grande volume de dados e que prestam
servigos diretos a sociedade, destaca-se a inevitavel dificuldade de manter suas bases de
dados atualizadas e adequadas para serem usadas como fonte confidvel de informagao em
sistemas que visam a melhorar a experiéncia do cliente com a empresa. Nesse cenario,
empresas de Telecom representam um relevante estudo de caso por, naturalmente, im-
plementarem tecnologias de comunicacao que servem como vetores de disseminagao da
informacao digital. Assim sendo, o presente trabalho se encaixa no escopo de um projeto
de pesquisa maior efetuado no seio da empresa Algar Telecom. Um dos grandes desafios
da referida empresa é usar as informagoes presentes nos dados relativos a seus clientes
de forma a melhorar a satisfacdo deles com os servigos prestados. Neste contexto, o obje-
tivo geral do referido projeto global é o de efetuar a predicao de aberturas de Ordens de
Servico na Algar Telecom, ou seja, buscar prever com antecedéncia se um dado cliente,
em funcao de sua experiéncia com os servigos prestados pela empresa, estda propenso a
acionar um processo de reclamacao que tenda a desencadear a abertura de uma Ordem
de Servigo o que representa uma dinamica que, além de onerosa para a empresa, é desa-
gradavel para o cliente. Dessa forma, a execucao do citado projeto global visa a melhorar
a experiéncia do cliente com a empresa. Contudo, um dos grandes desafios encontrados
em sua implementacao ¢ o fato de as bases de dados envolvidas no processo apresentarem
sérias fragilidades que comprometem sua utilizagdo. Assim sendo, o objetivo central desta
proposta de TCC consiste em preparar e interligar essas bases de dados de tal forma que
elas possam ser usadas pelo sistema preditivo global, permitindo-lhe produzir resultados
confiaveis. Para tanto, tais bases inicialmente foram submetidas a um cuidadoso processo
de analise e limpeza de dados e, posteriormente, agrupadas. Os resultados satisfatorios do
tratamento dessas bases de dados efetuado na presente proposta puderam ser validados

por meio das boas acuracias obtidas pelo sistema preditivo.

Palavras-chave: pré-processamento, dados de telecom, ordem de servico, machine lear-

ning, integragao de dados.
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1 Introducao

A area de exploragao de dados tem se destacado devido a capacidade de geracgao
de dados que aumenta, exponencialmente, desde 2009 (GANTZ; REINSEL, 2012). Em
virtude do crescimento massivo da web no mundo e de mudangas comportamentais como
uso de e-commerce, aplicativos de celular e midias sociais, um enorme volume de dados é
criado todos os dias. Para lidar com isso, a tecnologia também se desenvolveu nos tltimos

anos, para gerar, processar e armazenar diversos de dados, o que configura a area como

Big Data (MAURO; GRECO; GRIMALDI, 2014).

Diante disso, empresas dos mais diversos segmentos podem se beneficiar com a
exploracao do universo dos dados. A pesquisa “Global data management benchmark report
2018” aponta que 86% das empresas os veem como um fator preponderante para definir
estratégias de negdcios e que 54% consideram o uso como uma vantagem competitiva
(EXPERIAN, 2018), logo atesta-se que eles sdo benéficos para o cliente. Ademais, 60%
das empresas pretendem melhorar a qualidade de experiéncia do consumidor por meio dos
dados, enquanto outro estudo revela que 48% dos casos de uso de Big Data, em empresas,
se direcionam aos clientes (DATAMEER, 2013).

No que diz respeito a uso de dados, as empresas de telecomunicagoes (Telecom)
possuem uma vantagem em relacdo a outras — elas podem, naturalmente, coleta-los no
momento em que o cliente usa a Internet, por serem detentoras desse servico. Com o
crescimento da utilizacao de smartphones e da internet moével, as telecoms poderao cole-
tar cada vez mais dados, (TTINSIDER, 2021), o que representa uma oportunidade para

trabalhar com eles e os capitalizar nesse contexto.

De fato, a utilizacao de dados possibilita melhorar as relagoes direta entre cliente
e organizacao, que ocorre por meio da compra e do uso de servigos, bem como as indiretas
por meio de publicidades e recomendagoes de produtos (MEYER; SCHWAGER, 2007).
Em uma pesquisa destinada a identificar a experiéncia ideal para os clientes, notou-se que
o principal critério deveria ser a resolu¢ao rapida de problemas pela empresa (KANG,
2013). Consequentemente, uma boa experiéncia consegue evitar a saida do produto ou

servigo, evento conhecido como churn (KLEMZ, 2019).

Nesse entremeio, a concorréncia entre as telecoms no servigo de banda larga no
Brasil é acirrada em razao do crescimento de menores organizagoes provedoras de Internet
(ESTADAO, 2019). Ainda que a banda larga seja o servigo mais buscado (ESTADAO,
2019), é também considerado o pior desse tipo de empresa (CANALTECH, 2019). Logo,
a fim de se destacar, uma concorrente deve resolver os problemas com rapidez, com vistas

a manter uma certa qualidade na manutencao para reter o cliente.
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Dentre as grandes organizacgoes de telecom brasileiras se destaca a Algar, fundada
com o nome Companhia de Telecomunicagoes do Brasil Central (CTBC) em 1954 e com
sede em Uberlandia, Minas Gerais. Em virtude dos esforcos para melhorar a qualidade
da experiéncia do cliente, tal empresa sera o foco deste trabalho, voltado a exploragao de

dados no servigo de banda larga e ao relacionamento com o cliente.

Na Algar, a reclamacao de clientes sobre problemas na banda larga perpassa um
fluxograma de ag¢bes e eventos, cujo processo se inicia por meio do contato do consumidor
com o atendente da empresa. Este tltimo realiza uma série de agoes e procedimentos
basicos de forma sistematizada para resolver questoes técnicas junto ao cliente — essas ini-
ciativas serdao denominadas como “Script Integrado (SI)”. Contudo, quando a dificuldade
nao é resolvida, abre-se uma Ordem de Servigo (OS), o que implica no encaminhamento

de um técnico de campo para o local.

Vale ressaltar que a OS nao é uma particularidade da Algar, por fazer parte de
todas as telecoms no Brasil. A Agéncia Nacional de Telecomunicagoes (ANATEL), com
fins de regulagdo, estabelece, no Art. 25, §2 da Resolugao n. 574/2011 (ANATEL, 2017),
que a prestadora de servigo de banda larga precisa manter um histérico de OS com as

acoes adotadas no atendimento e o tempo necessario para realizar o reparo.

A geracao de OS, além de implicar em prejuizos no tocante a imagem da organiza-
¢ao perante a Anatel, representa um gasto com o técnico de campo que deverd ir ao local
e nem sempre havera alguém para atendé-lo. Além disso, ele pode encontrar um cenario
diferente do descrito pelo atendente, no qual pode ou nao conseguir resolver a situacao,
o que gera custos de deslocamento desnecessarios. O fato de o problema nao ter sido
resolvido pelo atendente via SI também ocasiona espera até a chegada do técnico, algo
prejudicial & experiéncia do cliente com a organizacao. Assim, a geracao de OS prejudica
ambos os lados, visto que a dificuldade poderia ter sido resolvida de forma rapida pelo

atendente via SI.

Isso posto, o presente trabalho se enquadra em um ambito maior do objetivo geral:
usar técnicas de ciéncia de dados para analisar os bancos de dados da Algar, a fim de
melhorar a experiéncia do cliente. Tal proposta é um projeto de pesquisa e inovacao
que envolve a Universidade Federal de Uberlandia (UFU), a Universidade de Sao Paulo
— Campus Sao Carlos (USP-ICMC) e a Algar, por meio do financiamento do BRAIN,
programa da Algar que pretende incentivar a inova¢do e conta com a participacdo de

alunos de pds-doutorado e Iniciacdo Cientifica (IC).

Nesse caso, foram propostos dois prototipos: 1) anélise do SI para atenuar ou eli-
minar possiveis inconsisténcias das etapas para propor a otimizagao, o que possibilita a
resolucao dos problemas do cliente na ligacao telefonica; 2) descobrir o padrao de com-

portamento da rede do cliente antes de ele solicitar uma OS e prever a abertura.
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No que tange as dificuldades encontradas, a principal consiste na relagao da em-
presa com a burocracia de alguns processos para disponibilizar informacoes. Nesse caso,
encontraram-se problemas como a falta de informacao, a redundancia e a dificuldade no
cruzamento de banco de dados, pois a descricao de cada campo nao era autoevidente, o
que requereu assisténcia interna para se realizar de fato. Para resolver tais situacoes, foi
necessario didlogo entre os pesquisadores e os funcionarios da Algar para esclarecer as

duvidas.

Em virtude disso, o objetivo especifico que motiva a proposta do presente trabalho
se refere a analisar os problemas citados nas bases de dados da Algar e prepara-las para
fundamentar o prototipo 2, com a predi¢ao de abertura de OS em decorréncia da rede
do cliente, o que pode otimizar a experiéncia com a empresa. Além disso, foram feitas
diversas analises de dados para obter insights sobre eles, compreendé-los e identificar a
viabilidade ou nao da proposta. Como resultado, elaborou-se uma base de dados para
conectar o cliente ao estado da rede antes de solicitar uma OS, bem como se criou uma

base confiavel para prever a abertura de OS.

1.1 Organizacao do Trabalho

Os proximos capitulos deste trabalho estdo organizados da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Fundamentacao Teérica: apresenta referencial teérico para enten-
dimento das atividades aqui conduzidas incluindo uma visao geral sobre banco de

dados e pré-processamento de dados.

e Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: apresenta estudos relacionados a teméatica
deste trabalho.

e Capitulo 4 - Desenvolvimento: expoe as etapas de pré-processamento das bases,
sua integragao e utilizagdo para o modelo de Aprendizado de Maquina (AM) (do

inglés Machine Learning).

e Capitulo 5 - Conclusao: contém as principais conclusoes deste trabalho e suges-

toes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao sao elencados os conceitos basicos necessarios para a compreensao
do presente Trabalho de Conclusao de Curso (TCC). A secdo 2.1 apresenta conceitos
de banco de dados, incluindo Data Warehouse (DW). Enquanto isso, a se¢ao 2.2 cita os

conceitos de pré-processamento de dados.

