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Resumo

Embora o Ramo Automdvel da Emose E.E, Empresa Mogambicana de Seguros, esteja
informatizado, algumas incongruéncias nas alteragdes dos dados da apélice de seguro, provocados

em muitos casos por uma incorrecta ordem na sua execugio, deixam a empresa insatisfeita.

A qualquer momento, um segurado pode solicitar um grupo de alteragdes aos dados da sua apdlice
de seguro. Ao se executar as alteragdes solicitadas numa determinada sequéncia, obtém-se um

resultado que pode ser diferente do obtido usando uma outra sequéncia. Assim, € importante que se

determine a sequéncia correcta de execugio das alteragdes, com vista a obter um resultado correcto.

O presente trabalho propde uma solugo para a determinagio dessa sequéncia, usando técnicas de
Inteligéneia Artificial, combinando num unico sistema os conceitos sobre sistemas baseados no

conhecimento e redes neurais.
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Introdugdo

As empresas recorrem a informitica com o objectivo de vencer a crescente concorréncia no

mercado, e obter altos niveis de eficiéncia na prestagdo dos seus servigos.

O crescente mimero de empresas a usarem computadores pessoais e sistemas digitais leva a

expansio da informatica, exigindo que os sistemas operem de uma forma simples e inteligente.

E nesta 6ptica que a8 Empresa Mogambicana de Seguros, Emose E. E., solicitou a Exi, Engenharia e
Comercializagio de Sistemas Informaticos, & informatizago gradual da empresa.

Apesar da informatizagfio do ramo automével, que funciona auxiliando-se no Sistema Integrado de

Gestdo de Seguros - SIGES, elaborado pela Exi, as alteragdes dos dados da apélice de seguro
continuam incoerentes. O resultado da execugéo de um grupo de alteragdes numa apdlice, pode ser

diferente se a sequéncia em que elas s#o efectuadas nio for a mesma.

O problema consiste em determinar a sequéncia adequada de execugdo das alteragdes, que conduza
a um resultado correcto. Nao existe definido um método que faga isso. Os técnicos de seguro obtém
essa sequéncia analisando a informagdo existente sobre cada alteragdo, a sua relagdo com as

restantes e baseando-se na experiéncia de trabatho que possuem.

Uma forma de obter a sequéncia correcta ¢ utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial pois, ela
lida com problemas onde o conhecimento sobre o dominio do problema e a experiéncia de um

grupo de pessoas € relevante.

A solugdo apresentada usa um sistema hibrido, juntando um sistema baseado no conhecimento e
uma rede neural. O sistema baseado no conhecimento analisa as alteragBes solicitadas e fornece a

informag#o que a rede neural necessita para a classificagdo de cada alteraggo.

O objectivo gera deste trabalho é propor uma solug3o, que possibilite a determinagéo da ordem
correcta de execugdo das alteragdes dos dados da apélice de seguro, usando técnicas de Inteligéncia
Artificial.
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Assim, os objectivos especificos deste trabalho sdo:

v Identificar técnicas de Inteligéncia Artificial para a resolugdo de problemas de natureza nio

algoritmica e que dependem da experiéncia de um grupo de pessoas.

%> Propor uma solu¢io ao problema da determinagfio da sequéncia correcta de execugdio das

alteracdes, usando o resultado do objectivo anterior.

De forma a obter informag#o sobre o problema em questdo, durante a realizagdo do trabalho, foram
efectuadas diversas entrevistas aos técnicos de seguro da Emose e aos analistas de sistemas do
SIGES

A proposta de uma solug#o ao problema foi obtida através de consultas a Internet, a bibliografia

disponivel e a informag#o adquirida através das entrevistas.

Certas figuras deste relatorio, foram elaboradas usando alguns diagramas do método orientado a
objectos (Booch, 1994),

Com vista a alcangar os objectivos tragados, o relatorio foi dividido em trés capitulos. O primeiro
apresenta uma descri¢do exaustiva do problema, fornecendo os conceitos necessarios para a sua
compreensfio. A importincia do problema e a necessidade de soluciona-lo sdo ilustradas através de
casos de estudo. |

O capitulo dois fornece algumas técnicas de Inteligéncia Artificial, mais concretamente dos

sistemas baseados no conhecimento e sistemas de redes neurais, indicando as suas aplicagdes.

Finalmente, o capitulo trés, propde uma solugdo do problema exposto no capitulo um, usando os
conceitos fornecidos pelo capitulo dois. A solugio apresentada junta, num Unico sistema, os

conceitos de sistemas baseados no conhecimento e redes neurais.
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1. Definigdo do problema

A Empresa Mogambicana de Seguros, Emose E. E., dedica-se a actividade de seguros de diversos
ramos. Existem ramos a funcionar manualmente, como por exemplo o ramo de transportes e
engenharia, ramos semi-informatizados, como € o caso do ramo de vida e acidentes de pessoais e

ramos j4 informatizados como € o caso do ramo automével.

O Sistema Integradb de Gestdo de Seguros — SIGES - é um sistema informético que permite o

registo, consulta e actualizago de informag8o necessiria para a actividade ligada ao seguro.

O SIGES controla toda a documentagio necessaria para a actividade de seguro, tais como a emissdo
da apolice de seguros, avisos de cobranga, diversos recibos, actas adicionais, cartas dirigidas aos
segurados, e outros, para além de manter, durante um certo periodo, varios arquivos com
informagdo de interesse ligada aos documentos, objecto seguro e segurados. O SIGES permite a
emissdo de um conjunto de mapas associados aos sinistros ¢ ao controlo das indemnizagdes e

prémios.

O funcionamento da actividade de seguro do ramo automével, ja informatizado, ¢é feito sob o

~ controle do SIGES; uma representagéo dessa actividade ¢ dada pela figura 1.2,

alteragOes prestagdes
Proposta de Aviso de

contrato Cobranga

Segurado Peritagem Indeminizagdo

Figura 1.2: Representacdo da actividade do seguro automovel (Macamo, 1996)

Um seguro no ramo automovel inicia quando um cliente chega 8 Emose a fim de segurar a sua

viatura. Ele preenche um formulario designado de proposta de contrato, que tem como informagéo,
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os dados do cliente, os valores dos capitais a segurar e os dados da viatura em causa, como mostra o

anexo 1.

Depois da entrega da proposta do contrato, faz-se uma vistoria  viatura. Se o parecer da vistoria e
dos responséveis dos ramo forem favoréveis, a proposta de contrato é registada no SIGES e é

emitida a apdlice de seguro e o recibo correspondente a primeira prestagéo do prémio.

