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Possuimos Nés habilitamos a conexéo entre desafios
o maior de negécios e a comunidade dos maiores

M k PI especialistas brasileiros em dados

] E como sdo entregas de alta complexidade
gerenciado técnica, gerenciamos o projeto para
de garantir o sucesso de cada iniciativa

experts
em dados do BR!



DATA TEAM ON DEMAND - METODOLOGIA

Primeiro, precisamos determinar uma lacuna do negécio que
pode ser reduzida através do uso de uma solugdo de dados

- Pode ser um data lake, um relatério, um dash, um
modelo de IA, ...

Nosso objetivo € acelerar e reduzir o risco na criagdo desta
solugéo.

A contratagéo se da por um pool de horas mensal de
trabalho da squad multidisciplinar, que avanga com o
projeto segundo as boas praticas da metodologia agil.

CLIENTE

<«catho>

COMUNIDADE

+800 ESPECIALISTAS | (©)

DATA SCIENCE, DATA ENG, B, ...

Experts full-time
Experts part-time S~
(academia ou outras empresas)

SQUAD SOB DEMANDA
GERENCIADO PELA

COGNITIVO.AI



+250

PROJETOS
DE DADOS

+100

CLIENTES

Que tomam decisoes
diariamente através de
dados

o
4%
MELHORES
PROFISSIONAIS
DE DADOS DO

MERCADO BR




CLIENTES

Trabalhamos com empresas de diferentes portes,
setores e segmentos, desde startups de tecnologia
até enterprises.

66

66
66

Levam o cliente em consideragédo e tém o skin on the game.
Bem estruturados, com mindset correto e sempre buscando
trabalhar com as melhores tecnologias e profissionais.

- Lucas Zago, Diretor de Tecnologia da Tok&Stok

A equipe da Cognitivo conseguiu nos proporcionar uma
combinagéo 6tima entre o conhecimento técnico e a visdo de
negocios.

- Rodolfo Amstalden, Socio Fundador da Empiricus
A equipe da Cognitivo.ai foi resiliente e dedicada na
resolugdo de problemas junto as equipes internas do Grupo

Fleury no desenvolvimento da melhor solugao possivel.

- Beatriz Tonhazolo, Inovagao Grupo Fleury
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ATUACAO

A Cognitivo.ai
suporta iniciativas
nos diferentes
dominios da area
de dados

ENGENHARIA
DE DADOS

Trabalhos de ingestao
e centralizagao de
dados

Ex:

Desenvolvimento de
coletores de dados

Estruturagao de Data
Lakes

N

BUSINESS
INTELLIGENCE

Disponibilizagao de
dados para as areas de
negocio

Ex:

Modelagem de Data
Warehouses

Implementagao de
dashboards

)

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Analise descritiva e
modelagem preditiva

Ex:

Andlise descritiva
Modelos de classificagao,

regressao, recomendagao,
clusterizacao, otimizacao, ...

O COGNITIVO.AI



MiIDIA

¢ COGNITIVO.AI

STARTUPI

information . education . matchmaking

Startup especiali em levar a cultura data-driven as empresas
recebe aporte de R$ 2,4 milhdes

Quintaeira, 11 de margo de 2021

Startup Cognitivo recebe RS 2,4 mi para
A Cognitivo.ai, startup que cria solugdes para tornar o ambiente corporativo nacional data-driven, recebeu um aporte de vi ra r m od e I o em c i énc i a d e dad OS

RS 2,4 milhdes. A rodada contou com varios investidores da Empiricus, como Rodolfo Amstalden, Leonardo Machado,
Guilherme Queiroz, Matheus Baldi e Agapito Troina. Criada em 2017, & uma plataforma que seleciona, aloca e gerencia , & = .
profissionais sob demanda para resolverem problemas de negécio por meio de projetos de dados. Fundada em 2017, startup ja executou 150 desafios com soluggo por dados para grandes empresas

brasileiras

“Conseguimos, em cerca de 2 semanas, entender o problema de negocio da empresa, transformé-o em um problema de
dados, arquitetar uma solugdo de ponta e montar um time de experts para implementar e incorporar a solugéo na
realidade da empresa. Nas semanas seguintes, o time, criado a partir da nossa comunidade de profissionais Valenti

seudinheiro’

Buscando taxi em dia de chuva: como a
Cognitivo quer se tornar o Uber dos
profissionais de tecnologia

Startup recebeu R$ 2,4 milhdes na mais recente rodada de investimentos com
“marketplace de experts gerenciado com inteligéncia artificial”

Kaype Abreu

10 de marco de 2021 (D 9:23 - atualizado as 19:20
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DESAFIO




Desafio

Utilizagcao de técnicas de NLP com o objetivo de:

1. Deteccao de significado nas pegas processuais. Inclui identificagdo das alegagdes, exame de admissibilidade, calculo da
probabilidade de concessao de medidas cautelares.

2. Painel de jurimetria. Inclui priorizagao de processos e comparagdo com causas anteriores.

3. Redagdo de pegas. Inclui geragcao de comunicagdes aos interessados e de instrugdes contendo sumarizagao de teses e
predigdo da analise técnica e das propostas de encaminhamento.

Proposta

A presente proposta contemplara os tépicos que descrevem como a Cognitivo.ai
entende os possiveis caminhos para solugao, sendo explicito as abordagens, riscos e
racionais de calculo de valores.



PRINCIPAIS MIARCOS




Principais Marcos

MARCO 1 MARCO 2 MARCO 3

Detecgdo de significado Painel de Jurimetria Redacao de pegas
nas pecas processuais

Ordem de priorizacao

Entendemos que a ordem de atuacdo no desenvolvimento dos Marco deve-se sequir conforme
sugerido pelo edital, uma vez que, no cenario que seja possivel desenvolver um MVP, ja temos
chances de utilizar dos resultados deste MVVP como insumos para o Marco seqguinte, dado que
foram identificados semelhancgas de abordagem de desenvolvimento em alguns marcos.



MARCO 1

Rotas tecnoldgicas




MARCO 1

Deteccao de significado nas pegas processuais

Atividades previstas:

Analise exploratodria e validagao de hipoteses
Utilizagcdo de técnicas de modelagem

Treino e Avaliagdo da performance

Modelo baseline

Modelo v1, v2, v3... v(n)

Documentacado e homologacgéo

* COGNITIVO.AI



MARCO 1

Deteccao de significado nas pegas processuais

Provaveis rotas tecnolégicas:

Utilizacdo de modelos de NLP baseados na arquitetura de rede neural do tipo “transformer”, onde
podem ser utilizados modelos treinados com diferentes fontes de dados. Para este objeto, acredita-se
ser possivel treina-los de acordo com o contexto juridico utilizando lingua Portuguesa.

Um destes modelos pode ser o SemBERT, cuja abordagem do mesmo é baseado no nivel de palavras que
incorporam contextos semanticos do texto, essa técnica pode ser testado para:

e Interpretacdo do contexto das petigdes iniciais para ser possivel classificar 10 tépicos (Sim ou
Niao e checkbox) a serem preenchidos (de acordo com a explicagao explicita no video
disponibilizado pelo TCU*

e Para aidentificagado das irregularidades, extragao dos fatos e evidéncias, pode ser utilizadas
técnicas padrdes de classificagdo, uma vez que ja existe uma base descrita sobre as mesmas (100
irregularidades) além de abordagens de utilizagdo de técnicas de aprendizado néo
supervisionado por similaridade.

Em tempo de pesquisa e desenvolvimento, podem ser utilizadas outras técnias/modelos, o escopo de
atuacao nao esta restrito ao modelo citado acima OCOGN|T.\,O_,\.