2.1 Banco de Dados

De acordo com Elmasri e Navathe (2015), o banco de dados diz respeito a uma
colecao de dados que se relacionam entre si. O dado se refere a determinado fato, infor-
macao ou figura registrada que possui significado implicito, como o nimero “42” ou a

palavra “xrl8”.

2.1.1 Modelo relacional

Ha varias formas para organizar conceitualmente um banco de dados. O modelo
relacional, por exemplo, é comumente utilizado em aplica¢oes de processamento de dados
no ambito comercial (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2000). Esse modelo é baseado em
esquema que define nome e aspectos de entidades dentro do banco de dados. Nesse caso,
uma colecao de dados relacionados entre si forma um registro que representa os dados
com sentido especifico (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2000).

Na sequéncia, apresenta-se um exemplo de registro:

Tabela 1 — Exemplo de registro

Numero | Usuario | Idade
1 xrl8 42

Diante disso, o conjunto de registros é organizado para formar uma tabela, também
chamada de relagdo. As colunas sdo chamadas de “campos” ou “atributos”, enquanto
as linhas sao denominadas como “tuplas” ou simplesmente “registros”. Os valores dos
atributos devem ser simples e atomicos e se ao atribuir um valor ele nao existir ou ser

desconhecido, é atribuido o valor nulo.

Um exemplo rudimentar de relagao se refere a lista telefonica que armazena nome,
numero de telefone e endereco. Ela pode ser interpretada no modelo relacional indicado
na Tabela 2, em que os registros correspondem as informacgoes e possuem os atributos de

“nome”, “telefone” e “endereco”:
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Tabela 2 — Exemplo de relagao para uma lista telefonica

Nome Telefone Endereco
Ricardo Moreira | 3499743-5634 | Rua Suécia
Silvana Damasco | 7397456-5263 | Rua Davi Fadini
Ramon Santana | 3295634-5723 | Rua Antares

Nas tabelas, para distinguir uma tupla das outras, sdo escolhidos um ou mais atri-
butos, cujos valores sejam nao-vazios e tinicos para cada tupla, sendo seu identificador. Os
atributos capazes de fazer essa distin¢ao e que possuem tais caracteristicas sao denomina-
dos como atributos primarios. Cada conjunto de atributos com essas caracteristicas sao
chamados de chaves candidatas e a partir delas é escolhido a chave priméria. (ELMASRI;
NAVATHE, 2015).

Chaves primarias precisam ser escolhidas de maneira cuidadosa, pois devem cor-
responder a um atributo ou mais atributos cujo valores nao devem se repetir de fato. Na
tabela da lista telefonica, “Nome” nao poderia ser chave primaria, pois duas pessoas po-
dem ter o mesmo nome. Para esse propdsito, pode-se adicionar o atributo “CPF”, por nao
haver dois registros com o mesmo CPF; logo, é um identificador tnico, como demonstra

na Tabela 3, com a inser¢ao desse atributo:

Tabela 3 — Exemplo de Tabela com chave priméaria

CPF Nome Telefone Endereco
043.365.875-00 | Ricardo Moreira | 3499743-5634 | Rua Suécia
045.744.772-23 | Silvana Damasco | 7397456-5263 | Rua Davi Fadini
046.244.563-78 | Ramon Santana | 3295634-5723 | Rua Antares
047.822.453-78 | Ricardo Moreira | 3298694-5929 | Rua Dom Pedro 11

Uma tabela t1 pode se relacionar com t2 por meio de seus atributos — nesse caso,
existe um atributo de mesmo dominio da chave primaria de outra tabela, com a possibili-
dade de associar os registros de t1 aos de t2. Um campo que referencia a chave primaria de
outra tabela é chamado chave estrangeira. Juntamente a Tabela 3 pode haver no mesmo
banco de dados, a Tabela 4, com uma chave estrangeira CPF __Pessoa, sempre com valores
ja presentes em CPF da Tabela 3. A presenca de chave estrangeira desenvolve uma rela-
¢ao de referéncia; por conseguinte, CPF _Pessoa deve ter um valor que ocorra em algum

registro da chave priméaria que relaciona ou tera valor nulo.

Tabela 4 — Exemplo de tabela com Chave Estrangeira

Usuario Senha CPF__Pessoa

xIr8 1234 043.365.875-00
4free 09121996 045.744-772-23
rafanthx13 | alfadthunder | 046.244..563-78
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2.1.2 Operacao de juncdo de tabelas

Em um banco de dados relacional, ha a operacao de unir tabelas, usada para com-
binar informagoes de duas relagdes em consulta (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2000);
com isso, obtém-se uma nova relacao cujo registro apresenta os dados de ambas as tabelas.
Geralmente, tal acao ocorre desde que as duas relagoes tenham um mesmo atributo com

o mesmo dominio, o que é possivel a partir da relagao das chaves primaria e estrangeira.

Na linguagem padrao SQL (Structured Query Language), para as consultas e ge-
renciamento dos sistemas de banco de dados que utilizam o modelo relacional, tal operacao
ocorre nas consultas pela clausula JOIN, que permite conectar duas tabelas por um ou
mais atributos em relacao a outros do mesmo dominio. Isso acontece, em geral, a partir
da chave estrangeira de uma tabela com a chave priméria de outra, a qual se referencia
nesse contexto. Para realizar tal ligagao, ha as seguintes formas ilustradas na Figura 1,

em que a tabela da esquerda é indicada por t1, e a da direita, como t2:

INNER JOIN FULL JOIN

LEFT JOIN RIGHT JOIN

right
table

Figura 1 — Diferentes formas para obter Join em SQL (DELVA, 2020)

e INNER JOIN: retorna a relacdo dos registros combinados de t1 e t2 correspon-

dentes.

e LEFT JOIN: retorna a relagao de todos os registros de t1 correspondentes a t2 e

os registros de t1 que nao a corresponderam.
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e RIGHT JOIN: retorna a relagao de todos os registros de t1 correspondentes a t2

e os registros de t2 que nao a corresponderam.

e FULL JOIN: retorna a relagao de todos os registros de t1 com os de t2, indepen-
dentemente se corresponderam ou nao, o que equivale a realizar LEFT JOIN com
RIGHT JOIN.

2.1.3 Conceitos de Data Warehouse

Turban et al. (2009) definem Data Warehouse (DW) como um repositério de dados
organizado para obter facil acesso e manipulagao. Enquanto isso, Kimball e Ross (2002)
citam que o principal objetivo do DW é prover informacgoes de facil acesso, em que as
deve apresentar de forma consistente. O modelo de DW deve ser adaptavel a mudancas e

visa dar suporte a tomada de decisoes.

Pelo fato de fundamentar analises mais profundas e tomadas de decisdo, o DW

possui as seguintes caracteristicas:

e Integral: unifica dados de variadas fontes, como banco de dados, transagoes ou
arquivos, etc. (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

e Orientado a tempo: ¢é capaz de mostrar tendéncias e variagdes ao longo de deter-

minado periodo. Aqui, os dados provém da perspectiva histérica.

e Informacao nao volateis: nao se excluem os dados apds serem inseridos, exceto
quando estao extremamente obsoletos (nesse caso, podem ser initeis) ou incorretos

(nao sao relevantes para andlises sérias).

Afirma-se, pois, que o DW é otimizado para manter o histérico dos dados e se difere
da arquitetura de um banco de dados comum, cujo foco principal é processar transagoes.

Ademais, o DW visa ser um armazém de informacao de forma rapida e otimizada.

2.1.4 Modelo Dimensional

O modelo dimensional se estrutura para a recuperagao e consulta de um alto
volume de dados. Ele é necessario ao DW porque, na modelagem relacional do banco de
dados, é mais dificil fazer consultas complexas do que na dimensional. O paradigma mais
adotado a essa modelagem ¢ o esquema estrela, com um projeto de varias tabelas menores

(tabelas dimensdes) orientadas a apenas um assunto e a uma grande tabela central (tabela
fato) (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Tabela fato: possui varios registros que correspondem a fatos, observacgoes, me-

didas e métricas de acordo com seu proposito. Inclui diversas chaves para as tabelas



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 19

dimensoes, levando a mais detalhes sobre um determinado fato. Sobre ela, elaborada em
conjunto as tabelas dimensoes, realiza-se a operacao de consulta e analise de dados para

a tomada de decisdo.

Tabela dimensao: contém diversos detalhes descritivos sobre determinado as-

sunto referenciado na tabela fato.

Um exemplo do esquema estrela é apresentado na Figura 2. Nesse contexto, Venda
(sales) é a tabela fato que aglutina diversas chaves de assuntos especificos sobre a venda

e se origina das tabelas dimensoes.

time sales item
Dimension table Fact table Dimension table
(. ™ } . 3
time_key time_kev item_key
day item_key item_name
dav_of_the_week branch_key brand
maonth location_kev tpe
guarter dollars_sold supplier_tvpe
\vear units_sold
branch location

Dimension table Dimension table

-
branch_key location_key
branch_name I street

\bmm‘h_a‘_\'pc J city

province_or_state

country
| .

Figura 2 — Exemplo de esquema estrela para o assunto “venda” (HAN; KAMBER; PEI,
2011)



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 20

2.2 Pré-processamento de dados

Devido ao tamanho elevado e por terem diversas fontes de origem, as informagcoes
de bancos de dados podem apresentar problemas como dados inconscientes ou ausentes
(HAN; KAMBER; PEI, 2011). Ocasionados por erro humano ou problemas na coleta, é
necessario submeté-los a procedimentos para garantir a qualidade e minimizar quaisquer
problemas que possam ser encontrados. Tanto para AM quanto para Descoberta de Co-
nhecimento em Base de Dados — Knowledge Discovery in Databases (KDD), recomenda-se

submeter os dados a tais processos (FACELI, 2011) exemplificados na Figura 3.