Definicio 1.1 (Apélice de Seguro):- Uma Apolice de Seguro é um documento escrito descrevendo

o contrato de seguro. O anexo 2 mostra um exemplo de uma apolice de seguro de automéveis.

Defini¢io 1.2 (Prémio da Apélice):- O Prémio da Apélice é o valor pago pelo cliente ao abrigo de
um contrato de seguros (Karim [v]). Ele é calculado aplicando uma taxa ao capital assegurado pelo -
cliente. A taxa aplicada depende do tipo de cobertura do seguro: seguro de responsabilidade civil ou
seguro de danos proprios.

Definicio 1.3 (Seguro de Raponﬁqbilidade Civil):- O Seguro de Responsabilidade Civil € o
seguro que é feito contra terceiros; ele tem trés coberturas distintas (Karim {a]):

1. Responsabilidade civil por prejuizos ou danos causados (fisicamente ou no patriménio) a
terceiros ndo pﬁssageiros de transportes colectivos. Esta cobertura € obrigatéria para todo

o seguro automovel.

. Responsabilidade civil por prejuizo ou danos causados a passageiros de veiculos usados

em transportes colectivos.

. Responsabilidade civil por acidentes corporais sofridos pelos passageiros transportados

gratuitamente.

Definiciio 1.4 (Seguro de Danos Proprios):- O Seguro de Danos Proprios garante, a perda ou dano
da viatura e/ou aos seus acessorios, quando nele se encontrarem, causado por um dos seguintes
perigos: choque, capotamento, furto, incéndio, quebra de vidros (Karim [a]). Note-se que ndo pode

existir um seguro de danos proprios sem que haja um seguro de responsabilidade civil

Para o seguro de responsabilidade civil, existem capitais a segurar fixos. Dependendo do capital de
seguro, o tipo e a cilindragem da viatura, ¢ determinada uma taxa que pode ser agravada
dependendo por exemplo da idade da viatura, a idade da carta de condugéo do condutor habitual da

viatura (caso exista), € outros. Essa taxa é usada na obtengdo do prémio da apélice.
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Para o seguro de danos préprios, o capital a segurar ¢ igual ao valor da viatura. A taxa a aplicar a
esse valor, para calcular o prémio da apélice, é determinada usando a idade e tipo da viatura. A taxa

pode sofrer agravamentos decididos pela chefia do ramo.

Existem dois tipos de prémio: prémio simples e prémio total. O prémio puro ou simples é o valor
que apenas cobre as perdas. Mas como as operagGes de seguro envolvem custos e, é necessario ter
uma margem para perdas pesadas e inesperadas para além de uma margem de lucro, ao prémio
simples sdo acrescidas percentagens para proporcionar as despesas, reservas e lucros. Este serd o
prémio total ou comercial. O anexo 4 mostra o algoritmo de calculo do prémio simples ¢ o anexo 5

o algoritmo de calculo do prémio total.

Contrato analisado faa ﬁ:err::;godo recibo da
Inactivo Inserir informago Aceitar Emitir o recibo pago > | Emitir \
Pedido da alteragdo Recibo pago
Analisar Registar a alteragao Emitir Cartao de

Responsabilidade Civil e Apolice
alteragéo

ABATIENTO da Pre

Alteragdo aceite grl:xﬁt?;c::t:r:g::?znal Em Vigor Emitir o Cartio de Resp.
Emitir recibo Civil e Recibo
suplementar ou
de estomo :

Vencimento da apolice Liquidagdo da

divida
Actualizar recibos
e emitir Cartdo de

Resp. Civil

. Emitir o rectbo da 17
Modificar prestagio da anuidade

apolice seguinte

Pagamento da 1°

prestagio da anuidade
Analisar Emitir Cartio de Esperar
Resp. Civil
‘pagamento resposta
. . Pedido de anulagio:
Apol?ce tem_pog’a.n a Insenr em historico
Insenr em histonco

Anular
ap6lice

Figura 1.3: Diagrama de transicdo de estados da apdlice (Macamo,1996)
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O diagrama de transigdo de estados (Booch, 1994) da apdlice de seguro, da figura 1.3, mostra o
ciclo de vida de uma apolice desde a sua emissdo até a sua anulagdo incluindo as alteragSes que ela

possa sofrer.

Uma vez emitida, a apolice de seguro pode sofrer alteragdes nos seus dados. Como resultado das
alteragBes ¢ emitido um recibo suplementar ou de estorno e comunica-se ao segurado, através de

urna acta adicional, as modificagdes do seu contrato de seguro.

Definicfio 1.5 (Alteraciio):- Uma Alterag@io € uma modifica¢do aos dados da apdlice de seguro. Ela
~desencadeia uma série de acgdes que, podem alterar o prémio da apélice, culminando com a

emiss#o de um recibo suplementar ou de estorno.

Uma alterago pode ser solicitada pelo cliente ou exigida pelo ramo. As alteragdes solicitadas pelo

cliente sio aquelas em que o cliente pede alguma modificagio nos dados da sua apblice. As
alteragbes exigidas pelo ramo sdo aquelas que s#io impostas pela aplicagdo.

Defini¢iio 1.6 (Recibo Suplementar):- Um Recibo Suplementar ¢ um documento contendo um
valor adicional ao prémio da apdlice, provocado por uma alteragdo, que -deve ser pago pelo

segﬁrado.

Uma alteragiio de uma apoélice de seguro pode aumentar o valor do prémio simples. A emissdo de

um recibo suplementar ¢ feita tendo em conta o valor antigo e actual do prémio simples.

O recibo suplementar contém um valor comercial, que é calculado utilizando o prémio simples
actual ¢ o prémio simples antigo. A diferenga dos valores anteriores ¢ acrescida com valores
comerciais (encargos, sobretaxa, selo, preco da acta adicional). O anexo 6 fornece o algoritmo de

calculo do valor do recibo suplementar.

Definicao 1.7 (Recibo de Estorno):- Um Recibo de Estorno é um documento contendo um valor a
ser pago ao cliente que ¢ calculado quando existe uma alteragdo na apodlice que reduz o valor do

prémio simples.

Uma alteragfio de uma apélice de seguro pode diminuir o valor do prémio simples; a emissdo de um
recibo de estorno ¢ feita tendo em conta o valor do prémio simples actual e o prémio simples antigd.