*https://www.youtube.com/watch?v=yDAARSwLvVQE&t=198s



MARCO 1

Deteccao de significado nas pegas processuais

Geracao de massa de dados

Por se tratar de uma necessidade de extrapolagao do estado da arte, pode ser necessario utilizar de
modelos prontos, porém sendo necessario o re-treino do mesmo de acordo com o contexto juridico
utilizando Lingua Portuguesa

A geracdo da massa de dados divide-se em:

Encomenda inicial pelo TCU (preferencialmente dump das peticdes em formato estruturado, pdf
(texto) e/ou word)

Qualidade dos dados (analise de volumetria minima, formato dos arquivos, complexidade de
leitura etc)

Rotulagéo (identificagdo do que seré necessario rotular e se serd necessario)

Saneamento (preparagdo dos datasets, desconsiderar teses irrelevantes, gerar massa de treino
etc)



MARCO 1

Descricao de solugao

O que sera entregue?
e Documentacgéao sobre todo o processo de modelagem e
desenvolvimento (para cada modelo);
Script em Python, com extensao .py (para cada modelo)
Ambos entregaveis disponibilizados via Git (plataforma
que hospeda coédigos de desenvolvimento)

O que é necessario possuir para executar?
e  MaAquina Local e/ou ambiente virtual (VM)
e  Processo totalmente manual (baixar dados de entrada,
executar o script, analisar o excel de saida etc)*vide nota

*A Cognitivo.ai pode atuar tanto somente no
desenvolvimento dos modelos para testar e validar
sua viabilidade como também na produtizagao (vide
segao produtizagao), o foco inicial se dara apenas no
desenvolvimento dos modelos, a produtizacao
dependera de alinhamento e negociagdao com a equipe
técnica (T.l) do TCU

EXEMPLO ILUSTRATIVO
E CONCEITUAL

File Edit

B+ x & |l

OUTPUT CSV COM DADOS PREDITOS

]
Csvou

'VALORES_PREVISOES xlsx

¢ COGNITIVO.AI



MARCO 1

Desafios do marco

No atual momento de desenvolvimento desta proposta, ainda nao é possivel obter mais detalhes da
solugao, uma vez que conforme descrito no edital, ainda existe algumas etapas de negociagao, sendo
assim os principais desafios que podem impactar no investimento e prazo aqui descritos sao:

e Clareza da quantidade de modelos a serem desenvolvidos
e Clareza da complexidade e necessidade de produtizagao dos modelos desenvolvidos
e Incertezas sobre a qualidade dos dados (volumetria, consistencia e robustez)

O backlog sera desenvolvido em tempo de negociagao do projeto, uma vez que sera possivel refinar os
pontos/incertezas anteriormente citados

A afericdo dos resultados, métricas de performance e percentuais a serem atingidos deverao ser
negociados uma vez que seja feita a etapa de sanitizacdo (passado a etapa de qualidade dos dados), no
atual momento da elaboragao da proposta, dado o nivel de detalhes disponibilizados ndo é possivel
estimar, mensurar nem definir tais pontos.



MARCO 2

Rotas tecnoldgicas




MARCO 2

Painel de Jurimetria

Atividades previstas:

e Entendimento do negdcio e sobre como os dados séo representados;

e Levantamento funcional dos indicadores e criagdo do mockup do dashboard
e Desenvolvimento dos ETLs para materializar os indicadores mapeados

e Desenvolvimento da camada de visualizag&o

e Disponibilizagcdo do dashboard desenvolvido

e Documentacdo e homologagéao



MARCO 2

Painel de Jurimetria

Provaveis rotas tecnolégicas:

A abordagem de desenvolvimento de um dashboard padrdo de mercado consiste em um trabalho
tipicamente de Business Intelligence, onde que, dado o escopo e necessidade apresentadas no edital,
este trabalho pode ir um pouco além, sendo necessario uso de recursos de machine learning para se
chegar nos resultados esperados a serem apresentados no painel

Pela quantidade de detalhes apresentadas no video do edital* e dado que o painel apresentado é
meramente ilustrativo/ficticio, entendemos que as rotas tecnolégicas a serem utilizadas consistirdao em
utilizar de abordagens tradicionais de desenvolvimento de projetos de B.l como também de projetos de
NLP (classificagéo - scores de probabilidades, analise de similaridade etc):

e Para comparagdo com causas anteriores, poderéo ser testados todas as técnicas de NLP
disponiveis e conhecidas atualmente, entendendo qual delas dispde da melhor performance

*https://www.youtube.com/watch?v=yDAARSwLvVQE&t=198s

¢ COGNITIVO.AI



MARCO 2

Painel de Jurimetria

Geracao de massa de dados

Por se tratar de uma necessidade de extrapolagdo do estado da arte, pode ser necessario utilizar de
modelos prontos, porém sendo necessario o re-treino do mesmo de acordo com o contexto juridico
utilizando Lingua Portuguesa

A geracdo da massa de dados divide-se em:

e Encomenda inicial pelo TCU (preferencialmente dump das causas anteriores em formato
estruturado, pdf (texto) e/ou word)

e Se existir, dados prontos e estruturados para o desenvolvimento do mockup do dashboard

e Qualidade dos dados (analise de volumetria minima, formato dos arquivos, complexidade de
leitura etc)

e Rotulagéo (identificagdo do que serad necessario rotular e se serd necessario)

e Saneamento (preparagédo dos datasets, desconsiderar pegas irrelevantes, gerar massa de treino
etc)



EXEMPLO ILUSTRATIVO
E CONCEITUAL

MARCO 2

Descricao de solugao

No cenario que seja necessario desenvolvimento de modelo, a
solugao sera:
O que sera entregue?
e Documentacgao sobre todo o processo de entrevistas,
analise funcional e de modelagem
e  Script em Python, com extenséo .py (para o cendrio que
tenha sido necessario desenvolvimento de um modelo
para ser materializar os resultados no dashboard)
e  Painel desenvolvido em alguma ferramenta de DataViz
de mercado (PowerBi, Tableau, DataStudio, Metabase,
Qlik etc) ou via linguagem de programagao*
e  Ambos entregdveis disponibilizados via Git (plataforma
que hospeda coédigos de desenvolvimento)
O que é necessario possuir para executar o modelo?
e  MaAquina Local e/ou ambiente virtual (VM)
° Processo totalmente manual (baixar dados de entrada,
executar o script, analisar o excel de saida etc)*vide nota

Dataviz consumindo dos
CSVIN outputs/ou nao do modelo

A

SCRIPT PYTHON / \

m Power Bl

ol
CSV OUT K /

L e e

*A Cognitivo.ai pode atuar tanto somente no desenvolvimento do modelo como também na produtizagao (vide segado Produtizagao), o

foco inicial se dara apenas no desenvolvimento do modelo, a produtizagdo dependera de alinhamento e negociagdo com a equipe técnica

(T.I) do TCU. A definigdo do dataviz devera ser negociada junto a equipe técnica TCU, sendo discutido se o mesmo sera desenvolvido em G COGNITIVO.NI
ferramenta de mercado ou via linguagem de programacgao python, a integragdo do mesmo também devera ser negociada



MARCO 2

Desafios do marco

No atual momento de desenvolvimento desta proposta, ainda nao é possivel obter mais detalhes da
solucao, uma vez que conforme descrito no edital, ainda existe algumas etapas de negociagao, sendo
assim os principais desafios que podem impactar no investimento e prazo aqui descritos sao:

Clareza da necessidade e quantidade de modelos a serem desenvolvidos neste Marco
Incertezas sobre a qualidade dos dados (volumetria, consistencia e robustez)

Clareza da complexidade e necessidade de produtizagdo dos modelos desenvolvidos
Clareza sobre layout, indicadores e informagdes contidas no painel de jurimetria
Clareza sobre dinamica de funcionamento do painel de jurimetria e suas devidas
conexdes/relagdes com outros sistemas e informacgoes

O backlog sera desenvolvido em tempo de negociagao do projeto, uma vez que sera possivel refinar os
pontos/incertezas anteriormente citados

A aferigao dos resultados, métricas de performance, percentuais e o que seria um entregavel aceito do painel deverao ser

negociados uma vez que seja feita a etapa de negociagao e sanitizagao (passado a etapa de qualidade dos dados), no

atual momento da elaboragao da proposta, dado o nivel de detalhes disponibilizados nao é possivel estimar, mensurar C COGNITIVO.NI
nem definir tais pontos.



MARCO 3

Rotas tecnoldgicas




MARCO 3

Redacao de pecgas

Atividades previstas:

Analise exploratodria e validagao de hipoteses
Utilizagcdo de técnicas de modelagem

Treino e Avaliagdo da performance

Modelo baseline

Modelo v1,v2,v3...v(n)

Documentacado e homologacgéo

* COGNITIVO.AI



MARCO 3

Redacao de pecas
Provaveis rotas tecnoldgicas:

A abordagem de desenvolvimento de um modelo de sumarizagdo e geragao de texto para o contexto
juridico é complexa, abordagens padrao de fato ndo resolverdo o problema. Quando tratamos sobre
Predicédo de Analise e do encaminhamento, existe a possibilidade de serem reaproveitados resultados
das pesquisas anteriores dos outros Marco, contemplando também modelos de classificagdo padréo
para se chegar no resultado probabilistico da predigcédo de analise.