NN\ |/

 —

7T\

~.
i

Data cleaning

Data integration ‘

[LIT%

Data reduction

Attributes Attributes
Al A2 A3 .. Al26 Al A3 .. AllS

[

, Tl ETI

s T2 2 T4

T T3 - =

= =

2 T4 = TI1456

B o

T2000

Data transformation

—2,32,100,59.48 — 5 —0.02,0.32, 1.00,0.59,0.48

Figura 3 — Etapas de pré-processamento de dados (HAN; KAMBER; PEIL, 2011)

2.2.1 Limpeza de dados

Dados do mundo real podem apresentar ruido, ser inconsistentes ou ter outros
problemas (HAN; KAMBER; PEI, 2011). As subse¢oes a seguir descrevem alguns cendrios
que podem ser encontrados na analise dos dados e sugerem procedimentos para a sua

limpeza.
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2.2.1.1 Dados com Ruido

Dados com ruido contém valores que parecem nao pertencer a distribuicao do seu
dominio. Nesse sentido, o dado apresenta um valor discrepante do restante da coluna,

distante do desvio padrao e pode ter sido originado de um erro aleatério na aquisicao
(FACELI, 2011).

Valores diferentes de outros em um mesmo atributo sdo chamados de outliers, mas
nem sempre ¢é possivel determinar se sdo apenas valores extremos ou se foram gerados por
ruido (FACELI, 2011). Para verificar esse aspecto, é necessario analisar o seu dominio:
por exemplo, a média de gols em uma partida de futebol do Campeonato Brasileiro em
2021 foi de trés gols, aproximadamente (BRAZILIENSE, 2021), mas, se houvesse uma
partida com 12 gols, ela iria corresponder a um outlier, mas nao a um dado com ruido.
Todavia, se ao medir a altura da pessoa em uma sala e encontrar alguém com mais de

trés metros, acredita-se que esse individuo se refere a um outlier realmente invalido.

Ha diversas técnicas estatisticas para lidar com dados ruidosos, mas a principal
questao diz respeito a analisar o impacto da remocao deles. Os outliers, apesar de serem
reais, ainda podem influenciar o resultado de processos subsequentes devido ao valor ser

extremo, como nos processos de Aprendizagem de Maquina (AM).

2.2.1.2 Dados Faltantes

Determinado registro pode apresentar diversos valores ausentes, como desconhe-
cimento do valor no momento de preenchimento; distragao, desleixo ou falta de obriga-
toriedade na aquisicao de dados; inexisténcia de valor para o atributo em um registro
especifico; e problemas na coleta, transmissao e armazenamento (FACELI, 2011). Inde-
pendentemente dos motivos, é necessario lidar e analisar os dados, observar a quantidade

de ocorréncias e tomar as seguintes agoes:

e Ignorar: conforme o dominio do atributo e do objetivo da base de dados, a falta de
valores pode nao apresentar nenhum impacto. Dessa maneira, nao se deve realizar

nenhuma acao para lidar com ele (TAN et al., 2018).

e Eliminar registro: de acordo com a importancia do campo faltante ou pela ausén-
cia de dados em diversos atributos, pode-se excluir a linha da base de dados (HAN;
KAMBER; PEI, 2011).

e Inserir automaticamente valores: segundo o dominio do atributo, é possivel
substituir os valores faltantes por outro, a exemplo dos valores numéricos compen-
sados pela média ou moda do atributo; e dos valores textuais, com a substituicao

por um valor indicado como “desconhecido” ou outra constante (FACELI, 2011).
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2.2.1.3 Dados Inconsistentes

Dados inconsistentes possuem valores que nao se adéquam ao dominio, ou seja,
em relacao a valores de outros atributos. E possivel detecta-los quando a relagao logica e

contextual entre valores e atributos ¢ violada pelos valores (FACELIL, 2011).

Para um valor ser inconsistente com a coluna, pode-se ter, por exemplo, o valor
“Ronaldo” para a coluna “profissao’. Tal elemento nao é consistente, pois representa um
nome pessoal, e ndo uma profissao. Isso também pode acontecer entre valores de atributos:
para uma tabela que registra dados médicos, é considerada inconsisténcia uma pessoa com
idade de 10 anos ter o peso de 99 quilos (FACELI, 2011).

Com o intuito de lidar com tais aspectos, pode-se usar os mesmos procedimentos

dos dados faltantes ou remové-los de maneira manual.

2.2.1.4 Representacao inconsistente dos dados

Inconsisténcias na representagao dos dados podem ocorrer quando um mesmo dado
é representado por valores diferentes (BATISTA, 2003). Por exemplo, para a coluna “nome
da faculdade”, valores como “UFU”, “Ufu” e “Universidade Federal de Uberlandia” sao
diferentes, mas representam a mesma instituicaio (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Com o
intuito de resolver esse tipo de problema, detectam-se e se substituem os valores para uma

mesma forma, como a troca de tais ocorréncias por somente “UFU?”,

2.2.1.5 Dados Redundantes e Duplicados

Um conjunto de dados pode apresentar redundancia e duplicacao nos valores e
entre atributos. Esses problemas geralmente ocorrem em etapas de coleta, integracao e

transmissao de dados, como descrito a seguir (FACELI, 2011):

e Registros duplicados: acontecem quando um ou mais registros possuem o mesmo
valor nas mesmas colunas. A depender do tema da tabela e do propdésito dos dados,

torna-se imprescindivel eliminar essa duplicacao.

e Atributos duplicados: se referem ao momento em que duas ou mais colunas pos-

suem os mesmos valores para cada registro.

e Atributos Redundantes: dizem respeito a dois atributos que, apesar de serem
diferentes, possuem uma correlacdo e o mesmo perfil de variacdo. Exemplos da
redundancia seriam os atributos “data de nascimento” e “idade”, em que a tltima

pode ser definida pela data de nascimento.

A presenca de duplicacao e redundancia contribui para que esses dados sobressaiam

em relacao aos outros, por terem mais ocorréncias quando, na verdade, nao deveriam
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existir nesse contexto. Por isso, geralmente é desejavel identifica-los e elimina-los, o que
usualmente ocorre ao final da limpeza de dados (FACELI, 2011).

2.2.2 Transformacao de dados

Apbs o processo de limpeza, os dados podem ser transformados, a fim de adequar
a representacao a algoritmos como os usados em AM ou KDD. A decis@o ou nao por esse

procedimento depende do algoritmo a ser utilizado, a exemplo das agoes citadas a seguir
(BATISTA, 2003):

Normalizacdo em atributos numeéricos

Consiste em transformar valores numéricos de qualquer intervalo para intervalos
menores (entre -1 e 1 ou entre 0 e 1, por exemplo). Algoritmos como redes neurais se

beneficiam dessa transformacao, enquanto outros nao possuem nenhum impacto, como as
arvores de decisao (BATISTA, 2003).

Conversao de simbdlico para numérico

Se o atributo possui dois valores textuais, é possivel substitui-lo por 0 e 1, a fim
de indicar a auséncia ou nao de um valor. Exemplo: o atributo “sexo” aceita “F” ou “M”;
tendo como base o valor “M”, pode-se converter para 0 ou 1, em que 0 indica a auséncia
(no caso, “F”), e um, a presenga (“M”) (FACELI, 2011).

Quando ha mais valores, pode-se mapea-los para valores e nimeros arbitrarios.
Se nao houver nenhuma ordenacao nos valores simbdlicos, isso pode ocorrer de forma
totalmente arbitraria; porém, caso se apresentem como “crianga”; “jovem” e “adulto”, o
mapeamento deverd seguir a mesma hierarquia de idade (crianga = 2, jovem = 4 adulto
= 6, por exemplo) (BATISTA, 2003).

Converter de numérico para simbdlico

Um exemplo é a técnica de discretizagao, que converte valores numéricos em textu-
ais. Para isso, torna-se necessario definir um niimero “n” de intervalos e dividir o intervalo
dos dados numéricos em “n” partes. Vale ressaltar que, a cada valor que pertence a um
intervalo, se atribui um valor (FACELI, 2011).

2.2.2.1 Criacao de Atributos

Por meio do conjunto original de dados, é possivel obter novos atributos ao capturar
as informagdes mais importantes desses dados e tornd-los mais eficientes (TAN et al.,

2018). Ha trés formas para a criagao dos atributos:

e Extracao de atributos: desenvolve um conjunto de novas colunas diretamente dos

dados originais. E uma técnica bastante utilizada para lidar com o processamento
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de imagens.

e Mapeamento para um novo dominio: criam-se atributos a partir da aplicacao

de uma funcao a um ou mais atributos.

e Construgao de atributo: utilizada quando um atributo tem a informacao com-
pleta, mas nao estd em um formato suficientemente explicito. Nesse caso, constroem-
se novas colunas a partir da antiga que, por evidenciar a informagao, torna irrele-

vante o atributo original.

2.2.3 Reducado de dimensionalidade

Tornar a base de dados enxuta é essencial. Ter varios atributos pode prejudicar o
processo de AM e KDD, pois tornam o conjunto de dados mais complexo, e a aplicacao de
algoritmos, mais custosa. As técnicas para realizar a redugao de dimensionalidade podem

ser divididas em selegao e agregacao de atributos (FACELI, 2011).

2.2.3.1 Selecao de atributos

Apés a limpeza dos dados, alguns atributos podem ser irrelevantes, seja por haver

muito ruido ou por nao ter importancia em relagao ao problema a ser trabalhado. Ha trés
abordagens usadas para escolher os atributos (KOHAVI; JOHN, 1997):

e Embedded: atributos sao selecionados durante o processo de algoritmo de AM,

como nos algoritmos de arvores de decisao.

e Filtro: é uma abordagem que pode ser utilizada na etapa de pré-processamento
e independe de qualquer algoritmo, a qual consiste em criar critérios numéricos e
logicos para filtrar os atributos, com base na tarefa a ser realizada. A natureza do
conjunto de dados pode indicar esses critérios, ao definir se um atributo pode ou
nao ser relevante (BATISTA, 2003).

e Wrapper: se refere a realizacao de testes para diversos subconjuntos de atributos,
a fim de testa-los e avalida-los por meio de algoritmos de AM. Escolhe-se, assim, o

subconjunto que obtiver a melhor avaliagdo (FACELI, 2011).