O anexo 7 fornece o algoritmo de calculo do valor do recibo de estorno.
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Definicfio 1.8 (Acta Adicional):- Uma Acta Adicional é um documento que introduz alteragdes a

apélice de seguro (Karim fb]); em certos casos, ela completa a apélice com elementos ndo indicados
na proposta do contrato. Uma vez emitida, a acta adicional é integrada no contrato de seguro. Um

exemplo de uma acta adicional é dado pelo anexo 3.

Uma apoélice de seguro pode ter varias actas, cada uma das quais contém um conjunto de alteragdes.
Por cada acta emitida pode existir, dependendo das alterag3es nela contidas, um recibo suplementar

&/ou um recibo de estorno. Estas relagdes estdo representadas na figura 1.4.

1,0 Acta

adicional

1,1
1.0
Recibo

Figura 1.4: Relacdo entre as classes apdlice, acta adicional, alteragbes e recibos

Cada alteragdo pode afectar o prémio simples da apolice resultante das acgdes nelas definidas.
Quando existe um conjunto de alterages na mesma acta adicional, é importante observar a ordem

de execucio das alteragdes.

Definiciio 1.9 (Ordem das Altera¢des):- Ordem das Alteragdes é a sequéncia em que as alteragfes

580 executadas.

Para diferentes ordens de execugdo de alteragdes, pode-se obter valores diferentes do recibo emitido
para cada acta adicional; portanto, o calculo correcto do valor do recibo a emitir, depende de uma

adequada ordem de execugdo das alteragies.

No SIGES sdo registadas e executadas as alteragbes numa apolice de seguro mas, a ordem em que

elas serdo executadas depende da analise do técnico de seguro. O segurado pode solicitar um
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conjunto de alteragdes na sua apélice de seguro, o técnico de seguros analisa as alteragdes pedidas e
determina (manualmente) a ordem na qual elas devem ser introduzidas no SIGES. O sistema regista
as alterag8es uma a uma e no fim, se o prémio da apdlice foi modificado, pode emitir um recibo (de

estorno e¢/ou suplementar), dependendo das alteragdes efectuadas.

Nio existe definido, nem implementado, um método que possibilite a ordenagio das alteragdes. Os
técnicos de seguros determinam a ordem baseando-se no conhecimento que possuem sobre as

alteragOes e nas suas experiéncias de trabalho.

Por definigio, uma alteragio tem acgBes a executar, essas acgdes podem estar relacionadas de
alguma forma com as outras alteragBes; para o cilculo do prémio simples da apélice (veja anexo 4)
pode-se estar a usar dados que tem haver com as outras alteragdes; por isso, se a ordem de execugdo

das alteragdes, determinada pelo técnico de seguros ndo for a adequada, pode-se estar a executar

uma alteragdo fazendo uso de dados que 1o estdo correctos.

O problema consiste em encontrar a ordem adequada para a execugio das alteragdes tal que, todas
as alteragdes relacionadas com uma determinada alteracio sejam previamente executadas. Note-se

que ndo é o melhor prémio que se pretende mas sim o valor correcto do recibo a emitir.

A secgdo 1.1 deste capitulo contém definigSes de algumas alteragSes do ramo automével. Essas
definigdes serdo usadas para a anélise de casos de estudo apresentados pela a secgdio 1.2. Esses

casos exemplificam a importincia da determinagéo da ordem de execugdo das alteragdes.

Tese de Licenciatura . Amina Bacar - 1997




Aplicagdo da Inteligéncia Artificial na Gestdo de Alteragdes de Apdlices

1.1. Alterag6es de apélices e suas definigées

No ramo automoével, existe definida uma lista de alteragdes (veja o anexo 8) possiveis de serem

executadas nas apolices de seguro.

De acordo com a definigiio 1.5, cada alterag@io tem a sua prépna definigéo dada pelas acgdes que ela
desencadeia ¢ pelas relagdes que ela possui com outras alteragSes. A seguir sdo dadas as defini¢des
de algumas alteragGes do ramo automovel.

A alteragiio do capital de responsabilidade significa 0 aumento ou diminui¢3o do capital seguro
de responsabilidade civil; esta alteragdo implica o recalculo do prémio simples da apélice € emisséo

de um recibo suplementar. Esta altera¢do nio permite a emissdo do recibo de estorno.

Ao fazer-se a inclusiio de danos préprios, a apélice passa a cobrir os riscos de responsabilidade
civil e danos proprios; ela implica a adi¢io de clausulas referentes a2 danos proprios e o recalculo do

prémio simples da apolice. Esta alteragiio s6 permite que se emita um recibo suplementar.

Com a exclusdo de danos proprios, a apolice passa a cobrir apenas os riscos de responsabilidade
civil, deve-se retirar as clausulas referentes aos danos proprios e recalcular do prémio simples da

apolice. No final, pode-se emitir um recibo de estorno.

Na alteraciio do capital de danos préprios, aumenta-se ou reduz-se o capital a segurar para
cobertura dos riscos de danos proprios. Depois de modificar o capital, deve-se recalcular o prémio
simples da apolice. Esta alteragdo ndo prevé a emissdo de um recibo de estorno isto é, sO se emite

um recibo suplementar.

A alteracdo do titular da viatura é a modifica¢do do titular da apélice de seguro. Nesta alteragio,
para além de se alterar todos os dados referentes ao titular da apoélice, altera-se os dados do condutor
habitual da viatura, altera-se os descontos (existem descontos para instituiches estatais, para

segurados com seguros em outros ramos, € outros), altera-se os bonus da apélice e deve-se

recalcular o prémio simples da apdlice, emitindo apenas um recibo suplementar.

Na alteracfio do condutor habitual da viatura altera-se todos os dados referentes ao individuo que

normalmente guia a viatura. Deve-se depois da alteragdo recalcular o prémio simples da apoélice e
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emitir um recibo. Esta alteragio ndo permite que se emita um recibo de estorno, emitindo apenas

um recibo suplementar.

Na alteraciio da matricula da viatura apenas se modifica a matricula da viatura assegurada, nio
sendo necessério o recalculo do prémio da apélice; assim sendo, nfic se emite nenhum tipo de

recibo.

Ao se substituir a viatura assegurada, deve-se fazer uma vistoria a nova viatura, modificar-se
todos os dados referentes as caracteristicas da viatura segurada e recalcula-se o prémio simples da

apolice. Esta alteragdo permite que se emita apenas um recibo suplementar.

A alteragiio do uso da viatura significa que uma viatura particular passa a ser usada para o servigo

de aluguer ou vice-versa. Nesta alteragdo modifica-se a classifica¢do e a utilidade da viatura; deve-

se recalcular o prémio simples e emitir apenas um recibo suplementar.