Para o desenvolvimento do modelo de sumarizagdo e geragao de texto:

e Podemos utilizar de abordagens ja realizadas em projetos semelhantes no qual a Cognitivo.ai
desenvolveu. Nesse cenario, sera preciso avaliar se os resultados obtidos estdo aderentes ao
cenario exposto (contexto juridico), caso negativo, podemos partir para novas técnicas com
carater de pesquisa e assim chegar em um resultado préximo do esperado

¢ COGNITIVO.AI



MARCO 3

Redacao de pecgas
Geracao de massa de dados

Pode ser necessario entendimento das teses passadas buscando compreender quais trechos foram
retirados e sumarizados. No cenario que exista um padréo para se identificar e realizar a sumarizagéo,
podemos realizar este trabalho seja de forma manual e/ou utilizando de recursos de apoio.

A geracdo da massa de dados divide-se em:

e Encomenda inicial pelo TCU (preferencialmente dump das teses anteriores em formato
estruturado, pdf (texto) e/ou word)

e Qualidade dos dados (analise de volumetria minima, formato dos arquivos, complexidade de
leitura etc)

e Rotulagéo (identificagédo do que foi sumarizado anteriormente e o que deve ser sumarizado para
gerar massa de treino)

e Saneamento (preparagdo dos datasets, desconsiderar teses irrelevantes, gerar massa de treino
etc)



MARCO 3

Descricao de solugao

O que sera entregue?
e Documentacgao sobre todo o processo de modelagem e
desenvolvimento (para cada modelo);
Script em Python, com extensao .py (para cada modelo)
Ambos entregaveis disponibilizados via Git (plataforma
que hospeda coédigos de desenvolvimento)

O que é necessario possuir para executar?
e  MaAquina Local e/ou ambiente virtual (VM)
e  Processo totalmente manual (baixar dados de entrada,
executar o script, analisar o excel de saida etc)*vide nota

*A Cognitivo.ai pode atuar tanto somente no
desenvolvimento dos modelos para testar e validar
sua viabilidade como também na produtizagao (vide
segao produtizagao), o foco inicial se dara apenas no
desenvolvimento dos modelos, a produtizacao
dependera de alinhamento e negociagdao com a equipe
técnica (T.l) do TCU

EXEMPLO ILUSTRATIVO
E CONCEITUAL

File Edit

B+ x & |l

OUTPUT CSV COM DADOS PREDITOS

CSV OUT (texto su

marizado

/ALORES_PREVISOES xlsx

para cada tese de input)

¢ COGNITIVO.AI



MARCO 3

Desafios do marco

No atual momento de desenvolvimento desta proposta, ainda nao é possivel obter mais detalhes da
solucao, uma vez que conforme descrito no edital, ainda existe algumas etapas de negociagao, sendo
assim os principais desafios que podem impactar no investimento e prazo aqui descritos sao:

e C(Clareza da necessidade e quantidade de modelos a serem desenvolvidos neste Marco
e Incertezas sobre a qualidade dos dados (volumetria, consistencia e robustez)
e Clareza da complexidade e necessidade de produtizagdo dos modelos desenvolvidos

O backlog sera desenvolvido em tempo de negociagao do projeto, uma vez que sera possivel refinar os
pontos/incertezas anteriormente citados

A aferigao dos resultados, métricas de performance, percentuais e o que seria um entregavel aceito do painel deverao ser
negociados uma vez que seja feita a etapa de negociagao e sanitizagao (passado a etapa de qualidade dos dados), no
atual momento da elaboragao da proposta, dado o nivel de detalhes disponibilizados nao é possivel estimar, mensurar
nem definir tais pontos.

¢ COGNITIVO.AI
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PRAZO MARCO 1

12 MESES

Nossa estimativa é que a durag¢ao de 12 meses para este marco seja suficiente para ao menos ter resultados da pesquisa e algum
modelo MVP desenvolvido, dado todas as incertezas que cercam a iniciativa.



Marco 1 - 3~4 meses cada modelo - estimativa

Conforme mencionado anteriormente, ainda nao é possivel definir a quantidade de modelos necessarios neste marco, pode ser que 1
modelo seja suficiente, como pode ser necessarios mais modelos para cada caso. Nossa estimativa é baseada em projetos anteriores

em cenarios semelhantes

O COGNITIVO.AI

Meés 1 Meés 2 Meés 3 Meés 4

ETAPAS
S1 S2 | S3 S4 | S5 S6 S7 | S8  S9 S10  S11  S12  S13 | S14 S15 | S16

Refinamento/Diagndstico Somente 1° modelo

Analise exploratoria

Definigao de métrica _

de resultado

Modelo Baseline

Modelo v1, v2, ..

Documentagéo e

Homologagao

0 cronograma pode ser afetado pelos seguintes aspectos ndo mapeados.: Processos internos e prazos da equipe TCU, (principalmente na fase de encomenda de
dados), requisitos de seguranca, particularidade dos dados para tratar LGPD, complexidade para obter os dados, necessidade de tratamento/estruturagéo para

disponibilizar o dado e volumetria de dados.



PRAZO MARCO 2

1 2 M ES ES (9 meses de modelos + 3 meses de dashboard)

Nossa estimativa, dado todas as incertezas que cercam a iniciativa. é que a duragao de 12 meses para este marco seja suficiente
para ao menos ter resultados da pesquisa e algum modelo MVP desenvolvido como também um dashboard trazendo os principais
indicadores



Marco 2 - 3~4 meses cada modelo - estimativa

Conforme mencionado anteriormente, ainda nao é possivel definir a quantidade de modelos necessarios neste marco, pode ser que 1
modelo seja suficiente, como pode ser necessarios mais modelos para cada caso. Nossa estimativa é baseada em projetos anteriores

em cenarios semelhantes

O COGNITIVO.AI

Meés 1 Meés 2 Meés 3 Meés 4

ETAPAS
S1 S2 | S3 S4 | S5 S6 S7 | S8  S9 S10  S11  S12  S13 | S14 S15 | S16

Refinamento/Diagndstico Somente 1° modelo

Analise exploratoria

Definigao de métrica _

de resultado

Modelo Baseline

Modelo v1, v2, ..

Documentagéo e

Homologagao

0 cronograma pode ser afetado pelos seguintes aspectos ndo mapeados.: Processos internos e prazos da equipe TCU, (principalmente na fase de encomenda de
dados), requisitos de seguranca, particularidade dos dados para tratar LGPD, complexidade para obter os dados, necessidade de tratamento/estruturagéo para

disponibilizar o dado e volumetria de dados.



Marco 2 - 3 meses (Dashboard) - estimativa : coommvo.n

Meés 1 Meés 2 Meés 3
ETAPAS

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 SS9  S10 S11 | S12

Andlise e entrevistas _
funcionais

Desenvolvimento do _
Mockup

Desenvolvimento dos
ETLs

Deolvimento do ]
Dataviz

_

0 cronograma pode ser afetado pelos seguintes aspectos ndo mapeados.: Processos internos e prazos da equipe TCU, (principalmente na fase de encomenda de
dados), requisitos de seguranca, indisponibilidade da equipe para as entrevistas funcionais, particularidade dos dados para tratar LGPD, complexidade para obter os
dados, necessidade de tratamento/estruturacao para disponibilizar o dado e volumetria de dados.



PRAZO MARCO 3

6 MESES

Nossa estimativa, dado todas as incertezas que cercam a iniciativa. é que a duragao de 6 meses para este marco seja suficiente
para ao menos ter resultados da pesquisa e algum modelo MVP desenvolvido como também um dashboard trazendo os principais
indicadores



Marco 3 - 3~6 meses cada modelo - estimativa

Conforme mencionado anteriormente, ainda nao é possivel definir a quantidade de modelos necessarios neste marco, pode ser que 1
modelo seja suficiente, como pode ser necessarios mais modelos para cada caso. Nossa estimativa é baseada em projetos anteriores

em cenarios semelhantes

O COGNITIVO.AI

Meés 1 Meés 2 Meés 3 Meés 4

ETAPAS
S1 S2 | S3 S4 | S5 S6 S7 | S8  S9 S10  S11  S12  S13 | S14 S15 | S16

Refinamento/Diagndstico Somente 1° modelo

Analise exploratoria

Definigao de métrica _

de resultado

Modelo Baseline

Modelo v1, v2, ..