2.2.3.2 Agregacdo

As técnicas de agregacao combinam atributos por meio de técnicas estatisticas, o
que reduz o nimero de atributos e busca manter a integridade dos dados. Uma das técnicas
mais utilizadas é a Anélise de Componente Principal (PCA, do inglés Principal Component
Analysis), que reduz a dimensionalidade, além de identificar e extrair a redundéancia das
colunas (FACELI, 2011).
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2.2.4 Integracao de Dados

Os dados de diversas fontes sdo unificados com frequéncia. Por isso, é necessario

se atentar a esse aspecto, pois a integragao pode acarretar redundancias e inconsisténcias
no conjunto resultante de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Problema de Identificagao de entidades

Ao unificar os dados de diferente fontes, a primeira etapa a ser considerada se
refere & combinacao entre eles, algo visto como um problema de identificacao de entidades
(HAN; KAMBER; PEI, 2011). Para tanto, é preciso escolher um atributo de cada tabela
e se certificar de que eles se relacionam ao mesmo elemento, por meio da analise dos
metadados, da observacao de nome, significado, tipo, intervalo dos valores permitidos etc.
nesses atributos, o que acontece no momento em que uma chave estrangeira referencia a

chave primaria de outra tabela.
Analise de Correlacao e Redundancia

Com a jungao de varios atributos em apenas uma base de dados, pode ocorrer
uma redundéancia que pode passar despercebida por haver origens diferentes. Além de
observar os metadados, outra forma de detectar a derivacdo de uma coluna em relacao
a outra ¢ a partir da analise de correlagdo, que consiste em verificar os impactos de um
atributo em outros, com base em seus dados. Para os dados textuais, existe o teste de

qui-quadrado, e para os numéricos, o calculo de coeficiente de correlagdo e a covariancia
(HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Cumpre afirmar que a mesma informacao pode ser repetida por mais de um atri-
buto, seja codificacao, escala ou diferentes niveis de abstracao. Por exemplo: uma tabela
que calcula a venda de produtos tem a possibilidade de apresentar a coluna “valor total”,
a0 passo que, em outra fonte, pode haver duas colunas como “valor unitario” e “quanti-
dade comprada”. Apods a andlise, ndo ha a necessidade da repeticao da mesma informacao;

por isso, ela deve ser descartada.
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta secao serao apresentados alguns trabalhos relacionados a etapa de prepa-
racao das bases de dados. Diversas pesquisas possuem a fase de pré-processamento de
dados, mas nenhuma com o escopo especifico deste estudo, isto é, tratar bases de redes

de telecom para predizer a abertura ou nao de OS.

Assim, encontrou-se a investigagdo de Francischelli (2013), que trata do impacto
na tomada de decisao da empresa H&TEC Solugoes, por utilizar o processo de KDD sobre
dados da web. Foram extraidos documentos da base de dados Brown Corpus da cole¢ao
de documentos publicos da Internet Archive Text, relativa a uma biblioteca digital livre.
Depois disso, realizou-se o pré-processamento dos textos escritos em linguagem natural
para converté-los em uma representacao mais estruturada e manipulavel por algoritmos de
KDD por meio da ferramenta Weka, para a descoberta de conhecimento em consonancia
as técnicas de associacao e clusterizagao. Por fim, verificou-se que os dados piiblicos podem
ser usados para haver uma selecao mais adequada de dados para processos de mineracao

de texto, o que representa um diferencial competitivo para a empresa.

Outro trabalho relativo & coleta e limpeza foi elaborado por Ferreira (2017) , que
aborda a preparacao de dados provenientes do Sistema de Posicionamento Global — Global
Positioning System (GPS). Devido a diversos fatores que podem ocorrer na coleta de dados
de GPS, como ruidos e interferéncias, torna-se importante realizar o pré-processamento
dos dados nao apenas para elimina-los, como também para padronizar ao dominio das
trajetorias. Apoés isso, sao listados os principais métodos de tratamento desse tipo de
dado na literatura para os aplicar a dois estudos de casos das bases publicas Geolife
e Taxi San Francisco. Nesse caso, desenvolveu-se um programa em Java para extrair e
padronizar qualquer formato com dados geoespaciais. Por fim, foi verificado que, a partir
de métodos de andlise de similaridades, os dados de GPS ficaram mais discerniveis apés
o pré-processamento em relagdo ao periodo anterior, o que facilita o trabalho de KDD ou

AM e demonstra a relevancia da preparacao de uma base de dados.

Silva (2018) prepara uma base de dados dos beneficios previdencidrios do Minis-
tério Publico para a extracao de conhecimento. Além do pré-processamento, criaram-se
bases para obter diversas versoes e testar algoritmos de agrupamento para diversas visoes.
Para a validacao, foi utilizado o indice de silhueta simplificada, no qual os agrupamentos

nao conseguiram um desempenho adequado.

Em Umezawa (2021) é elaborado um projeto para monitoramento e consulta de
processos roboticos automatizados (Automagao Robdtica de Processos — RPA) pelo usué-

rio. A interacdo com o programa é feita a partir de um chatbot criado na linguagem
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python, desenvolvido com layout simples e intuitivo para respostas rapidas. A meta desse
programa ¢ agilizar o acesso as informagoes dos bancos de dados nos processos de RPA
por meio de agoes estaveis e cruzamento de tabelas. Isso, de acordo com os resultados ob-
tidos, se mostrou eficiente ao proporcionar economia no tempo, em se tratando do acesso

aos dados, em detrimento ao método convencional de consulta direta.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo serd descrito o desenvolvimento deste estudo. Na Se¢ao 4.1 é descrito
em que medida esse trabalho se encontra no escopo geral do projeto de pesquisa. A Secao
4.2 lista os procedimentos de pré-processamento para as quatro bases. A Sec¢ao 4.3 descreve
como foi feito o agrupamento dos dados. A Secao 4.4 descreve de forma geral como a
base foi usada para o processo de AM. A Se¢ao 4.5 é desenvolvido um programa usando
o modelo criado anteriormente para predizer dados novos e antigos, obtendo também

estatisticas sobre seu desempenho.

4.1 Objetivo do protoétipo

Este trabalho corresponde a uma etapa de um projeto maior de pesquisa que visa
realizar o processo de AM para gerar um modelo preditivo que possa prever abertura de
OS. Para tal atividade, foi disponibilizado pela empresa de telecomunicagoes Algar, bases

de dados e suporte para tal trabalho de pesquisa.

O objetivo é preparar os dados fornecidos pela empresa para servir como base de
dados para geracao de tal modelo. Foi fornecido por ela 4 bases de dados: base de cliente,
de OS, do Rubi e dos equipamentos. Tais bases de dados foram obtidas de forma direta,
sem qualquer tratamento, inclusive sem realizar a anonimizacao de dados pessoais. Por
conta disso, foram encontrados varios problemas como inconsisténcias, dados faltantes
e até mesmo informagoes repetidas. O presente trabalho tem como meta resolver tais
problemas para cada base, interliga-las e assim obter uma base de dados tinica, otimizada

e integral.

4.2 Bases de dados

Nas se¢oes a seguir, serao descritas as bases utilizadas, os problemas encontrados
nesse contexto e a maneira como foram resolvidos por meio das atividades conduzidas

neste estudo.

42.1 BD-1: Base de dados Cliente

Descrigao da base: possui 1.239.483 registros com 44 colunas de informagoes dos

clientes cadastrados. Os atributos principais sao:

o CUSTOMER KFEY: identificador do cliente no DW.
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o NAME: nome do cliente.

CPF _CGC: nimero do documento de identificagdo do cliente. Cadastro de Pes-
soa Fisica (CPF) para um individual e Cadastro Geral de Contribuintes (CGC),

equivalente ao Cadastro Nacional de Pessoa Juridica (CNPJ) para corporativo.

DESCRIPTION: nome do produto

CONTRACT KFEY: chave identificadora do contrato.

A base possui uma quantidade enorme de registros, mas, nao quer dizer que cada
uma das linhas representa clientes distintos. Esta base vem do sistema de gestao de re-
lacionamento com o cliente (em inglés, CRM) da Algar: um sistema corporativo para
gerenciar o contato entre o cliente e a empresa e funciona como uma Tabela Fato, uma
estrutura comum em Data Warehouses. Assim sendo, pode haver mais de um registro que
se refere a um mesmo cliente, representando alteragoes ocorridas nos valores anteriores
de seus atributos descritos nos registros anteriores. Portanto, a quantidade de clientes
envolvidos em tal base nao coincide, necessariamente, com a quantidade de registros dela.
Logo, a sequéncia de registros relativos a um mesmo cliente permite que se analise o his-
torico das alteragoes referentes a ele, desde a contratacao de um servico da Algar até a

sua desativacao, pois cada alteracao de um atributo leva a criacao de um novo registro.

4.2.1.1 Problemas levantados na base e solucGes propostas

O histérico acima citado contém impressoes sobre alteragoes dos dados pessoais
que nao tem qualquer impacto sobre a problematica de OS. Assim sendo, foi feita sua re-
mocao usando os seguintes atributos: CUSTOMER_KEY, CONTRACT KEY e NAME
mantendo o tltimo registro inserido na base, indicado pela coluna DATA__ATIVACAO.

Portanto, cada linha representaria apenas um cliente com o seu respectivo produto.

Na base de dados Cliente, varios atributos nao apresentam dados condizentes com
as respectivas descrigoes. Em uma analise breve, nota-se que os campos estao preenchidos
com valores incompativeis aos esperados naquela coluna. Por exemplo, a coluna EDUCA-
TION _LEVEL, nivel escolar, estd totalmente preenchida, mas grande parte dos dados se
refere a valores numéricos como -1, -3 e -5, que nao indicam nenhum grau de escolaridade.
Para resolver essa situacao sao listados todos os valores possiveis dessa coluna, conforme
o Apéndice A; em seguida, verifica-se se cada um deles tem sentido ou nao — se nao for
observada essa caracteristica, substitui-se por um valor nulo, como o caractere vazio (“”).
Apos realizar esse procedimento a coluna passa a ter somente valores coerentes como

demonstrado comparando o Apéndice A com Apéndice B.

Constatou-se, ainda, a redundancia de dados: para a coluna NUMBER_OF _HOU-

SEMATES (ntimero de pessoas na casa), por exemplo, foram encontrados valores como
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‘ACIMA de 57 e ‘Acima de 5’. Semanticamente significam a mesma coisa, mas, pelo fato
de a palavra ‘Acima’ ndo estar em caixa alta, como no primeiro caso, elas seriam inter-
pretadas de formas diferentes em um processo de AM. Isso foi corrigido ao listar todos
os valores possiveis do atributo, observados um a um, e se fazendo, sempre que necessa-
rio, substituicoes que padronizem referéncias semanticas idénticas. A listagem para esta

coluna é ilustrada no Apéndice C e sua correcao no Apéndice D.