Com a alteragfio da data de vencimento esta-se a modificar o periodo de duragio da apélice. Apos
alterar a data de término da apolice faz-se o recalculo das datas de pagamento das prestagdes, o

recalculo do prémio total da apdlice e emite-se um recibo suplementar ou de estorno.

Na inclusiio dos passageiros gratuitos sdo incluidos no seguro, os passageiros transportados
gratuitamente. Nesta alterag#o actualiza-se as clausulas da apolice, recalcula-se o prémio simples e

s0 se pode emitir um recibo suplementar.

Ao se excluir da apélice os passageiros gratuitos, deve-se retirar as clausulas a eles referenciadas,

recalcular o prémio simples da apolice. Esta alteragdo ndo prevé a emissdo de um recibo de estorno.

A alteraciio do niimero de prestacdes de pagamento da apélice modifica as datas de pagamento
das prestagdes, entdo deve-se recalcular as datas de pagamento das prestagdes para a anuidade
seguinte. Esta alteragfio nfio emite nenhum tipo de recibo.

Faz-se a reposi¢iio do capital quando existe um sinistro cuja indemnizag3o é igual ou superior ao

capital seguro. Apés a reposi¢do do capital emite-se um recibo de reposigéio do capital.

A anulaciio da apélice ¢ uma alteragdo que tanto pode ser solicitada pelo segurado ou imposta pelo
ramo. Ela modifica o estado da apélice e nZo consta na acta adictonal. Esta alteragdo prevé apenas a

emissdo de um recibo de estorno.
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No levantamento da anulaciio da apélice faz-se a renovagio da mesma, altera-se os seus bonus,

recalcula-se o prémio simples e emite-se apenas um recibo suplementar. Esta alteragio nio tem acta
adicional.
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1.2. Casos de estudo

Para melhor entendimento da importéncia do estabelecimento da ordem de execugéio das altera¢des,

sdo aqui exemplificadas algumas situagdes onde a ordem das alteragGes é importante.

Os exemplos aqui apresentados sdo grupos de duas alteragOes para a mesma acta adicional. Isto ndo
significa que s6 se pode solicitar duas alteragOes. Para a mesma acta, pode-se ter um nimero
indeterminado de alteragdes.

O primeiro caso considera os problemas que podem existir ao solicitar-se a substituigio da viatura
segura; o segundo caso tem haver com o aumento do capital de responsabilidade civil da apélice ¢ a
redugdo da data de vencimento da apolice, o terceiro caso, engioba a alteragdo do capital de

responsabilidade civil e a alteragdo do uso da viatura de aluguer para particular.

Os casos acima mencionados sdo considerados com base na apélice do anexo 2. A apélice refere-se
a viatura que se destina ao servigo de aluguer, nfio cobrindo os riscos de danos préprios; ela possui

uma Gnica prestagdo, que inicia a 1 de Fevereiro de 1997 ¢ termina a 1 de Fevereiro de 1998.
Considera-se ainda que as alteragdes séo efectuadas no dia 10 de Setembro de 1997.

Para o primeiro caso, considere-se que o segurado vendeu a sua viatura ¢ adquiriu uma outra; ele

solicita a substitui¢8o, na apdlice, da antiga viatura pela nova.

Pode acontecer que a nova viatura ja esteja segura na mesma seguradora; assim, o SIGES ndo

permite a substitui¢do da viatura.

Quando isto acontece, deve-se acrescentar, ao grupo das alteragdes solicitadas, a anulagio da outra
apoélice. Sem essa anulagdo a substituigdo da viatura ndo € possivel, uma vez que o SIGES niio

permite duas apdlices para a mesma viatura.

Entdo, neste caso, primeiro é necessario anular a apoélice da nova viatura e s6 depois executar a

alteragdo solicitada.

Para o segundo caso, considere-se duas opgdes: A primeira opgo, executa a alteragdo do capital de
responsabilidade civil e depois a alteragdo da data de vencimento da apélice. A segunda opgdo,
executa primeiro a alteragéo da data da apdlice e depois a alteragdo do capital de responsabilidade

civil.
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Tomando em conta a primeira op¢#o, faz-se primeiro o aumento do capital de responsabilidade civil
e como resultado desta alteragiio, é emitido um recibo suplementar. Este recibo ¢ emitido

considerando a data de fim da apolice o dia 1 de Fevereiro de 1998 (Figura 1.5).

Duragdo da apolice

I‘ . g

|
1-Fev-97 10-Set-97 1-Fev-98

~a

Figura 1.5: periodo de duragio da apdlice

data das alteragdes

Depois, reduz-se a data de vencimento da apélice, de 1 de Fevereiro de 1998 para 1 de outubro de
1997. Esta alteragdo, deveria emitir um recibo de estorno, mas, tal ndo acontece pois a data em que
a altera¢do ¢é executada ultrapassa o tempo regulamentado (6 meses) pela Emose para a atribui¢do

de estorno (ver o anexo 7).

Assim, a 1 de Outubro de 1997, data de vencimento da apolice, a apolice deve ser renovada e um
recibo para o efeito é emitido. Neste caso, existe um periodo, de 1 de Outubro de 1997 a 1 de
Fevereiro de 1998, em que o segurado paga duas vezes pois, ele j tinha pago ao fazer-se a alteragdo

do aumento do capital de responsabilidade civil (figura 1.6).

Periodo no qual

o segurado paga
a dobrar
. * "

t j
1-Fev-97 10-Set-97 1-Out-07 1-Fev-98

data das alteragoes  nova data de vencimento da apolice

Figura 1.6: periodo em que o segurado paga a dobrar

Agora, observe-se a segunda opg¢do que primeiro reduz a data de vencimento da apdlice de 1 de

Fevereiro de 1998 para 1 de Qutubro de 1997; analogamente, nenhum recibo é emitido.

Depois, a0 aumentar-se o capital de responsabilidade civil, o valor do recibo suplementar emitido ¢

calculado apenas até a data de vencimento da apolice, como mostra a figura 1.7.
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Periodo para o
qual o recibo

suplementar é
emitido
| |
| I ¥
1-Fev-97 . 10-Set-97 1-Out-97 l—FJev-98

data das alteracges/ nova data de vencimento da apdlice

Figura 1.7: periodo considerado na emissdo do recibo

Comparando as opedes apresentadas para este caso, pode-se ver que na primetra opgéo o segurado
faz o pagamento da apoélice duas vezes para um determinado periodo; e isto ja ndo acontece usando

a ordem de execug#o das alteragdes dada pela segunda op¢éo.