Documentagéo e

Homologagao

0 cronograma pode ser afetado pelos seguintes aspectos ndo mapeados.: Processos internos e prazos da equipe TCU, (principalmente na fase de encomenda de
dados), requisitos de seguranca, particularidade dos dados para tratar LGPD, complexidade para obter os dados, necessidade de tratamento/estruturagéo para

disponibilizar o dado e volumetria de dados.



PRODUTIZACAO




DISCLAIMER

A Cognitivo.ai entende como produtizagao ter o modelo desenvolvido gerando resultados sistematicamente
e nao somente um modelo para validar a viabilidade/prototipagem, de forma que torne o resultado de
desenvolvimento um produto utilizavel no dia a dia

Serdo apresentados nesta proposta 2 opgdes distintas de produtizagdo dos modelos desenvolvidos, onde que

estes deverdo ser negociados junto a equipe técnica do TCU a contemplagao ou ndo no escopo de
desenvolvimento

Para o cenario que seja considerado o desenvolvimento da produtizagao, sera necessario acrescentar o prazo
apresentado para cada modelo distinto desenvolvido (3 ou 4 meses)

Este prazo entendemos que é coerente dado experiéncias anteriores, uma vez que produtizar um modelo de
|.A cuja solucao pode extrapolar o estado da arte, existe a chance da utilizagao de recursos e técnicas
complexas de engenharia de dados/DevOps.

e COGNITIVO.AI



OPCOES DE PRODUTIZACAO

CONCEITOS
Temos 2 opgoes de produtizagao:

e Opcao 1: Modelo executado em batch (assincrono)
e Opcao 2: API (sincrono online)

Conceito batch/microbatch assincrono (OPGAO 1):

e Processamento de dados em lotes

e Esta abordagem é mais adequada quando pode-se ter os resultados do modelo de forma assincrona

e Osresultados do modelo, nesta abordagem, costumam-se depender de dados de entrada (inputs) mais
estaticos ou que sofrem menos mutabilidade ao longo do tempo (ao longo da semana, ao longa da
quinzena etc)

Conceito sincrono online (OPGAO 2):

e Processamento dos dados no momento que é feita a requisicao do modelo, onde sao gerados
resultados de forma sincrona

e Esta abordagem é mais adequada quando é necessdrio que para cada input (entrada de dados), gere no
mesmo instante os resultados para aquele input.

e Nesta abordagem, geralmente trabalha-se com dados de input que sofrem mais mutabilidade ao longo
do tempo (ao longo do dia por exemplo)



OPGOES DE PRODUTIZAGAO
OPCAO 1 OPCAO 2

MODELO EXECUTADO EM BATCH MODELO COMO API

ESPECIFICIDADES OPGAO 1 OPGAO 2

AMBIENTE Container Container
INPUT DE DADOS Leitura de banco de dados e/ou arquivo origem de Via request HTTP
dados (csv, txt)*

(10 =l Up o] Yo Lo N (H{=S{U Ry DIo LYo JoBN  Escrita em banco de dados e/ou arquivo destino de Via response HTTP
MODELO) dados (csv, txt)

USABILIDADE Acesso direto ao dado Via API/Endpoint

IDEAL PARA (nao exaustivo) Quando é possivel acesso direto aos dados Quando a integragdo com outros sistemas s6 é
(bancos/arquivos) viavel via API
PRAZO DE DESENVOLVIMENTO 3 MESES 4 MESES

(*) Nota: no cendrio em que o input de dados sera feito a partir de arquivos (csv, txt etc) é necessdrio que os mesmos estejam
sempre atualizados conforme a necessidade.



METODOLOGIA E
TIME




METODOLOGIA
ON DEMAND

Data Team On Demand é um servigo da Cognitivo.ai que fornece
acesso a uma equipe de dados formada pelos melhores do
mercado sob demanda

Com o Data Team On Demand, conseguimos ter flexibilidade e
agilidade para trabalhar o desenvolvimento da maneira com quE
for necessario e as skills necessarias.

Através deste servigo, vocé pode encerrar, continuar ou mudar a
estrutura do time como preferir.

¢ COGNITIVO.AI



METODOLOGIA

Disponibilizaremos
entregaveis parciais
durante todo o projeto

Disponibilizamos todo o
codigo via Git

Documentagéao
explicando tudo o que foi
desenvolvido, relatérios
de data-qualitu,
performance

principal

@
[ (5)

Apresentagdo dos principais
resultados do projeto

¢ COGNITIVO.AI



DIA A DIA

As reunides entre o squad montado pela Cognitivo.ai e o seu time ocorrem de forma 100% remota nas bordas do horario
comercial.

COGNITIVO.AI

Sprints Semanais
Metodologia Agil

ﬁ Dono do Produto
N Ponto Focal

Tech Lead

a O
I Time Técnico
Quality Experts .o
Assurance

¢ COGNITIVO.AI



FERRAMENTAS

Utilizamos diversas ferramentas de acompanhamento, gestao e comunicagao do projeto com o TCU

% Slack para comunicagao assincrono ou sincrona com as equipes

o Hubstaff para acompanhamento, tracking e comprovacgao das horas trabalhadas, pesquisas
realizadas e desenvolvimento (possibilidade de Print Screen da tela do usuario para
comprovacao)

M E-mail para comunicagéo e formalizagéo de acordos entre as partes

: Clickup para gestao do projeto, registro de backlog, divisao de sprints, épicos etc



SQUAD COGNITIVO 800H/MES

Os experts e QA atuam na
camada de execugao. O
cliente os conhecerg, mas as
horas deles serao
majoritariamente utilizadas
com execugao, € ndo em
reunioes.

Project Lead - 160h

Formagéo de negocios

A lideranca do projeto sera
responsavel por conduzir todo

Gesté&o do projeto. Garantir —o planejamento, defini¢des e
aderéncia ao objetivo de priorizacbes em reunides com o

negécio e alinhamento com
stakeholders

Tech Lead - 160h

Formagéo técnica.

Responsavel pela tradugdo das tasks
técnicas e gestao da sua execugdo como
também na participagao das pesquisas

cliente e com a squad

Engenheiro de

Dados Sr & QA - 160h

Expert com experiéncia em
data engineering e flow de
processamento de dados.

2x Cientista de Dados Sr - 160h

Responsavel pelas pesquisas, analises exploratéria,
saneamento, preparo dos datasets e desenvolvimento
dos modelos

IX Analista de B.I
*(somente no marco 2, fara
a substituigao de 1
cientista de dados)*

Responsavel pelo processo funcional,
entrevistas, desenvolvimento dos
ETLs e modelagem das tabelas




CURRICULOS - possibilidades de atuagao

Exemplos de profissionais que pertencem ou pertenceram a comunidade de experts da Cognitivo*

Project Lead

Wolgrand Berthoux — https://www.linkedin.com/in/wolgrandberthoux/
Laura Marcolino — https://www.linkedin.com/in/lauramarcolino/

Expert NLP
Alessandro Bokan — https:/www.linkedin.com/in/alessandrobokan/
Felipe AlImeida — https://www.linkedin.com/in/felipegbalmeida/

Expert Cientista de Dados
Leonardo Pena — https:/www.linkedin.com/in/leonardo-pena/
Alexandre Lima — https:/www.linkedin.com/in/alexandrevasconceloslima/

Expert Bl
Dagner Fonseca — https://www.linkedin.com/in/dagner/
Diogo Arrieta — https://www.linkedin.com/in/diogoarrieta/

Engenheiro de dados

Bruno Faustino — https://www.linkedin.com/in/bruno-faustino-amorim-459817116/
Marcelo Santino — https:/www.linkedin.com/in/msantino/

Sidney Oliveira — https://www.linkedin.com/in/sidneyoliveiracirqueira/

*Os experts apresentados sdao somente a titulo de exemplo da capacidade técnica da Cognitivo.ai, nao necessariamente farao parte da equipe do projeto. Uma
vez a parceria firmada, a equipe Cognitivo definira quais serdo os experts que de fato atuarao no projeto, respeitando normas de compliance de ambas as partes.


https://www.linkedin.com/in/wolgrandberthoux/
https://www.linkedin.com/in/lauramarcolino/
https://www.linkedin.com/in/alessandrobokan/
https://www.linkedin.com/in/felipeqbalmeida/
https://www.linkedin.com/in/leonardo-pena/
https://www.linkedin.com/in/alexandrevasconceloslima/
https://www.linkedin.com/in/dagner/
https://www.linkedin.com/in/diogoarrieta/
https://www.linkedin.com/in/bruno-faustino-amorim-459817116/
https://www.linkedin.com/in/msantino/
https://www.linkedin.com/in/sidneyoliveiracirqueira/