Como a presenca de dados informativos em uma coluna ¢ fundamental para um
bom processo de AM, sera usado o seguinte critério para todas as bases: a coluna que
tiver menos de 40% de dados validos (dados condizentes a descri¢do de sua coluna, que
sejam nao-nulos), apds a limpeza, serd excluida, uma vez que, se hd poucos dados para

os registros, nao é possivel extrair muita informagao.

Esses procedimentos de andlises e de corregoes dos atributos foram empregados

em todas as colunas de todas as bases.

4.2.1.2 Situacdo da base ap6s limpeza

A seguir, os graficos de barras indicam a propor¢ao dos dados removidos apds o

tratamento dessa base (Figuras 4 e 5).

Cada barra representa um atributo, cujo nome estd na abscissa inferior da res-
pectiva coluna — aqui, o preenchimento indica que os dados s@o nao nulos, ou seja, apa-
rentemente validos. A cor vermelha representa a proporc¢ao dos dados removidos apds o
processo de limpeza; a parte cinza demonstra a porcao de dados validos restantes; e a
linha azul se refere ao ponto de corte, isto ¢, aos 40% de dados minimos necessarios para

a coluna ser mantida.

O eixo das ordenadas a esquerda da Figura 4 representa a porcentagem dos dados
relativos a cada atributo, variando de 0% (0,0) até 100% (1,0), por outro lado, o eixo
das ordenadas a direita da figura representa o niimero total de registros correspondente
a essas porcentagens. A abscissa superior representa a quantidade de dados referentes a

cada atributo que permanece na base apds executado o procedimento.

Pode-se citar, por exemplo, a coluna CUSTOMER_KEY na Figura 4 que, com
a barra cinza totalmente preenchida, indica a inexisténcia de alteracoes, ao passo que
a coluna MARITAL STATUS (estado civil) foi reduzida para menos de 20% apds a
limpeza. Esta tltima serd deletada por estar abaixo da linha azul, relativa ao ponto de

corte.

Nesse prisma, a base adquire uma nova configuragao apds o processo conforme
a Tabela 5, que ilustra os periodos anterior e posterior ao procedimento. A reducao de
registros se justifica, principalmente, apds a agdo de deletar o histérico e a diminuicao de

colunas por meio da remocao de atributos que nao perpassaram o critério ora estabelecido.
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Figura 5 — Dados removidos da base de Cliente. Parte 2

Tabela 5 — Resumo da base Cliente antes e apds a limpeza

Parametros da base

Antes

Depois

Redugao (%)

Numero de registros

1.239.483

583.886

53%

Numero de atributos

44

35

20%
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422 BD-2: Base de dados OS

Descricao da base: apresenta 470.948 registros com 47 colunas sobre OSs ge-
radas pelo sistema de janeiro a abril de 2018. Os principais atributos sao: chave do cli-
ente (CHAVE _CLIENTE), que se conecta com CUSTOMER_KEY da base Cliente; ni-
mero de protocolo de OS (NUM__PROCOLO); chave identificadora do contrato (CHAVE
__CONTRATO); além de datas, cddigos de abertura e fechamento de OS; e informagoes

e descrigdes do técnico e do atendente da OS.

A tabela de OS se comporta como uma tabela fato e mantém um histérico como
a base Cliente. O historico é referente aos comentérios feitos pelo técnico de campo,

atendente ou gerados automaticamente pelo sistema da empresa durante o atendimento
da OS.

Para detectar esse historico, foi desenvolvido um processo para listar a possibili-
dade de duplicatas em determinado atributo com um valor especifico, além de mostrar o
que se modifica entre os registros. Isso foi feito, por exemplo, para o atributo “ntiimero de
protocolo” com valor “173274782” o qual apresentava mais casos (92 ocorréncias), mas os
unicos dados que variam entre os registros se referem aos detalhes de campo. O resultado

do procedimento para esse caso de exemplo é demonstrado no Apéndice E.

4.2.2.1 Problemas levantados na base e solucdes propostas

A base OS possui problemas similares aos da tabela de cliente, em que sao tratados
da mesma forma. Como exemplo disso, a coluna CRIADOR,__COMENTARIO possui va-
lores redundantes, como “SysMobile” e “SYSMobile”, padronizados posteriormente para
“SYSMobile”; e valores invalidos, como “-3”, os quais foram substituidos pelo caracter

vazio “”.

Houve também casos de atributos com valor constante para todos os registros,
como a coluna TIPO__ENDERECO, que possui somente “INSTALACAO”, e STATUS OS,
com o valor “FECHADQO?”. Colunas com tais caracteristicas foram detectadas e remo-
vidas, pois, em um processo de AM, um atributo sem variacdo nos dados nao repre-
senta nenhuma informacao. Além disso, deletaram-se colunas sem informacoes, como

NUM_ PROTOCOLQO _UNICO, por terem menos de 40% de dados validos.

O histérico dos comentarios técnicos foram considerados irrelevantes para o pre-
sente trabalho, visto que necessitaria de um procedimento mais aprofundado para lidar
com linguagem natural. Para remové-lo, realizou-se o mesmo procedimento da base Cli-
ente, com a remocao de duplicatas a partir do atributo NUM__PROCOLO, identificador
da OS. Assim, as 92 ocorréncias do protocolo “173274782”, citado anteriormente, sao

reduzidas a apenas uma.
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4.2.2.2 Situacdo da base apds limpeza

A remocao dos registros e das colunas consta nas Figuras 6 e 7. Enquanto isso, na

e F
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Tabela 6, caracteriza-se a base OS ap6s o procedimento.
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Figura 7 — Dados removidos da base de OS. Parte 2
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Tabela 6 — Resumo da base OS antes e apo6s a limpeza

Parametros da base | Antes | Depois | Reducao (%)
Numero de registros | 682.233 | 107.535 84%
Ntumero de atributos 47 35 25%

4.2.3 BD-3: Base de dados Rubi

Descricao da base: representa o inventario dos equipamentos de telecomuni-
cagOes da empresa contendo seus nomes e localizagoes. Contém informacgoes gerais que
permite ligar um equipamento a determinados servigos, cliente e contratos. Possui 421.964

registros com 85 atributos sendo os principais:

e O par banco_cliente e banco__produto: se conectam com a base cliente.

e O par inner_vlan e outer_vlan: atributos numéricos de 4 digitos que se unem a

base Equipamentos.

4.2.3.1 Problemas levantados na base e solucGes propostas

Dentre as tabelas elaboradas neste trabalho, a base Rubi apresenta a maior quan-
tidade de valores incoerentes com o respectivo atributo. Em varios atributos foram feitas
diversas substitui¢oes pelo cardcter vazio, pois um dos valores mais recorrentes era “\n”.
Assim como na tabela OS, verificaram-se colunas com apenas um valor constante (atri-

butos tipo__estacao, velocidade_da_ porta e proprietdrio), as quais foram descartadas.

4.2.3.2 Situacdo da base apés limpeza

Antes da limpeza, havia 10,6% de dados invalidos e, depois disso, 51,3%. Pelo fato
de o procedimento ter invalidado varios campos dos registros, 41 colunas foram deletadas
ao final. Tanto a base Rubi como a base de equipamentos nao sdo provenientes de um
DW, assim elas nao mantém histérico e portanto nao houve registros deletados por haver
duplicacao de informacao .Na sequéncia, os resultados obtidos sao ilustrados nas Figuras 8
e 9 e na Tabela T:
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Figura 9 — Dados removidos da base Rubi. Parte 2

Tabela 7 — Resumo da base Rubi antes e apds a limpeza

Parametros da base

Antes

Depois

Reducio (%)

Numero de registros

682.233

682.233

0%

Numero de atributos

85

44

48%
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4.2.4 BD-4: Base de dados Equipamentos

Descricao da base: composta por quatro tabelas separadas, contém informagoes
técnicas sobre os equipamentos da empresa instalados pela cidade e suas configuragoes

internas.

e Tabela DEVICE: cada registro de DEVICE corresponde a uma caixa de rede
fixada nos postes da cidade. Possui informagoes como modelo, usuério e senha para

acessa-la.

e Tabela PORT: apenas um DEVICE possui varias portas representadas na tabela
PORT, as quais interligam o poste até as casas dos clientes. Apresenta os atributos

VLAN IN e VLAN OUT, que referenciam inner_vlan e outer _vlan da base Rubi.

e Tabela PROFILE: descreve o perfil de rede de cada porta, ao indicar os indi-
ces maximos de upload (MAX RATE UP) e download (MAX RATE DOWN)

configurados para o cliente.

e Tabela SNAPSHOTS: registra snapshots (fotografias de um momento) das portas
para sinais de rede. Essa fotografia ¢ feita de trés em trés dias e a tabela possui dados

de dezembro de 2017 a novembro de 2018. Sao registrados os seguinte sinais de rede.

— Taxa de sinal de upload e download: medida expressa em decibéis (dB) que

indica a forga da conexao do dispositivo do poste com o do cliente.

— Taxa de atenuagao de upload e download: medida também em dB, representa

a perda do sinal de rede, ou seja, o ruido.

— Taxa corrente de upload e download: taxa relativa ao momento de upload e

download, medida em Kilobits por segundo (Kbps).

— Taxa atingivel de upload e download: variacao da taxa de upload e download,

com grande influéncia do plano do cliente e expressa em Kbps.