Para o terceiro caso, também se pode considerar duas opgdes: a primeira opgdo, executa primeiro a
alteragdo do capital de responsabilidade civil e depois a alteragdo do uso da viatura.
Para uma melhor explicagdo do terceiro caso, serdio utilizadas variaveis com a seguinte notagéo:
» Valor do capital de responsabilidade civil da apélice -- CRC;
> Velor do prémio simples da apélice - PS;
» Valor do prémio total da apdélice — PF;
» Valor do recibo suplementar emitido — RS,
onde
i — representa o nimero de vezes em que a varidvel € calculada; ele pode tomar os valores 0,1,2, ...,
sendo zero o valor que se encontra na apélice do anexo 2.
Assim, supondo que a unidade monetaria seja 0 Metical, tem-se :

CRC, = 500.000.000,00
PS, = 420.000,00
PF, = 521.720,00

Analisando a primeira opgao, faz-se 0 aumento do capital de responsabilidade civil, obtendo CRC;;
como consequéncia desta aiteracdo obtém-se um novo valor do prémio simples e um novo valor do

prémio total; além disso, € emitido um recibo suplementar. Assim passa a ter:
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CRC; = 1.000.000.000,00
PS; = 456.000,00

PF; = 565.568,00

RS; =21.043,15

Depois desta alteragiio, executa-se a alteragdo do uso da viatura de aluguer para particular. De
acordo com a definicio desta alteragdo (dada na secgfio 1.1), o prémio simples da apdlice é
recalculado obtendo-se:

PS; = 420.000,00
PF,= 521.720,00

Observe-se que PS; ¢ menor do que PS,, entdo, devia-se emitir um recibo de estorno mas, por
definicio, a alteragdo do uso da viatura ndo emite recibo de estorno. Terminando por aqui a

execugdo das altera¢des solicitadas.

Analisando a segunda opgdo, faz-se primeiro a alteracdo do uso da viatura de aluguer para

particular, assim, obtém-se um novo prémio simples e prémio total com os seguintes valores:

PS;=336.000,00
PF;= 419.000,00

De notar que PS; e PF; sio calculados considerando os valores da apélice do anexo 2

CRC, = 500.000.000,00
PS, = 420.000,00
PFj = 521.720,00

Nesta op¢do, o prémio simples também ficou reduzido, isto é, PS; é menor do que PS, e

analogamente ndo € emitido o recibo de estorno.

Agora, aumentando o capital de responsabilidade civil, tem-se um capital, CRC;, ¢ como
consequéncia obtém-se um novo prémio simples PS, e prémio total PF,. Para esta alteragdo, €

emitido um recibo suplementar com valor RS;.

CRC; = 1.000.000.000,00
PS, = 420.000,00
PF,=521.720,00

RS, = 49.073,84
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Comparando o resultado final de cada sequéncia, pode-se observar que os prémios simples e finais

sdo iguais, isto é
PS; =P8, e PF. = PF,

mas, o valor do recibo suplementar, que o segurado deve pagar ¢ diferente
PS; = PS;

Neste caso, a ordem de execugio correcta das alteragdes € a sequéncia dada pela segunda opgdo,
uma vez que o valor que no final o cliente tem que pagar ¢ calculado tendo em conta que a viatura
se destina ao uso particular (que é o que se pretende), isto ja nfio acontece na primeira opgdo onde o
valor que o cliente tem que pagar é calculado tendo em conta que a viatura se destina ao servigo de

aluguer.

Para a apolice aqui exemplificada, o valor correcto, que o cliente tem que pagar, € superior ao valor
da ordem ndo correcta; para uma apélice com dados diferentes dos aqui exemplificados, a situagéo
pode inverter ou seja, o valor correcto pode ser inferior ao valor resultante da ordem de execugdo

NAO correcta.

Durante a andlise dos casos, ndo se usou nenhum método para a determinagdo da ordem de
execuglio correcta das alteragdes, isto porque ndo existe definido, nem implementado, um método
para o efeito, para tal, usou-se o conhecimento existente sobre as alteragdes, conhecimento esse,
relactonado com a definigiio de cada alterag@io e a relagdo existente entre a altera¢do e o resto dos
dados da apolice.

Os casos aqui exemplificados, mostram como a ordem de execugdo das alteragSes é importante,

uma vez que diferentes ordens das alteragdes levam a resultados diferentes.

Uma forma de solucionar o problema da determinag@o da ordem correcta das alteragdes € usando as

técnicas de Inteligéncia Artificial. O capitulo que se segue ira debrugar-se sobre o assunto.
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2. Inteligéncia Artificial

Com o aparecimento dos computadores, os Homens viram algumas das suas actividades aliviadas;
inicialmente os computadores executavam tarefas simples, mais tarde, o avango da tecnologia e o
aparecimento de linguagens de programagdio poderosas, permitiu a criagio de programas para
execucdo de actividades complexas: Esses programas executam uma determinada actividade
seguindo passos bem definidos e estruturados ou seja, seguindo um algoritmo. Mas, mesmo assim,
nem todas as necessidades do Homem estdo satisfeitas; ele verificou que certas actividades ndo

poderiam ser automatizadas usando algoritmos, por exemplo:

Um medico para fazer um diagnostico baseia-se nos sintomas do doente; mas existem doengas com
0s mesmos sintomas ou com sintomas semelhantes entdo, ele chega a uma conclusdo tendo em
conta factos passados dessas doengas. A escolha de uma e ndo outra doenga depende da experiéncia
que o médico possui sobre esse tipo de doenga. E exactamente esse conhecimento que leva o
médico a escolher uma e nio outra doenga que, usando os programas estruturados ndo ¢ possivel

automatizar.

De acordo com o problema exposté no capitulo anterior, podem existir dependéncias entre as
alteragdes, ¢ a ordem em que elas sdo feitas deve ser considerada pois, ndo se pode fazer primeiro
uma determinada alteragdo A, dependente de uma B, sem que se faga a alteragdo B. Existem muitos
dados que podem ser alterados e a sclicitaggo de uma alteragio ou de um conjunto de alteragdes é
aleatorio isto é, ndo se pode prever que um determinado cliente solicitara uma determinada
alteracdo ou grupo de alteragdes. Os técnicos de seguro estabelecem a ordem das alteragdes

baseando-se no conhecimento que possuem sobre elas e nas suas experiéncias de trabalho.

Para a solugio deste tipo de problemas, o uso de conhecimento e das experiéncias dos peritos

(médicos, técnicos de seguros, e outros) € indispensavel.