CASES/PROJETOS
ANTERIORES
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CASES 5> meses de desenvolvimento
l.A. / NLP S .

resultado_composto support accuracy

‘ CHALFIN 0 Acordéo-Improvido 1590 98.30%
P GOLDBERG 1 Acordao-Nao conhecido 9  100.00%
(‘ C VAINBOIM 2 Acordéo-Parcialmente provido 399 96.99%
FICHTNER 3 Acordéo-Pro}yggo 361 94.46%
ABNO SN0 S 4 Despacho Ordinatorio-Com provxdé;fci' 098.2%°
5 Embargos de Declaracio-Acolnid e
6 Embargos de Declaracdo-N&o acollﬁfa 7
Desafio: A CGVF, reconhecido escritério de advocacia, tinha um 7 Sentenca-Acdfl
grande volume de publicagdes e processos para acompanhar z St S
9 Sentenca-Improce

diariamente. Para isso, era necessario um grande corpo de
advogados que liam os processos e os classificaram de acordo ” mnm—
com instancia, 6rgéo, tipo de publicagéo e tipo de pedido. [ o

10 Sentenca-Parcial proce

Solugao: Utilizamos todo o histérico das publicagdes e
classificagcdes para criar um modelo de NLP que classifica as
publicagdes automaticamente a partir dos textos do processo.

6 6 70 75 8 8 % % 100

0 modelo tem acurécia de 82%. Através dele sera possivel
economizar aproximadamente ‘1 milhdo de reais por ano
eliminando mao de obra "manual” de leitura desses documentos.

Classe real




CASES
LALJNLP g

_____________________________________

() rockcontent

Desafio: A Rock Content, uma das maiores empresas de marketing de conteudo do Brasil, tinha um
trabalho manual interno muito grande para resumir os textos que estavam sendo criados. Muito tempo e
dinheiro era gasto com esse trabalho operacional.

Solucgéao: Criagcdo de um modelo de NLP que tinha como input um texto e como output o resumo com um
parametro de numero de palavras pré determinado.

Foi quase impossivel distinguir o resumo feito pela maquina e por um colaborador. E 0 modelo esta
ajudando a Rock a reduzir custos operacionais desnecessarios.



O COGNITIVO.AI

CASES 4 meses de desenvolvimento
l.A. - NLP / RECOMENDAGAO S —— .

Foi criado um modelo de inteligéncia artificial de NLP capaz de gerar um score de aderéncia entre um candidato e uma
vaga para que consigamos ajudar tanto quem esta a procura de um emprego quanto quem procura um colaborador.

VAGAS - ANUNCIOS

EEREE

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ

g £

5
el

Desafio: A Vagas, como plataforma de empregos, precisa garantir um bom
match entre os milhares de candidatos que ali se inscrevem através do seus
CVs e as diversas vagas existentes. -pescricAo pa e

prces
2

aompanhanen

Hoje existem regras simples que tentam fazer esse filtro, mas o processo
ndo acontecesse de maneira satisfatoéria.

Solugéo: Através de NLP (Natural Language Processing) foi criado um “§:EEd 8 §5 328 B 852 B 5 B EToeracional lojamieprojerosestamiiria

modelo que utiliza diversas palavras-chave dos curriculos dos inscritos e da LR =R P 55 ecal vendas
descricdo da vaga para recomendar quais sdo os candidatos com maior fit estagio "¢ qualidade
para determinada vaga. 3 d m l ﬂ l S t ra t l VO
atendente recepc1on15ta :

Espera-se que esse modelo inicial melhore em ~27% a qualidade do ana 11 sta

. A comerc1al 28
matching, e reduza boa parte do trabalho bragal antes existente. gerente ope rador 2i

ntal b l

2 /consultor
g supeyzkrv‘lsor agente

a551ste&;t,\e

seguranga
11co | 5




CASES
I.A. / CLUSTERING DE CLIENTES
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G COGNITIVO.AI

Desenvolvimento de modelo de clustering para identificagao dos perfis existentes na base, que abriu espago para redugao em até 40%
do esforgo operacional no processo de cotagdo de seguros e melhores agdes de marketing.

A MINUTO
SEGUROS

Desafio: Maior corretora de seguros auto do Brasil, e a maior do segmento online. Em sua
plataforma é possivel fazer cotagdes de forma totalmente digital, e receber propostas de
16+ seguradoras, adequadas as suas necessidades e perfil especificos.

Aterrisava na plataforma uma diversidade muito grande de leads, e como ndo havia nenhum
conhecimento analitico sobre a base histérica, o tratamento dado a cada pedido era
genérico. Chegava-se a realizar até 30 cotagdes para cada pedido, o que representava ndo
apenas um grande custo operacional, mas também atrito com as seguradoras parceiras,
que cotavam para muitos perfis descolados do seu publico usual.

Solugéo: Desenvolveu-se - em um framework open-source - um modelo de aprendizado
ndo-supervisionado (“clustering”) sobre um histérico de alguns anos de registros de
cotagdo, de onde extraiu-se 5 grupos de leads que contemplavam 98,9% da base. Sobre
estes grupos, avaliou-se quais produtos e seguradoras parceiras tinham maior propenséo
de Ihes agradar e converter em uma venda.

Este script abriu possibilidades para um conjunto de agdes otimizadas, que iam desde a
redugéo do custo operacional em até 40% no processo de cotagdo, uma vez que os
pedidos passaram a ser cotados apenas nas 3 parceiras que mais agradavam cada lead,
até em melhorias nas agdes de marketing, no sentido de comunicar-se de forma mais
personalizada com o mercado.

Ex: cluster "“motoristas de

aplicativo”

UNSUPERVISED

SUPERVISED
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CASES 4 meses de desenvolvimento
I.LA. / PREDICAO DE DEMANDA PARA VAREJO ‘- oo .

Modelo de Inteligéncia artificial capaz de predizer a venda dia-a-dia do préximo més para cada um dos 40.000 itens do
portfélio, errado em média ~ 1 unidade/item/dia em cada loja, para mais ou para menos.

-~
®

CARONE

ENTREGAS E RESULTADOS

Desafio: Rede de supermercados que representa um dos maiores players do mercado MODELO MVP FINAL: RANDOM FOREST + TUNAGEM DE HIPERPARAMETROS

capixaba, com portfolio de +40K SKUs vendidos em diferentes mixes entre suas lojas e Loja 11 - Analise dos residuos: Produtos pouca venda
atacarejos.

a a . Distribuicao do Erro Médio Abs
O indicador de ruptura em estoque chegava em 15% para em algumas categorias de

mean 0.07

SKUs, sob um processo de gestéo do abastecimento baseado na utilizagdo de uma ) = 027
solugédo de prateleira. - objetivo era nunca ultrapassar 5%. min o
25% o
. , - o 50% o
Além de ser totalmente blackbox, o modelo por tras da solugdo contratada ndo era * P 5

max 19

personalizado, ndo poderia ser adaptado continuamente, e comprometida a
escalabilidade da rede, uma vez que pagava-se por licenga.

Solugéo: A partir de um histérico de 2 anos de dados de vendas, pregos, promogdes, e
etc, treinou-se, em apenas 12 semanas, uma modelo random-forest com tunagem de
hiperparametros, capaz de predizer a venda em nivel de SKU para todos os 40K SKUs
em uma janela de 1 més.

COGNITIVO.AI

Testes em sliding windows mostraram que o modelo erra menos de ‘1 unidade/item/dia
de vendas nas 2 unidades escopo do projeto.
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CASES 4 meses de desenvolvimento
I.LA. / PREDIGAO DE DEMANDA S .