4.2.4.1 Problemas levantados na base e solucdes propostas

Cada uma das quatro tabelas da base Equipamentos apresentaram menos proble-
mas em relacdo as outras analisadas nesta pesquisa, sem dados redundantes, nem inva-
lidos. Por isso, nelas ndo ocorreram nenhuma substituicdo. O tnico problema verificado
demonstra que cinco atributos em DEVICE e dois em PORT possuiam menos dados
do que o critério estabelecido para as colunas; assim, foram deletados, como ilustram as

Figuras 10 e 11:
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4.2.4.2 Juncao das tabelas da base de Equipamentos

Apo6s o processo de limpeza, realiza-se a juncao das quatro tabelas para centralizar
seus dados. Assim, cada registro da nova base Equipamento terd os dados agrupados de
snapshots, perfil da rede, configuracao do DEVICE e dados da porta que permitem se
conectar a base Rubi. Isso é possivel pelo fato de as tabelas possuirem referéncias (chave
estrangeira) aos identificadores (chave priméria) entre si, de forma a se unirem conforme
a Figura 12. A cada um dos dos atributos foi acrescentado como préfixo o nome de
sua respectiva tabela para nao confundir colunas com mesmo nome. A juncao é feita na

seguinte ordem:

1. Juncao pelo atributo SNAP.PROFILE ID de SNAPSHOT com a coluna PRO-
FILE.ID de PROFILE.

2. Juncao pelo atributo SNAP.PORT _ID de SNAPSHOT com a coluna PORT.ID de
PORT.

3. Juncao pelo atributo PORT.DEVICE ID de PORT com a coluna DEVICE.ID de

DEVICE.
SNAPSHOT
SNAPID
SNAPPROFILE D [~—_ ] SNAPPORT.ID
/ % PORT
74 . e
PROFILE _ PROFILEID ¥ \ £ —
=k ~ g “PORTID— _ —
PORTVLAN_OUT
| PORT.VLAN_IN
PROFILE.DEVICE_ID _ PORTDEVICEID
T DEVICE.D
DEVICE
b -

Figura 12 — Juncao das tabelas de equipamentos
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4.3 Base Join: juncdo das bases

A juncao das bases de cliente, OS, Rubi e equipamentos serd intitulada como “base
Join”. Ela sintetiza as informacgoes mais relevantes sobre os clientes, como ter ou nao OS

e snapshots da prépria rede. Ao desenvolvé-la foram contabilizados 31.485 clientes.

Nas préximas secoes, sao apresentados duas formas de criar a “base join”. A pri-
meira ¢ a partir de um algoritmo, descrito pelo pseudocoddigo 1 na subsecao 4.3.1 que

mostra o conjunto dos clientes pertencentes a base Join representados pelo vetor Cliente.

Na sequéncia, a se¢ao 4.3.2 diz respeito ao seu desenvolvimento usando conceitos

de SQL para realizar as juncoes da bases.

4.3.1 Pseudocédigo vetor do cliente

Algoritmo 1: Pseudocddigo vetor do cliente

1 inicio

2 Inicializar o vetor de clientes VetC.

3 para cada cliente < base__Cliente faga

4 se cliente[nome] estd em base_Rubi entao

5 rubi_ ¢ < registro do cliente na base Rubi

6 se rubi__c[vlan__in] estd em base_FEquipamentos e

rubi__cfvlan_out] estd em base Equipamentos entao

7 equipamentos_ ¢ < registro do cliente na Base Equipamentos
8 se cliente[nome] esta em base__OS entao

9 0s_ ¢ < registro do cliente na base OS
10 fim
11 senao
12 0s_ ¢ < registro vazio da base OS
13 fim
14 VetC armazena (cliente, rubi_ ¢, equipamentos_ ¢, os_ ¢)
15 fim
16 fim
17 fim
18 retorna VetC
19 fim

O algoritmo 1 descreve o processamento para elaborar o vetor cliente. Na linha 2,
cria-se o vetor que inicializa como vazio; em seguida, é feita uma sequéncia de verificagoes
para cada cliente da base Cliente: se o nome dele estiver presente em algum registro da
base Rubi (linha 4), ele é armazenado (linha 5) e, no registro da base Rubi que pertence

ao cliente, caso o par vlan_in e vlan_out estiverem na base Equipamentos (linha 6)
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armazena-se o registro de equipamento do cliente (linha 7).

A ultima verificagdo compreende o fato de ter ou ndo OS na base OS (linha 8): em
caso positivo (linha 9), armazenam-se os dados e, se nao houver, cria-se um registro vazio
de OS (linha 10). Ao final do processo, os registros sao armazenados de maneira conjunta
e adicionados ao vetor cliente (linha 14). Por fim, obtém-se 150 colunas: 1 a 35 pertencem
a base Cliente; 36 a 79, Rubi; 80 a 115, Equipamentos; e 116 a 150, OS.

4.3.2 Juncao de todas as bases

Como dito anteriormente, o objetivo deste trabalho é gerar uma base de dados cen-
tral e confiavel, proveniente das quatro bases de dados apds a etapa de pré-processamento,
para garantir a confiabilidade e a otimizacado. A partir da juncao, forma-se a base em que
cada registro contém os dados pessoais do cliente, atrelados aos dados de rede (modems

internos e snapshots), além da possibilidade (ou nao) de OS.

A seguir, ¢é descrita a jungao das bases em conformidade aos conceitos de banco

de dados (linguagem SQL) e ao esquema da Figura 13.

1. Realiza-se a juncao INNER JOIN das colunas (CHAVE_CLIENTE, DESCRICAOQ),

da base Cliente, com os atributos (banco__cliente, banco__produto) da base Rubi.

2. Em seguida, hd INNER JOIN dos atributos (inner_vlan, outer_vlan) da base Rubi
com as colunas (PORT.VLAN__IN, PORT.VLAN_OUT) da base Equipamentos.

3. Por fim, faz-se a operacao de jungdo LEFT JOIN dos atributos (CHAVE_CLIENTE,
CONTRACT KEY') da base resultante da etapa anterior com as colunas (CUS-
TOMER_KEY, CHAVE_CONTRATO) da base OS.

O LEFT JOIN garante que, mesmo se o cliente nao tiver aberto nenhuma OS,
os dados e as informagoes de rede ainda permanecerao na base de dados final. Aqui, os
dados de OS serao nulos e indicardo a inexisténcia de OS. Ao final do processo, parte das

colunas usadas para o cruzamento de dados sao deletadas para evitar repeticao.

Base Cliente Base Rubi ’—‘ Base Equipamentos Base OS
— < yimervan  PORTVLANN [ |
— T outervian PORTVLAN OUT ~— C—
NAME —— b lient

anco_clente CHAVE_CLIENTE CUSTOMER_KEY

DESCRIPTION banco_produto CONTRACT KEY CHAVE_CONTRATO

Figura 13 — Esquema da juncao de todas as bases
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4.4 Como a base é usada para o protétipo

Nesta secao sera conduzido um breve exemplo de como a base Join produzida foi
utilizada no contexto global do projeto desenvolvido: como base para construgao de um
modelo de AM.

A pergunta a ser investigada é a predi¢do de um dado cliente abrir ou nao OS nos
15 dias subsequentes ao dia 01/04/2018.

4.4.1 Formatacdo dos dados

Idealizaram-se duas abordagens para investigar os dados. A longo prazo, busca-se
responder a pergunta de acordo com trés meses, de janeiro a marco; e a de curto prazo

se refere a um periodo menor, isto é, somente as duas ultimas semanas.

Para o presente projeto, consideraram-se os atributos preditivos de dados relativos
a quantidade de OS e as métricas de rede. Para o atributo alvo que se pretende predizer
nesse contexto, houve a seguinte simplificacao: 0, se nao abria OS; e 1, se abria pelo menos

uma OS nas proximas duas semanas.

Foram empregados os atributos DAT ABR_ORD_SRV_TEC de OS, para ve-
rificar quando ocorreu a abertura de OS; e SNAP.CREATION _DATE, para conhecer a
data dos snapshots, ou seja, da situacao da rede. Para cada estratégia, definiu-se o calculo

da quantidade de OS e das médias e dos desvios-padrao, a saber:

e Contagem de OS: a longo prazo, ¢é feita para cada um dos trés tltimos meses, e,

para curto prazo, do dia 1° ao 3°, 4° ao 7° e 8° ao 15°.

e Média dos sinais do modem: a longo prazo, para cada uma das quatro tultimas

semanas, e a curto prazo, a cada dois dias nos ultimos oito dias.

e Desvio padrao dos dados do modem: a longo prazo, a cada més, e a curto prazo, a

cada cinco dias nos ultimos 15 dias.

A lista completa dos atributos gerados para ambas as abordagens esta presente

nos Apéndices F e G.

4.4.2 Desenvolvimento dos Modelos

O desenvolvimento do modelo foi a etapa principal do escopo maior do proto-
tipo. Mais detalhes sdo encontrados no seguinte artigo de Pereira et al. (2019). A melhor
estratégia encontrada foi a longo prazo, e foi criado um modelo que obteve acuracia apro-

ximadamente 88%.
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A Figura 14 mostra quais etapas foram realizadas nesse trabalho e quais foram

desenvolvidas no artigo em vista a todo o projeto de pesquisa.

Etapas desenvolvidas neste trabalho

) =
- — | [l 5=

[
[
\
\
\

Q@

Desenvolvimento  Ansjise de Resultados

Aquisico e Limpeza Jungao de Modelo Interface de
de dados Teste do modelo

Etapas especificas desenvolvidas no artigo

Figura 14 — Todas as etapas do projeto de pesquisa

4.5 Desenvolvimento de programa para utilizacao da base e predi-
cao
Apos a elaboracao da base Join e o modelo treinado, foi possivel desenvolver um

sistema para utiliza-los e predizer para quaisquer dados e clientes.

Nesse entremeio, criaram-se dois sistemas separados que, ao se unirem, permitem a
utilizacao de tal operacao: uma interface grafica que permite inserir dados e pesquisar por
clientes da base Join desenvolvido; e um programa que acessa a base e busca os dados de
cliente e o modelo para realizar predigoes. Este ultimo foi desenvolvido em python como
uma Interface de Programacao de Aplicagao (em inglés, API) para manter seguros a base

e o modelo, em se tratando de acessos externos, exceto pelo sistema.

451 Funcionalidades do sistema

O sistema desenvolvido pode ser acessado no link <https://order-service-web.
netlify.app/>. Os repositorios contendo os codigos da interface e da API estao respectiva-
mente em <https://github.com /rafanthx13/order-service-web> e <https://github.com/
rafanthx13/order-service-api>. As funcionalidades disponibilizadas sao:

e Predizer a abertura de OS para quaisquer dados inseridos.
— Sao enviados os dados para o modelo que, por sua vez, retorna a predicao.

e Buscar clientes da base Join e seus dados.