A forma de representagio do conhecimento e¢ da experiéncia dos peritos em um determinado
dominio, constitui um dos aspectos fundamentais para a resolugdo dos problemas. Outro aspecto é a
defini¢do de mecanismos capazes de manipular o conhecimento e a experiéncia representada com o

objectivo de obter uma conclusio sobre a solugdo do problema.
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Para responder a essas necessidades, surgiu uma nova area na ciéncia de computagdo, a Inteligéncia
Artificial (Russel e Norving, 1995).

Definiciio 2.1 (Inteligéncia Artificial):- A Inteligéncia Artificial, IA, estuda as faculdades mentais
através do uso de modelos computacionais (Charniak e McDermott, citado por Russel ¢ Norving,
1995). A IA estuda a maneira como as pessoas resolvem um determinado problema nfo estruturado,

analisando os passos que seguem, procurando compreender a logica do seu pensamento.

Entende-se por logica do pensamento humano o modo como os Homens raciocinam, ou seja, uma
operacéo mental pela qual, de dois ou mais juizos (argumentos), tira-se outro. A IA para representar
a logica do pensamento faz uso da Logica Proposicional (Johnsonbaugh, 1990) e do Calculo de
Predicados (Johnsonbaugh, 1990) ou da Légica Fuzzy (Russel e Norving, 1995).

A 1A ¢ aplicada no processamento da linguagem natural, visdo, sistemas periciais, redes neurais e
outros.

O processamento da linguagem natural € a criagdo de programas computacionais capazes de

compreender a linguagem natural. Com o processamento da linguagem natural pode-se por exemplo

criar programas que questionam uma base de dados, programas capazes de extrair informagio de
textos, retirar documentos relevantes de uma colecgdo, traduzir de uma lingua para outra. Exemplos
de programas deste tipo sdo 0 SPANAM (Russel e Norving, 1995), que permite traduzir trechos do
espanhol para inglés, o CHAT (Russel e Norving, 1995), que permite questionar uma base de dados

geografica.

A visfio processada por computadores permite que o computador identifigue ¢ compreenda o que
vé. O objectivo da visdo neste caso € extrair informagio necessaria para execugio de tarefas como a

manipulagio, navegacéo e reconhecimento de objectos.

Os sistemas baseados no conhecimento (sistemas periciais) sdo sistemas que permitem resotver um
determinado problema. Eles fazem com que o computador actue como um especialista numa
determinada area. Um exemplo deste tipo de sistemas é o INVEST (Trippi e Lee, 1996), que é um

sistema que ajuda na tomada de decisdes sobre investimentos bancarios.

As redes neurais sdo sistemas que tomam uma decisdio baseando em experiéncias acumuladas na
resolugdo de problemas. Exemplo de redes neurais sio a NETtalk (Russel e Norving, 1995), que
aprende a pronuncia de um texto escrito em caracteres ASCII, o ALVINN (Russel e Norving,

1995), que aprende a conduzir um veiculo observando a actuagio de um condutor humano.
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2.1. Sistemas baseados no conhecimento

A experiéncia e o conhecimento de um perito sobre uma determinada area, s#o incorporados em um
programa computacional capaz de actuar como um perito na resolugdo de problemas. A esse

conjunto denomina-se sistema baseado no conhecimento.

Definicio 2.2 (Conhecimento):- O Conhecimento é a compreensédo ou nogéo que se tem sobre algo

(Stefik, 1995). O conhecimento de um perito é a informag#o que ele possui sobre alguma coisa.

Definigéio 2.3 (Experiéncia):- A Experiéncia ¢ o conhecimento ou a informagdo acumulada através
de situagbes praticas da vida. Por vezes, ao se falar de comhecimento inclui-se também a

experiéncia.

A obtengdio do conhecimento ¢ uma tarefa que envolve um grande esforgo e custos elevados; isto
porque pode-se levar muito tempo até conseguir extrair a informagio do(s) perito(s) e, muitas vezes,
os individuos que possuem o conhecimento ndo estdo dispostos a revela-lo ou quando o fazem, ndo

o revelam completamente.

Definicio 2.4 (sistema baseado no conhecimento):- Um sistema baseado no conhecimento,
“knowledge-based system”, é um programa computacional cuja execucio é guiada por

conhecimento pericial especifico na resolugiio de problemas (Stefik, 1995).

Um sistema baseado no conhecimento pericial usa o conhecimento e procedimentos envolvendo
inferéncia para resolver um determinado problema nas areas de diagnostico, prognostico, desenho,
tomada de decisdes, ¢ outras ; ele deve ser capaz de explicar as decisdes e os raciocinios usados

para chegar a uma determinada conclusfo.

A arquitectura geral de um sistema baseado no conhecimento é formada por uma base de

conhecimentos, um motor de inferéncia e interfaces como mostra a figura 2.1.
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Engenheiro do
conhecImento

Interface com Interface
0 usuario pericial

Motor de
Inferécia

Figura 2.1: componentes de um sistema pericial

A base de conhecimento € o conjunto do conhecimento disponivel para o sistema pericial isto é, o
repositorio do conhecimento usado pelo sistema. A base de conhecimentos ¢ actualizada

periodicamente para reflectir mudangas ou extensées do dominio do conhecimento.

O interface com o usudrio é a parte do sistema que esta ligada aos utilizadores. Este interface

permite a comunicagdo entre o utilizador e o sistema,

O interface pericial é a parte do sistema ligada a introdugdo do conhecimento do perito. Este
interface s6 estd disponivel ao engenheiro do conhecimento. Ele permite a actualizagio e teste da
base de conhecimento; o interface fornece também ferramentas que permitem examinar o conteudo

da base de conhecimento.

O motor de inferéncia cu estrutura de controle permite a manipulagdo do conhecimento existente

na base de conhecimento para satisfazer um determinado objectivo,

Geralmente, o motor de inferéncia e o interface com usuéario sdo vistos com um Gnico modulo
chamado “shelF’. O “shell” ¢ desenvolvido para ser independente da base de conhecimentos assim,
¢ possivel usar o mesmo “shell” com diferentes bases de conhecimentos. Isto permite que
problemas com dominios diferentes usem o mesmo “shelF’ bastando que cada um tenha a sua base
de conhecimentos. Actualmente existem inimeros sistemas comercializaveis deste tipo como por
exemplo o Babylon (Kantrowitz, 1997), que ¢ um ambiente que permite o desenvolvimento de
sistemas baseados no conhecimento para o diagnostico; o G2 (Kantrowitz, 1997), que é um
ambiente grafico e orientado a objectos para a criagdio de aplica¢Ges inteligentes para a monitoragéo,

diagnostico e controle de eventos dindmicos em ambientes reais ou simulados.
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O conteudo da base de conhecimentos, deve estar representado numa forma apropriada. Existem
varias formas de o representar, por meio de regras, frames, redes semanticas, e outras (Rich ¢
Knight, 1991).