Modelos de Inteligéncia artificial capazes de predizer a venda dos préximos 4 meses para cada um dos SKUs do portfélio,
gerando um retorno de RS 1.5 MM no periodo de 2 meses .

jasmine ENTREGA DE RESULTADOS

produto media_movel_4 random_forest Valor_Unitario_Produto diferenca roi

31 AN 1753.15625 577.0 275.079976 1176.15625 323537.032942
Desafio: Industria do segmento alimenticio, focada na produgéo de health zz WEEEN 204087500 289.0 154343942 175187500 270391292676
food que buscava aumentar a preciséo da sua estimativa de demanda 3 WEEEN 121021875 2010 163.952013 1009.21875  155371.256180
através do uso de IA. 29 WS 1044.37500 84.0 154.090448  960.37500 147984.614461

56 N 1813.28125 877.5 153.989103 935.78125 144100.115554
Método utilizado para prever demanda tinha boa precisdo em nivel global, erenca de vendes pora o pradto PROLOC e 2019
mas errava consideravelmente em nivel de SKU e necessitava de intervencoes =
manuais.
Cenario gerava impacto direto em diferentes areas de negdcio e tinha como
consequéncias ruptura, excesso de estoque e perda de produtos por prazo : | ~ B i .I I ge
de validade préximo, resultando em perda no faturamento. II II
Solugdo: A partir de um histérico de 10 anos de dados de vendas normais,

em apenas 10 semanas, foram entregues 122 modelos capazes de predizer a
venda em nivel de SKU em uma janela de 120 dias de antecedéncia.

Ao analisar o ganho gerado pelos modelos desenvolvidos, o retorno para a
Jasmine correspondeu a R$ 1.5 MM no periodo de 2 meses, a partir de
reducgao de ruptura, estoque excedente e perdas.
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CASES 3 meses de desenvolvimento

Modelo de Inteligéncia artificial capaz de predizer a venda dentro da categoria de pereciveis em janelas de 7, 21 e 60 dias
de antecedéncia, saving de 1.8 Milhoes de reais apenas no primeiro més de uso

J

SHIBATA

supermercados

Desafio: Rede do Varejo Supermercadista, originaria de Mogi das Cruzes, em 1976
Crescimento acelerado a partir de 1999 em diregéo ao Vale do Paraiba / Litoral Norte
Paulista, 5.200 funcionarios, 28 lojas, Faturamento bruto estimado em BRL 1 bi.

Problema de ruptura de estoque principalmente quando se olhava para a categoria de
pereciveis(Agoguem frios... etc), “ As vezes precisamos ser agressivo em prego por
conta da validade, quando se o0 nosso processo tiver alta acuracidade estaremos
sempre buscando a melhor margem”

° Problema de ruptura & excesso de estoque

Solugéo: Desenvolvimento de modelos de predigdo de demanda utilizando de
técnicas de machine learning, ao total no cenario inicial de 2 lojas e 2500 SKUs.

Foram testados 6 modelos preditivos(MA, ARIMA, RANDOM FOREST, LINEAR REGRESSION,
PROPHET, KNN) que buscavam equilibar a acuracidade para as diferentes combinagdes
loja + SKU.

Como resultado o modelo reduziu o erro de demanda em 19% o que resultou num
saving de ‘1.8MM somente no primeiro més




CASES
I.A. / OTIMIZAGAO DA PRODUGAO

Desenvolvimento em apenas 8 semanas de um otimizador capaz de identificar lacuna financeira de R§6MM de margem e
determinar o mix 6timo de produgao dos diferentes SKUs para capturar esta oportunidade.

SOORO

By the Whey

Desafio: Industria especializada na produgéo para o mercado b2b de itens
para nutrigdo humana, animal e para industria alimenticia derivados do soro
de leite

O desafio era desenvolver uma ferramenta de otimizagédo de produgédo que
auxilie no atingimento da melhor margem de contribuigédo global de acordo
com demanda e capacidade produtiva com diferentes SKUs

Solugédo: Desenvolvimento de uma I.A. que permite a simulagédo de diversos
cenarios de negécio para que compreendam, em cada uma delas, qual o mix
ideal de produgdo que maximiza sua margem.

Os outputs auxiliam tanto no planejamento da produgédo quanto no
direcionamento da forga de vendas e planejamento estratégico.

Matéria Prima (MP)

Capacidade Maq.|

Displl Mag.

Consumo de MP

Vendas

(Ve @E@C0

Consisténcia

Pré-pross/

Warnings:
Outliers
Zeros Prepara os
= dados para
Erros: serem
- Negativos recebidos
Missings pelo

modelo
SKU

faltante

Matéria Prima (MP) (1)
Oferta de (MP) (1.1)
Consumo de MP (1.2)

Permeado (#2):
Producso de Permeado (2.1)
Consumo de Permeado (2.2)

Processo (Méaquinas) (#3)
Capacidade Méquina (3.1)
Disponibilidade de Mag. (3.2)
Sequéncia®
Prioridade™

Demanda por SKU (#4)
| Demanda minima (4.1)
Pedido Firme (4.1)
Demanda maxima (4.2)
Estoque vigente (4.3)
FO (#5)
Margem de Contribuicso

simulacao;tipo;problema;chave
0;simu_01;concistencia_consumo;Produz
mais que consome.;{’sku": 'SKUO13

OUTPUT #2 - Summary
simulacao;periodo;oferta;materia_
prima;custo;receita;margem;lucro
simu_01;1;4526,0;4225,683781994479;1
1241387,94522443;28772468

simulacao;periodo;maquina;n
ome;consumo;disponibilidade
simu_01:1:MQ.01.01.01:Evaporador
151543

OUTPUT #4 - PCP/SKUMAQ
simulacao;periodo;maquina;nom
e_maquina;sku;nome_skuh
simu_01;1:;MQ.01.01.01;Evaporador
1:5KU002;Soro Conc 30:20

simulacao;periodo;id;produto;esto
que_inicial;producao;total;pedido
_firme;demanda_minima;demand
a_maxima;preco_venda;custo_mp;
custo_mi;custo;margemreceita_t
otalicusto_total;margem_t
simu_01:1:SKU004:Soro P6
P1:10,0,177,8,187,8,13,146,18,78,187

OUTPUT #6 - Mat Intermediaria
simulacao;periodo;id:nome;consum
©0_ou_producao;sku;qtd
simu_01;1;PERMP001:S5lidos Permeado
Matéria Prima P1:consumo;SKU002;7



CASES
I.A. / PREDIGAO DE RUPTURA

G COGNITIVO.AI

Modelo capaz de prever o fenomeno de ruptura em estoque em janelas de 15, 30, 45 e 90 dias de antecedéncia em rede
de mais de 120 lojas multi-marca em nivel nacional com acuracia superior a 80%

SIPl 1T/

Desafio: Consultoria de trade mkt, que atende algumas das principais marcas
varejistas do mundo, queria ajudar seus clientes a antever ruptura de estoque, e
assim, maximizar retornos financeiros, ao invés de apenas entregar relatérios com
lagging indicators

Um desses clientes era uma rede de +120 lojas em nivel BR que sofria muito com a
cadeia de supply e logistica da categoria de eletrodomésticos, que compreendia
cerca de 30 sub-categorias entre televisores, geladeiras, fogao, e etc de marcas como
LG, Brastemp, Consul, Bosch, e etc.

Solugéo: Criamos em apenas 8 semanas um modelo de inteligéncia artificial sobre um
framework open-source, que capta fendmenos de sazonalidade sobre variaveis de
vendas e, trabalhado em conjunto com variaveis de estoque, tags de promogao, e etc,
é capaz de determinar os itens que entrardao em ruptura em cada uma das lojas em
diferentes janelas de antecedéncia.

A acuracia da predigéo variou entre 80% e 95% entre as janelas de 90 e 15 dias de
antecedéncia., respectivamente, e foi a base para um roll-out para as demais
categorias.

True Postive Rate

False Positive Rate

AUC=079
AUC =0.90
je ROC curve, AUC =0.91

-average ROC curve, AUC = 0.83

10



CASES
I.A. / PREVISAO DE CHURN

G COGNITIVO.AI

Desenvolvimento de modelo preditor de evasao para IES com forte presenca no sudeste brasileiro. O sucesso da IA
treinada no EAD foi tdo grande que trouxe recordes histéricos para as taxas de rematricula.

MULTIVIX

Desafio: IES com mais de 25k alunos com forte atuagédo no sudeste brasileiro.

0 indice de churn na modalidade EAD chegava a 30% por semestre para alguns cursos,
representando uma grande lacuna financeira.

Apesar de existir um time focado na gestdo da permanéncia, entendia-se que suas agdes
eram pouco efetivas, e eram tomadas tardiamente, quando a decisdo da evaséo ja estava
tomada. Ou seja, alocava-se um grande numero de pessoas para se fazer analises e
executar agdes, e estas agdes ndo atingiam os resultados esperados.