— Os nomes dos clientes sao listados automaticamente na pagina.
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— Os dados sao buscados apds a escolha de um cliente.

e Caso feita a predicao para um cliente da base Join, por ter sido analisada, pode-se

verificar se o modelo acertou ou néo.

Por questoes de seguranca e sigilo, os nomes dos clientes foram renomeados. Nesse

caso, sao listados somente 200 primeiros clientes da base Join para fins de testes.

Na Figura 15 é apresentado a interface do sistema, permitindo inserir cada um dos
dados ou selecionar dados da base Join. A Figura 16 apresenta o resultado quando acerta

a predicao de abertura de um cliente selecionado.

g Web Service - Preditor de Ordem de Servigco

Escolha um cliente da base Join ou insira os dados da rede de um cliente para predizer se abrira ou ndo uma ordem de servico nos proximos 15 dias

Busca de Clientes da Base Join

e v Buscar Dados do Cliente

Quantidade de OS no ultimo més

Quantidade de OS no antepenultimo més Q i de OS no alti més

Avg Signal Up Week 4

Avg Signal Up Week 3

Avg Signal Up Week 2

Avg Signal Up Week 1

Avg Signal Down Week 4

Avg Signal Down Week 3

Avg Signal Down Week 2

Avg Signal Down Week 1

Avg Attenuation Up Week 4

Avg Attenuation Up Week 3

Avg Attenuation Up Week 2

Avg Attenuation Up Week 1

Avg Attenuation Down Week 4

Avg Attenuation Down Week 3

Avg Attenuation Down Week 2

Avg Attenuation Down Week 1

Std Attainable Rate Up Month 3 Std Attainable Rate Down Month 3 Std Current Rate Up Month 3 Std Current Rate Down Month 3

Std Attainable Rate Up Month 2 Std Attainable Rate Down Month 2 Std Current Rate Up Month 2 Std Current Rate Down Month 2

Std Attainable Rate Up Month 1 Std Attainable Rate Down Month 1 Std Current Rate Up Month 1 Std Current Rate Down Month 1

Figura 15 — Interface do sistema para teste do modelo preditivo
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Prediz que ~
VAI ABRIR 0S| -~

ACERTOU PREDICAO °

Figura 16 — Interface do sistema quando acerta a predicao de abertura de OS

4.5.2 Resultados obtidos

Sobre a base Join reformulada, o modelo possui a acuracia de 88.06% dos dados
(Figura 17). No que tange aos casos em que hé a abertura de OS, 67,76% (Figura 18), e

quando isso nao ocorre, 88,55% (Figura 19). Todos os casos sao expressos com a respectiva

quantidade de registros e porcentagem na Figura 20.

2000

20000 Acertou

Contagem

10000 Errou

5000

Acertou Errou
acertos do modelo

Figura 17 — Acertos do modelo
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Acertou
73
Errou

acertos do modelo

Contagem
g 8 &8

g

5

=

Acertou

Figura 18 — Acertos do modelo quando se abre OS

Acertou

Acertou Erou
acertos do modelo

Figura 19 — Acertos do modelo quando nao se abre OS

000 Acertou (0,0)

20000

mos iy

Contagem

10000
Emou (0,1)

e . .

Acertou (0,0) Errou {0,1) Acertou (1,1) Errou {1,0)

Figura 20 — Acertos e erros do modelo
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou algumas estratégias de pré-processamento de dados apli-
cados a dados recebidos da empresa Algar Telecom. Nesse sentido, foram desenvolvidos
scripts e procedimentos para realizar a andlise de dados, como gréaficos e detecgao de
historico, além da aplicagao de técnicas de limpeza de dados, a exemplo da remocao de
duplicatas, da substituicao de valores inconsistentes e do tratamento dos dados faltantes.
Essas técnicas foram empregadas em quatro bases e, apés a jungao das quatro tabelas da
base Equipamentos em apenas uma, desenvolveu-se a juncao final de todas as bases, que

resultou em uma base unificada e otimizada.

O presente estudo de caso faz parte de um projeto global que requereu a remo-
delagem dos dados para a predi¢ao de abertura de OS em cinco dias subsequentes. Foi
realizada a reestruturacgao para duas abordagens de curto e longo prazo e, para cada inter-
valo, calcularam-se médias e desvios padrao dos sinais de rede, além da contagem de OS,
cujos dados fundamentam o modelo de AM desenvolvido por Pereira et al. (2019), que
revela resultados satisfatorios para a predicao de abertura de OS. Por fim, é desenvolvida
uma pagina web para utilizacdo desse modelo para predizer tanto em relagao aos clientes

da base de dados quanto aos novos dados.

Dentre as dificuldades encontradas para a realizacdo deste trabalho, destaca-se
o grande esfor¢o requerido para o acesso aos dados e para a compreensao do que eles
representam. Isso se deveu, principalmente, a inevitavel rotatividade ao longo do tempo
de atividades exercidas por funcionarios de grandes empresas como a Algar Telecom.
Tal rotatividade impede que um mesmo funcionario acompanhe o histérico da evolugao
das bases de dados da empresa. Apesar disso, vale ressaltar o grande apoio recebido de
varios funcionarios da empresa que dedicaram muito de seu tempo para tornar possivel o

cumprimento dos objetivos da presente proposta.

5.1 Trabalhos Futuros

Diante dos resultados e da experiéncia adquirida, é possivel indicar alguns traba-
lhos futuros ou outros caminhos para este projeto, com vistas a continuar as atividades

ora estabelecidas:

e Desenvolver e analisar os comentarios de técnicos durante o tratamento de OS para

obtencao de algum conhecimento via processamento de linguagem natural.

e Adicionar outros atributos ou métricas & base final reformulada.
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Criar outros conjuntos de dados por meio de técnicas de reducdo de dimensionali-

dade, por exemplo.

Utilizar o modelo sobre os dados atuais da empresa, coletar resultados e propor

melhorias para o modelo, como otimizagao de parametros do modelo de AM.

Testar técnicas mais avangadas de AM, como algoritmos de aprendizagem profunda.

Desenvolver um pipeline de dados, ou seja, automatizar o pré-processamento reali-

zado neste estudo.
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APENDICE A - todos os valores nio-nulos
possiveis para a coluna EDUCATION_LEVEL

Possui valores incompativeis com o nivel educacional, como -1, 3 e -5.

EDUCATION LEVEL count percentage

0 -3 708803 57.19%
1 -1 333954 26.94%
™ 2 GRAU COMPLETO 65188 5.26%
3 1 GRAU INCOMPLETO (PRIMARIO) 40096 3.23%
4 SUPERIOR COMPLETO 31126 2.51%
5 1GRAU COMPLETO (PRIMARIO E GINASIO) 24621 1.99%
6 2 GRAU INCOMPLETO 15013 1.21%
7 SUPERIOR INCOMPLETO 14232 1.15%
8 POSGRADUACAQO 2898 0.23%
9 -5 2600 0.21%
10 SEM INSTRUCAO 952 0.08%



APENDICE B - Valores n3o-nulos da
coluna EDUCATION_LEVEL apés processo

de limpeza
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Apébs o processo de limpeza a coluna nao apresenta valores que nao indiquem o

nivel educacional.

4k

EDUCATION_LEVEL ¢ count ¢

2 GRAU COMPLETC

1 GRAU INCOMPLETO (PRIMARIC)
SUPERICR COMPLETO

1 GRAU COMPLETO (PRIMARIO E GINASIO)
2 GRAU INCOMPLETC

SUPERICR INCOMPLETO
POSGRADUACAD

SEM INSTRUCAC

65188

40098

31126

24521

15013

14232

2898

052

percentage &
33.58%
20.65%
16.03%
12.68%
7.73%

7.33%

1.49%

0.49%



APENDICE C - Listagem de valores
possiveis para coluna

NUMBER _OF HOUSEMATES da base
Cliente

4# NUMBER_OF HOUSEMATES % count & percentage $
0 -3 708803 78.75%
1 3A5 117221 13.02%
2 1A2 45212 5.02%
3 3a5 10286 1.14%
4 la2 8632 1.07%
5 +5 8344 0.93%
6 ACIMA de 5 450 0.05%
7 Acima de 5 116 0.01%
3+ath 8 0.00%

9 CASADO 4 0.00%
10 MASCULINO 4 0.00%
1 Null 2 0.00%
12 2 2 0.00%
13 ATE D9 2 0.00%
14 FEMININO 2 0.00%
15 03 2 0.00%
16 - 2 0.00%
17 2 GRAU INC 2 0.00%
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APENDICE D - Coluna
NUMBER_OF HOUSEMATES com valores

corrigidos

Valores corrigidos, onde NaN indica valor nulo.

+ NUMBER_OF_HOUSEMATES + count £ percentage &
0 Nan 339339 63.96%
1 dad 127515 24.03%
2 1a2 54844 10.33%
3 Acima de 5 2910 1.68%
4 2 2 0.00%
5 4 2 0.00%
6 3 2 0.00%
7 Ate 09 2 0.00%
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APENDICE E - Listagem da variabilidade

de registros para um atributo com valor

especifico de OS

No ntmero de protocolo 173274782, por exemplo, ha 92 registros com esse niimero.
A ideia do procedimento é informar, para cada coluna, se seus valores se modificam ou nao
entre os 92 registros. UNIQUEFE indica que nao mudou; DIFF demonstra que sim e, por
isso, ¢ responsavel por haver mais de um registro para um mesmo nimero de protocolo.
Caso a quantidade de valores é menor que 10, cita cada um dos valores; se nao, apenas a
quantidade de valores distintos e sua porcentagem em relacao ao nimero total de registros

duplicados.