Para a manipular o conhecimento representado numa determinada forma, é necessario uma
estratégia ou método de pesquisa. Existem diversos métodos de pesquisa, como por exemplo, a
pesquisa em profundidade, pesquisa por niveis, pesquisa pela melhor escolha, satisfacdo de
restrigbes, analise de meios e fins, e outros (Rich e Knight, 1991).

Geralmente, um método de pesquisa procura, no espago do problema, um caminho (possivel

solugdo) que vai de um estado inicial até um estado objectivo.

Definig¢do 2.5 (Estado):- Um estado do problema é uma configuragdo dos objectos que fazem parte

do problema. Um estado representa um ponto no espago do problema.

Definicéio 2.6 (Espaco do Problema):- Espago do Problema € o conjunto de todos os estados
possiveis do problema, ou seja, o espago do problema é o conjunto de todas as configuragdes

possiveis dos objectos que fazem parte do problema.

Dentro do espago do problema destacam-se os estados iniciais, que sdo as situagdes possiveis por
onde o processo de resolugdo pode comegar, e estados objectivos que sdo as situagdes aceites como

solugéo do problema.

Na procura do caminho, que representa uma possivel solugdo do problema, pode-se pensar para
_ frente “forward reasoning” ou para tras “backward reasoning” (Rich e Knight, 1991).

Ao se fazer a pesquisa pensando para frente, parte-se de um estado inicial e procura-se um estado
objectivo. Por exemplo, € solicitado um conjunto de alterages a uma apoélice; a ordem em que elas
sdo solicitadas representa o estado inicial; deve-se procurar uma sequéncia que fornega a ordem
correcta das alteragdes, essa sequéncia representa o estado objectivo. Neste exemplo, inicio-se a

pesquisa por um estado inicial e terminou-se quando se encontrou um estado objectivo.

- Em geral, a pesquisa para frente € feita quando se tem as causas de um algo e pretende-se

determinar a consequéncia ou o resultado dessas causas.

Pensando para tras, a pesquisa € feita partindo de um estado objectivo e procura-se um estado

inicial, ou seja, tem-se um resultado e pretende-se saber quais as causas que o originaram.
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2.1.1.Representagio do conhecimento

O conhecimento e a experiéncia extraidos de um perito tém que estar de uma forma tal que seja

compreendido e que seja capaz de ser incorporado em um programa computacional.

A forma como o conhecimento pode ser representado leva a distingio de quatro tipos de
conhecimento: conhecimento relacional, herdavel, inferencial e procedimental (Rich e Knight,
1991).

O conhecimento relacional corresponde a um conjunto de atributos e valores associados que juntos
descrevem os objectos da base de conhecimento. Este ¢ o modo como a informagdo se encontra
num sistema de base de dados. Esta ¢ a maneira mais simples de representar factos declarativos, ela
nio possui grande capacidade de inferéncia mas, pode servir de entrada de dados a motores de

inferéncia poderosos.

Codigo Descrig¢do do codigo

A0l Automovel ligeiro particular

A02 Automovel ligeiro para aluguer

A03 Motociclo simples

A04 Camido de aluguer até 3500 Kg

A0S Camido de aluguer com mais de 3500 Kg

Matricula Marca_Modelo | TipoViatura Uso

MLL 20-22 Ford — Laser A0l Particular

MLV 93-39 | Toyota — Corolla A02 Aluguer

MLX 20-15 | Toyota - Hino A0S Aluguer

MLA 01-09 | Mercedes —~ Benz A0l Particular

Figura 2.2: exemplo de conhecimento relacional
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Um exemplo de conhecimento relacional € dado pela figura 2.2; ela fornece a informag&o sobre
viaturas. No conhecimento relacional pode-se agrupar a informag#io em tabelas e relaciona-las

através de um codigo.

O conhecimento relacional, pode ser acrescido com mecanismos de inferéncia que operam nas

estruturas da representacdo, para tal, a estrutura deve ser desenhada para corresponder aos

mecanismos de inferéncia desejados.

..Uma das formas de inferéncia é a heranca de atributos, onde elementos de classes especificas
herdam atributos e valores de classes mais gerais onde elas estdo incluidas. Para tal, os objectos
devem ser organizados em classes e estas, por sua vez, devem estar organizadas numa hierarquia de
generalizaciio. O conhecimento com estas caracteristicas é chamado de conhecimento herdével. O
conhecimento herdave! pode ser encontrado nas Redes Semidnticas ou nos Frames (Rich e Knight,
1991).

Uma rede seméntica descreve as propriedades dos objectos e as relagdes entre objectos, eventos,

conceitos, situagdes ou acgdes.

Em uma rede semantica a informagdo € representada por um conjunto de nos interligados por arcos

etiquetados. Um arco representa a relagiio entre os nos que ele conecta.

automovel
A

é-um

Ligeiros
F

E-um

Toyota Corolia —tabricago—>
16 abricado

Figura 2.3: exemplo de uma rede semiintica

Suponha-se que se preten(_ie representar a informagéo sobre um determinado automoével de marca
Toyota. A figura 2.3 exemplifica uma forma de representar essa informago usando uma rede

semantica. Como um ligeiro € um automoével e o automével tem um motor, entfio o ligeiro também
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possui um motor; isto acontece porque o ligeiro herda todos os atributos do automével. Como o

Toyota Corolla 1.6 ¢ um ligeiro, ele herda todos os atributos de ligeiro e também do automovel.

Os frames também possuem a propriedade de heranga, desde que eles representem uma classe ou
uma instincia de uma classe, criando uma hierarquia de classes. Se um frame representa uma

subclasse de um outro frame, entéio ele pode herdar valores desse frame.

Um frame ¢ uma colecg¢dio de atributos, chamados de slofs, e valores associados que descrevem

uma entidade em um dominio especifico.