Solugao: Em 12 semanas criou-se um modelo de IA para prever quais eram os alunos mais
propensos a evadirem nos préoximos 3 meses. As redes neurais foram treinadas
considerando-se varidveis de identidade (idade, género, CEP,...) e de comportamento
(pagamentos, notas, exercicios, acessos a plataforma, ...).

0 resultado foi integrado a um dashboard que auxiliava o time de negécios a observar as
propensdes sob diferentes éticas e planejar agdes antecipadamente.

0 sucesso foi tdo grande que atingiu-se recordes histéricos de rematricula, gragas as
acdes que eram planejadas pelo time de negdcios com base nas previsées que chegaram a
acertar 91% dos futuros evasores.

40

% Evasdo Atual

% Historico de Evasio

Dt Referéncia

18/08/201501/0472019

Alunos Unicos que Acessaram

% Historico de Inadimpléncia

Acoes para reverter a
evasao e
acompanhamento da
efetividade

!

Detecgao
preventiva da
evasao

4

MODELO o

Estruturagao do
acompanhamento da
efetividade das agoes

4

DASHBOARD

i COMPONENTES DA SOLUGAO




CASES 5
l.A. / OTIMIZAGAO DAS ENTREGAS S .

C COGNITIVO.AI
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Desenvolvimento em apenas 8 semanas de um otimizador capaz de economizar +R$1,3MM/ano no processo de
distribuicao dos produtos-projetos entre os clientes finais.

2
o ADAMI S/A

Desafio: Industria de papel e celulose que representa 5% do mercado nacional de
embalagens de papeldo.

Havia uma dificuldade muito grande em analisar diariamente todas as variaveis de

pedidos, produgdo nas dezenas de fazendas, tabelas de frete, preco e etc e distribuir
com alta rentabilidade as entregas para dezenas de clientes espalhados por todo
estado de SC ao longo do més. A madeira fina chegou a fechar alguns meses com
margem negativa...

Solugéo: Desenvolvimento de uma I.A. baseada em um algoritmo de otimizagéo inteira
mista, segundo o paradigma de orientagdo a objetos.

0 codigo, feito sobre um framework open-source, absorve um conjunto de tabelas de
restrigdbes de negocios e retorna a forma étima de se distribuir as entregas de toda a
produgéo de madeira entre os clientes, maximizando a fungéo y(prego_venda -
custo_frete)*ton_produtos, ou seja, o retorno financeiro gerado pela operagéo.

(0. 1] £ o zaenfico na

o Mg € 8 Mg de Ao pRrcentual corsiitada gal Mens para tJas as capaidades

Serve hoje ndo apenas como uma ferramenta de planejamento operacional, como { W)

: . af + py =~ min 'll'\;,(.“
também de simulador de cenarios de negécios.



CASES 3 meses de desenvolvimento
I.LA. / MODELO DE RECOMENDAGAO S — |

Desenvolvimento de modelos de recomendagao para serem embedados no portal de compras on-online de uma grande
distribuidora farmacéutica, que a permite maximizar a receita esperada através de sugestoes de compras personalizadas.

SOLFARMA

Desafio:Tradicional distribuidor farmacéutico, que representa +100 industrias

fornecedoras e vende +9 mil SKUs para +10 mil PDVs.. vser )
Preference

30% da sua receita era oriunda do portal online, que estava passando por uma

reformulagéo para entregar um look n feel de e-commerce aos clientes.

O desafio trazido para a plataforma cognitivo foi a criagédo do modelo de recomendagéao

que os permitiria entregar uma experiéncia personalizada a cada cliente dentro da
plataforma, através de sugestdes de compra geradas por IA que levavam em conta o User Node
histérico daquele usuario, sazonalidade, clientes semelhantes, co-ocorréncias de itens,

e etc.

Solugéo: Através do nosso time de data science foram concluidos um conjunto de 3
modelos de IA (1 user-based e 2 item-based), a ser usados em conjunto para entregar |
uma recomendacéao aderente a cada usuario no momento da sua compra.
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CASES 5> meses de desenvolvimento
I.LA. / PREDICAO DE CHURN INVOLUNTARIO ‘oo .

Desenvolvimento de modelo de predigao de churn para identificagdo dos assinantes mais propensos a ndo renovar uma
assinatura por problemas com o meio de pagamento, capaz de economizar pelo menos R$500 mil/ano.

globoplay

08
error

Desafio: 2a maior plataforma de streaming de contelddo nacional, que conta com uma
base de MM de assinantes e vive momento intenso de reposicionamento e crescimento.

MasterCard

True label

Além do churn voluntario, que esta mais diretamente relacionado a qualidade do produto e
da experiéncia de consumo, a plataforma também sofria muito com o churn involuntario, success
relacionado a problemas no momento da cobranga.

Além de uma lacuna de receita gerada pela taxa de +6% a.m., gastava-se também muitos

recursos em agdes de cobranga manuais (alto custo operacional) e pouco efetivas. E num

contexto de intensa briga por MS, o leak de clientes era especialmente preocupante. a9

08
Solugéo: Em apenas 8 semanas criou-se um modelo de IA para prever quais eram as error

assinaturas mais propensas a sofrerem um churn involuntéario no préximo més. R

eror 07

06

0s

True label

0 book de atributos contava com features de identidade do usuario, comportamento de

04
consumo, e meio de pagamento.

success 03

02
N&do apenas foram corrigidas algumas deficiéncias estruturais descobertas durante a fase

de avaliag&o da oportunidade e qualidade, como validou-se que o modelo permita a =

error success

operagao recuperar +R$500mil/ano (sem alterar o processo as-is). Predicted label




CASES
I.A. / CLUSTERING DE CLIENTES

,to0

seguros

Desafio: A Too Sequros € uma sequradora do Banco Pan que
oferece solugdes para carros e motos.

Viam uma grande oportunidade financeira no seu processo
genérico de precificagédo, que néo levava em conta a
condigédo financeira ou risco de cada cliente. Tudo isso
dentro de um contexto do langamento do seu primeiro
produto online.

Solugao: Desenvolveu-se andlises utilizando de modelos de
aprendizado ndo-supervisionado (“clustering”) onde
descobriu-se aproximadamente 10 grandes grupos de
clientes com caracteristicas diferentes em uma base com
mais de 200K clientes.

Notou-se que, além da oportunidade de aumento do prego de
seqguro para clientes que detinham melhores condigdes
financeiras ou maiores riscos de sinistro, também havia uma
oportunidade de redugédo do prego para alguns grupos sob
determinadas condigdes, com foco na redugdo de churn.

Estima-se que as personalizagdes carregavam uma
oportunidade de incremento de rentabilidade na ordem de
R$MM.

17%

Augusto

25 a 40 anos

Sul e SP

Prazo médio de financiamento
Valor alto e sem-alto do seguro
Moto baixa cilindrada de 10 a 15k
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1 4% -
Joana ‘ b

40 a 60 anos

Nordeste

Prazo longo de financiamento
Valor alto e semi-alto do seguro
Moto baixa cilindrada de 10 a 15k

12% &

Marcelo 66%

25a 40 anos

Prazo longo e médio de financiamento
Valor baixo e mediano do seguro

Moto alta e baixa cilindrada de 15 a 30k




CASES §

I.A. / MANUTENGAO PREVENTIVA S

Desenvolvimento em apenas 12 semanas de um modelo preditivo de alarmes de falha com o objetivo de apoiar a tomada

de decisao preventiva da area de manutengao.

Q

o ®
novo nordisk

Desafio: Multinacional dinamarquesa que atua no mercado farmacéutico, Presente em
mais de 70 paises, Doengas cronicas: obesidade, diabetes, hemofilia, desordem de
crescimento

O desafio era desenvolver uma ferramenta para apoio a manutencgéo preventiva, até
aquele momento o time de manutencgéo da Novo Nordisk atuava de forma muito reativa,
o sistema que utilizavam apenas enviava alarmes de anomalia na produgéo, muitas vezes
a atuagéo do time era tardia.

Solugéo: Desenvolvimento de um modelo de I.A. que permite a partir do histérico de
alarmes e sensores (FMS) do sistema de HVAC desenvolver um modelo capaz de prever
um possivel alarme em uma janela de 15 minutos a frente.

Dessa forma o time de manutengéo poderia atuar de forma preventiva nos
equipamentos antes mesmo que o alarme acontecesse.