Como é possivel observar para esse caso, as combinacoes de CRIADO _ COMEN-
TARIO e COMENTARIO_TECNICO_CAMPO foram os atributos principais para haver
registros duplicados. Isso significa que, para a mesma OS, foram registrados contendo co-
mentarios de técnico de campo diferentes; criando assim mais registros mas com pouca

informagao adicional.
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OTD Rows 92

SRK_ORD SRV IS UNIQUE [nan]
CHAVE CLIENTE IS5 UNIQUE [11266304]
CHAVE_ PRODUTO IS5 UNIQUE [243131]
CHAVE_CONTRATO IS UNIQUE [5524633]

SRK_DAT ABR ORD SRV TEC IS UNIQUE [20186205]
SRK_DAT FCH ORD SRV TEC IS UNIQUE [20180206]
SRK_DAT EXE ORD SRV TEC IS UNIQUE [20180206]
SRK_DAT VNC ORD SRV TEC IS UNIQUE [20180206]

DAT ABR ORD SRV IS UNIQUE [nan]

DAT FCH ORD SRV IS UNIQUE [nan]

DAT EXE ORD SRV IS UNIQUE [nan]

DAT VNC ORD SRV IS UNIQUE  [nan]

DAT ABR ORD SRV TEC IS UNIQUE ['65/02/2018 13:20:49']
DAT_FCH ORD 5RV_TEC IS UNIQUE ['06/02/2018 10:26:15"']

DAT _EXE ORD SRV TEC IS UNIQUE ['06/02/2018 10:25:00']
DAT_VNC_ORD SRV _TEC IS UNIQUE ['06/02/2018 13:18:00']

DESC SEGMENTO IS UNIQUE [ "EMPRESARIAL']

COD_FECHMENTO IS UNIQUE ['BVEEO']

COD ABERTURA IS UNIQUE ['1137C']

NUM_PROCOLO IS UNIQUE [173274782]

DESC TIPO 0S IS UNIQUE ['Manutencdo Corretiva de Produt']
DESC_TIPO FECHAMENTO IS UNIQUE [ 'CAUSA ENCERRADO SEM REPARD']
DESCRICAD PRODUTO IS UNIQUE [ "BANDA LARGA 18 MBPS']

DESC FAMILIA PRODUTO IS UNIQUE [ "BANDA LARGA 10 MB']

S5TATUS 05 IS UNIQUE [ "FECHADO' ]

DATA ULTIMO AGENDAMENTO IS UNIQUE [nan]

DATA REFERENCIA 05 IS DIFF ['65/02/2018 00:00:00'

'06/02/2018 00:00:00']
FLAG 0S TRATADA TEC CAMPO IS UNIQUE ['SIM']

NUM_PROTOCOLO UNICO IS UNIQUE [nan]

CRIADOR COMENTARIO IS5 DIFF ['luizgfs' 'gabrielsouza' 'RONALDOAM SOM'
"amandas' 'SOM' 'SysMobile"SYSMobile']

CRIADO COMENTARIO IS DIFF IN 43 == 46.74% 0OF TOTAL

COMENTARIO TECNICO CAMPO IS DIFF IN 34 == 36.96% 0OF TOTAL

DESC_AREA CONHEC TEC CAMPO IS UNIQUE  [nan]
DESC_SEGMENTO TEC CAMPO IS UNIQUE  [nan]

ATTENDANT KEY IS UNIQUE [1631256]
DATA INTERACAOD IS UNIQUE ['065/02/2018 12:03:56']
DATA_ATENDIMENTO IS UNIQUE [nan]

DATA CONCLUSAO ATENDIMENTO IS UNIQUE [nan]
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Coluna Descrigao
1 | SR month 3 Numero de OSs abertas
no antepenudltimo més
5> | SR month 2 Numero de OSs abertas
no penudltimo més
3 | SR month 1 Numero de OSs abertas
no ultimo més
) Média do sinal de Upload
4 | avg signal up_ week 4 ) o
na pré-antepenultima semana
) Média do sinal de Upload
5 | avg signal up_ week 3 o
na antepenultima semana
) Média do sinal de Upload
6 |avg signal up week 2 o
na penultima semana
) Média do sinal de Upload
7 | avg signal up_ week 1 o
na ultima semana
) Média do sinal de Download
8 | avg signal down week 4 ) o
na pré-antepentltima semana
) Média do sinal de Download
9 | avg signal down_week 3 o
na antepentltima semana
) Média do sinal de Download
10 | avg_ signal down_ week 2 o
na pentltima semana
i Média do sina de Download
11 | avg_signal down_week 1 o
na tultima semana
. Média da atenuacao de Upload
12 | avg_attenuation_up_week 4 ) o
na pré-antepentltima semana
i Média da atenuacao de Upload
13 | avg_attenuation_up_week 3 o
na antepentltima semana
. Média da atenuacao de Upload
14 | avg_attenuation_up_week 2 o
na penultima semana
. Média da atenuacao de Upload
15 | avg_attenuation_ up week 1

na ultima semana
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. Média da atenuacao de Download
16 | avg_attenuation_down_week 4 ) o
na pré-antepentltima semana
. Média da atenuacao de Download
17 | avg_attenuation_down_week 3 o
na antepentltima semana
. Média da atenuacao de Download
18 | avg attenuation down_week 2 s
na penultima semana
. Média da atenuacao de Download
19 | avg_attenuation_down_week 1 o
na ultima semana
. Desvio Padrao da taxa de atenuacao
20 | std attainable rate up month 3 o R
de Upload no no antepentultimo més
. Desvio Padrao da taxa de atenuacao
21 | std_attainable rate up month 2 o .
de Upload no pentultimo més
. Desvio Padrao da taxa de atenuacao
22 | std_attainable rate up month 1 o )
de Upload no ultimo més
. Desvio Padrao da taxa de atenuacao
23 | std_attainable rate down month 3 o R
de Download no antepenultimo més
. Desvio Padrao da taxa de atenuacao
24 | std attainable rate down month 2 o )
de Download no penultimo més
. Desvio Padrao da taxa de atenuacao
25 | std attainable rate down month 1
de Download no ultimo més
Desvio Padrao da taxa de Upload
26 | std_current_rate_up_ month 3 o R
no antepentiltimo més
Desvio Padrao da taxa de Upload
27 | std_current_rate up month 2 o R
no penudltimo més
Desvio Padrao da taxa de Upload
28 | std__current_rate_up_ month 1 o R
no ultimo més
Desvio Padrao da taxa de Download
29 | std current rate down month 3 o R
no antepentltimo més
Desvio Padrao da taxa de Download
30 | std current rate down month 2 . A
no penultimo més
Desvio Padrao da taxa de Download
31 | std current rate down month 1 o R
no ultimo més
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Coluna Descricao
Numero de OS do oitavo
1 | SR_day_15 . ) ]
ao décimo quinto anteriores
Numero de OSs do quarto
2 SR_day 7 - . .q
ao sétimo dia anteriores
Ntmero de OSs do tltimo
3 | SR_day_3 s .
ao antepenultimo dia
Média do sinal de Upload no
4 avg_signal _up_day 7 8 L. ] ) P )
sétimo ao oitavo dia anteriores
. Média do sinal de Upload no quinto
5 avg_signal_up_day 5_6 ] )
ao sexto dia anteriores
. Meédia do sinal de Upload no terceiro
6 avg_signal_up_day 3 4 ) i
ao quarto dia anteriores
. Média do sinal de Upload no
7 avg_signal up_day 1 2 o o i
pentltimo e ltimo dia
. Média do sinal de Download no
8 avg_signal _down_day 7 8 o ) . ]
sétimo ao oitavo dia anteriores
. Média do sinal de Download no
9 avg_signal _down_day 5 6 ) . )
quinto ao sexto dia anteriores
. Média do sinal de Download no
10 | avg signal down_day 3 4 ) ) ]
terceiro ao quarto dia anteriores
. Média do sinal de Download no
11 | avg_ signal down_day_1_ 2 o o i
penultimo e ultimo dia
. Média da taxa de atenuacao de Upload
12 | avg_ attenuation_up_day 7 8 . ) ) )
no sétimo ao oitavo dia anteriores
. Média da taxa de atenuacao de Upload
13 | avg_attenuation_up_day 5 6 . . )
no quinto ao sexto dia anteriores
Média da taxa de atenuacao de Upload
14 | avg attenuation_up_day 3 4 ) ) ¢ i P
no terceiro ao quarto dia anteriores
. Média da taxa de atenuacao de Upload
15 | avg_attenuation_up_day 1 2 o o )
no pentltimo e ultimo dia
. Média da taxa de atenuacao de Download
16 | avg_attenuation_down_day 7_8 . . . .
no sétimo ao oitavo dia anteriores
. Média da taxa de atenuacgao de Download
17 | avg_attenuation_down_day 5 6
no quinto ao sexto dia anteriores
. Média da taxa de atenuacao de Download
18 | avg attenuation_down_day 3 4 ) ) i
no terceiro ao quarto dia anteriores
. Média da taxa de atenuacao de Download
19 | avg_attenuation_down_day_ 1 2

no penultimo e ultimo dia
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Desvio Padrao da taxa de atenuagao de Upload

20 | std_attainable_rate up_day 11 15 . o . ; ) ]
do décimo primeiro ao décimo quinto dias anteriores
Desvio Padrao da taxa de atenuacao de Upload
21 | std_ attainable_rate_up_day 6_10 . ) ) ¢ P
do sexto ao décimo dia anteriores
Desvio Padrao da taxa de atenuacao de Upload
22 | std_ attainable rate up 1 5 ) ¢ P
nos ultimos cinco dias
. Desvio Padrao da taxa de atenuacdo de Download
23 | std_attainable_rate_down_day_11_15 o o . ; i )
do décimo primeiro ao décimo quinto dias anteriores
. Desvio Padrao da taxa de atenuacao de Download
24 | std_attainable rate down_ 6 10 . ] )
do sexto ao décimo dia anterior
. Desvio Padrao da taxa de atenuagao de Download
25 | std_ attainable rate down 1 5 o ) )
nos ultimo cinco dias
Desvio Padrao da taxa corrente de Upload do
26 | std_current_rate_up_day_11_15 o o . i ] )
décimo primeiro ao décimo quinto dias anteriores
Desvio Padrao da taxa corrente de Upload dos
27 | std__current_rate up_6_10 ) o ) )
dias do sexto ao décimo dia anteriores
Desvio Padrao da taxa corrente de Upload
28 | std_current_rate_up_1_5 o ) )
nos ultimos cinco dias
Desvio Padrao da taxa corrente de Download
29 | std__current_rate_down_day_11_15 . o o ; ) )
do décimo primeiro ao décimo quinto dias anteriores
Desvio Padrao da taxa corrente de Download
30 | std__current rate _down_ 6 10 L. ) )
do sexto ao décimo dias anteriores
Desvio Padrao da taxa corrente de Download
31 | std_current rate down 1 5

nos ultimos cinco dias
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