0 modelo na fase de teste de performance chegou a atingir a acuracidade de 91%, no
momento estamos realizando o deploy do algoritmo com o sistema do time de
Manutencéo

N

HVAC

BMS

CADA FMS



CASES
I.A. / MODELAGEM DE CHURN

G COGNITIVO.AI

Desenvolvimento de modelo preditor de churn a partir de técnicas de aprendizado supervisionado, capaz de reduzir 8% do

cancelamento logo nos primeiros testes de negdcio.

EMPIRICUS

RESEARCH

Desafio: Editora e publicadora independente de informagdes financeiras e conteudos
sobre investimento online, que conta com uma base de +300K assinantes.

Uma caracteristica comum deste mercado é a compra impulsiva, muito orientada ao
medo ou ambigéo dos leads em extrair o maximo rendimento possivel do dinheiro de
seu dinheiro. Por mais que as agdes de marketing trouxesse muitos leads, sé no
free-trial chegava-se a perder 35% dos clientes para alguns produtos, € o time de
atendimento operava segundo heuristicas genéricas sobre a base.

Solugéo: A partir de variaveis explicativas de identidade (perfil de risco, enderego,
idade, género, ...), comportamento (acessos, abertura de e-mails, participagdes em
plantdes,...) e preferéncia (assinaturas, relatérios consumidos, ...) utilizou-se de
técnicas de aprendizado supervisionado para criagdo de um modelo preditor de churn
e estudo da curva de desengajamento associada aos padrdes de risco.

Os primeiros testes A | B realizados consistiram em fornecer diariamente uma lista
inteligente ao time de atendimento a partir dos resultados do modelo, para que eles
pudessem proativamente contatar os assinantes com maior risco de cancelamento, e
o grupo de teste apresentou uma taxa de cancelamento 8% menor que o grupo de
controle.

True Positive Rate

pe Positive Rate

e label

Normalized confusion matrix

UNSUPERVISED

SUPERVISED




CASES
I.A. / OTIMIZAGAO DA DISTRIBUICAO

Desenvolvimento em apenas 16 semanas de um otimizador capaz de trazer uma prioriza¢ao de pedidos focando em

buscar no faturamento 6timo para a Brinox.

Desafio: Fabricagédo e comercializagéo de utilidades domésticas (talheres,
formas, panelas, e diversos outros itens). Atualmente, fazem parte do
portfélio as marcas Brinox, Coza e Haus Concept.

O desafio era desenvolver uma ferramenta de otimizagdo da distribuigéo de
pedidos 6tima que reduzisse excesso de estoque e perda de vendas. Além
de melhorar o nivel de atendimento e o principal otimizasse o faturamento.

A complexidade era agravada por tratar-se de um portfélio de 6K SKUs,
fabricados em 4 plantas, distribuidos em 3 CDs, e que atendem a cerca de
3K clientes ativos espalhados pelo BR

Solugédo: Desenvolvimento de uma I.A. que permite a simulagédo de diversos
cenarios de negécio para que compreendam, em cada uma delas, qual a
distribuigao de priorizagédo 6tima de pedidos a serem atendidos.

Os outputs eram capazes de simular cenarios variando-se restrigdes
pré-determinadas em tempo de projeto

Dia: 22/10/2020 | Pedidos Atendidos: 107 | Cobertura Estoque: 78% | Max(Faturamento): 1.2MM
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL
MODELAGEM

@ PrODAP

Desafio: Um dos maiores custos de um pecuarista de corte
como a Prodap é com a nutrigdo do rebanho durante o periodo
de confinamento, cujo planejamento é amparado em curvas
tedricas de engorda, que sdo imprecisas

Solugao: Através de Inteligéncia Artificial criamos um modelo
que estima o peso de cada lote de bois com base nos dados
histéricos da Prodap, cujos resultados sdo disponibilizados em
uma aplicagédo e demonstraram 90% de acuracia

Em técnicas de backtesting, a expectativa € de que seja
possivel a validagdo de peso de um lote com mais de 95% de
acuracia, o que seria traduzido numa melhor precificagao de
lote para venda (que teria potencial de aumentar em 10% o
faturamento com venda de lotes)

nnnnnnnn

Snowflake

* COGNITIVO.AI

Process for Data Mining)



CASES
ANALYTICS / ATIVACAO DE CONTA

C COGNITIVO.AI

Analise para entendimento dos padrboes associados a ativagao das contas. Atualmente estamos ajudando nosso cliente a enriquecer
seu ecossistema de dados para atingirmos o milestone de modelagem de IA estimadora da propensao a ativagao.

‘guide

Desafio: Plataforma de investimentos com mais de 90K clientes e mais de R$20 bi em
custédia contratada, com atuagdo em mais de 30 municipios brasileiros.

Existia um grande leak no funil de vendas: apenas ~2% dos leads que comegavam o
cadastro ativavam sua posicdo.. Ademais, todas as agdes de mkt, vendas e assessoria
eram pautadas em excel, e desconfiava-se muito do poder analitico da baixa
variedade de varidveis explicativas.

Solugéo: Utilizou-se de todo ferramental de estatistica descritiva para analisar o
histérico de 1ano de registros de descrito pelas 8 principais varidveis cadastrais, de
forma a entender seus Information Value (IV), extrair os insights preliminares, e
capturar os QWs.

Ex de QW: “apesar de mulheres ativarem posigdo mais que homens, a base é muito
mais populada por homens”. - As primeiras agdes de marketing personalizadas para o
publico feminino derivaram deste insight.

Atualmente este projeto estd on hold, enquanto nosso cliente seque o roadmap que

tragamos juntos para aumento da variabilidade de dados de seu ecossistema, ao qual
seguird o desenvolvimento de uma l.A. para estimagéo da propenséo a ativagéo, para
agoes de venda personalizadas.

1
2.

¢ Periodo analisado: Contas abertas a partir de fevereiro de 2018

* Variaveis disp

1 Stat
2. Asse
3. UF
4. Idad
&. Tp.
6. Esta
7. Sexo
8. Perfil
* Varidveis mai]
1. Perfil
2. Idad
3. UF
4. Sexo

Base cadastral — Clientes que abriram conta (TB_Clientes_V2.txt)

Base de posigGes - TB_Posicao.txt

Varidvel resp

Stas

0~ Ndo ati

As pessoas que a
mais

losasaa0

O WoE resume a diferenca de distribui¢do de ativados e ndo ativados. Por exemplo: No caso da
idade, temos um WoE > 0, para pessoas de 41 a 50 anos, logo a proporgdo de ativagdes em relagdo

a proporgdo de ndo ativacdo nessa faixa € maior que 1, portanto podemos concluir que pessoas
mais velhas tendem a ativar mais..




INVESTIMENTO




INVESTIMENTO

DATA TEAM ON DEMAND

SERVICOS PERIODO OU VALOR MENSAL.:

%

Data Team On Demand 30 meses R$ 179.176,000

Remuneragao Variavel Max 20% R$ 216.011,20

VALOR TOTAL.:

R$ 5.400.28000

R$ 6.480.336,00



INVESTIMENTO

Planilha de custo

PRECO AJUSTADO
Preco total $5,400,280.00
Pre¢o mensal $179,176.00
Receita Liquida $167,439.97
Custo Total Mensal $112,149 42

Margem Bruta 33.02%
Ticket medio OK
Validagao Final OK

CUSTO EQUIPE MENSAL
Nomero de
Profissional Valor/h Horas Total profissionais
Business/Negdcio - Project Lead - Sénior v 150 160 $24,000 5

Data Science - Tech Lead - Sénior v 120 160 $19.200
Data Science - Data Scientist - Sénior v 130 160 $20.800
Data Sclence - Data Scientist - Sénior v 130 160 $20.800
Data Engineering - Engenheiro de dados - Sénior ~ 150 160 $24.,000
Custo Total Equipe 680 160 $108,800

AWS
Outras ferramentas
Custo Total Ferramentas

Custo

Bonus mensal

Aliquota SP
Aliquota final

CUSTO COM FERRAMENTAS MENSAL
AWS Fixo AWS Variavel
909.55 909.55 0 Délar 5.7 4.8244
939.87 I0F 6.38%
1849.42

CUSTO COMPUTADOR BLINDADO
1500

CUSTO COM BONUS MENSAL
0

IMPOSTO SOBRE A RECEITA
6.55% Adicional 2.90%
6.55%

Por se tratar de um projeto de pesquisa de alta complexidade, consideramos recursos full time e preco hora padrao para a senioridade
requerida do projeto, dentro do prego estao incluidos recursos fisicos (maquinas, processamento, provedores cloud etc), como também
custos operacionais e gestao interna do projeto
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