Usando o exemplo sobre automoveis dado nas redes seménticas, pode-se definir os seguintes

frames:

Automével

tem. motor
cilindragem: > 50 cm®
Pesado

é-um: automovet
lugares: >9

peso: >3500
Ligeiros

é-um. automovel
max-lugares: 9

peso-max: 3500

Toyota Corolla 1.6
instdncia. ligeiro
fabricado:  Japdo
instdncia. Toyota
combustivel. gasolina
num_lugares. 5

cor: azul

caixa: fechada

Nos frames, a heranga de atributos procede-se do mesmo modo que nas redes seminticas. Usando o
exemplo acima, um automével da marca Toyota Corolla 1.6, possui uma cilindragem superior & 50
cm’, isto porque ele ¢ um ligeiro que, por sua vez é um automével e os automoéveis tém cilindragem

superior a 50 cm’.
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A propriedade de heran¢a ndo € a unica forma de se obter inferéncia, pode-se usar a logica para
descrever inferéncias, desde que exista um procedimento de inferéncia capaz de explorar o

conhecimento existente. Isto € o que se encontra no conhecimento inferencial.

O conhecimento inferencial pode ser encontrado nos contextos. Um contexto permite que s¢ exclua
da analise certas informagdes. Por exemplo, considerando a classificagio das viaturas dada pela a

figura 2.2, pode-se criar 0 seguinte contexto:
Se o automdvel € ligeiro, com certeza exclui-se os tipos A03, A04 e A0S

No conhecimento procedimental existe um procedimento que especifica o que fazer e quando se
deve fazer. Um exemplo comum deste tipo de conhecimento € a representagdo usando regras de
produgido (Rich e Knight, 1991).

Uma regra é vma frase condicional que permite definir relagbes logicas entre 0s objectos do

dominio do problema. Por exemplo:

Se ¢ alterado o capital de responsabilidade civil entdo

deve-se actualizar o prémio simples da apoOlice

Se ¢é alterado o capital de danos proprios entdo

deve-se actualizar o prémio simples da apolice

Se é aumentado o capital de responsabilidade civil ¢ ¢ aumentado o capital de danos

proprios entdo deve-se emitir recibo suplementar

Se o automovel € ligeiro e € usado para aluguer entdo o tipo de viatura ¢ A02

Uma regra contém procedimentos que indicam quando e como ela- deve ser aplicada. As regras

podem ter varias interpretagdes, por exemplo:
Se precondigdo P entdo conclusio C
Se situagfo S entdo acgiio A

Se condi¢io C, e C; ocorrem entdo C ndo ocorre

Em certos casos, como em diagnosticos médicos, é necessario ter um conhecimento subjectivo.

Neste caso, as regras sio modificadas pela adigio de um grau de certeza, por exemplo:

Se condigdo A entdo conclusio B segue com certeza F
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Para que se tenha uma boa representagdo do conhecimento, ndo basta a identificagio do tipo de
conhecimento a usar, é também necessirio observar as seguintes propriedades (Rich e Knight,
1991). adequagdo representacional, adequagdo inferencial, eficicia inferencial e eficacia

aquisicional.

A adequaggo representacional € a habilidade de representar todo o tipo de conhecimento necessério
ao dominio do problema, isto significa que qualquer informag@o relevante sobre o dominio do

problema deve ser possivel de ser representada.

A adequacdo inferencial é a habilidade de manipular as estruturas representacionais de modo a
derivar novas estruturas, correspondentes ao novo conhecimento inferido através do antigo ou seja,
o conhecimento deve estar representado de tal modo que seja possivel obter novas informagdes a
partir da informacdo existente.

Eficacia inferencial é a habilidade de incorporar, nas estruturas do conhecimento, informagdes
adicionais que possam ser usadas para focar a atengfio do mecanismo de inferéncia na direc¢éio mais

promissora.

Eficacia aquisicional ¢ a habilidade de adquirir novas informagdes facilmente. Uma pessoa pode
inserir directamente na base de conhecimentos uma nova informagio; mas é desejavel que o
programa seja capaz de controlar a aquisicdo do novo conhecimento sem grande interferéncia

humana.
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2111, O uso da légica na solugéo de problemas

A logica foi evoluindo a medida que a necessidade de representar o conhecimento tornou-se maior.
Inicialmente usou-se a Logica de Proposi¢des (Johnsonbaugh, 1990) para representar afirmagdes
verdadeiras ou falsas. Como a logica de proposiges ndo considera a dependéncia dos 'dados,
passou-se a usar o Calculo de Predicados (Johnsonbaugh, 1990), mas com a necessidade de
representar factos qualitativos, surge a Logica Fuzzy (Russel e Norving, 1995).

Uma proposigdo ¢ uma afirmagio sobre objectos, do dominio do problema, que pode ser verdadeira

ou falsa. Por exemplo

“A viatura possui um seguro”.
“A alteragdo do titular da viatura afecta o valor do prémio da apoélice”.

- A légica de proposi¢des lida apenas com a veracidade ou falsidade da afirmacgdo e ndo considera a
dependéncia dos dados. A logica de predicados remedeia esta situa¢io permitindo a manipulagéo de

afirmaces sobre objectos e permitindo o uso de varidveis e fungdes de varidveis.

O predicado e os seus argumentos formam uma proposigiio (figura 2.4). Por isso, todas as operagdes

da logica de proposigdes podem ser aplicadas aos predicados.

Predicado (objectol 7bject02, )

argumentos do predicado

Figura 2.4: o predicado e os seus argumentos

Considerando a proposigdo
“A viatura possui um segurc”
pode-se formular o seguinte predicado:

possui (viatura, seguro)
Considere-se agora a seguinte afirmacio

“A viatura é velha”
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Nio esta claro se a afirmagdo ¢ ou néio verdadeira. Para se dizer algo acerca da sua veracidade €
necessario saber quantos anos a viatura tem e comparar com os padroes normais de velhice das

viaturas.

Se a veracidade da afirmagdo ndo esta clara, ndo se pode representar a afirmagdo usando a légica de
proposigdes, pois est indica claramente a veracidade da afirmagdo. Como um predicado forma uma

proposigdo, também ndo se pode representar usando o célculo de predicados.

O mesmo acontece com as afirmagdes

“o0 Jodo ¢ alto”
“hoje estad muito quente”
“0 Pedro ¢ velho”.

Pode-se representar a altura de uma pessoa ou a sua idade mas como se representa o facto que
alguém ¢ alto ou velho? O mesmo acontece com a temperatura, pode-se registar a temperatura do -

dia mas a mesma questdo ¢ colocada: como representar o facto de que “hoje esta muito quente”™?

A logica fuzzy aparece para responder a essas necessidades, permitindo que valores intermediarios
sejam definidos entre os convencionais Sim/Nio ou Verdadeiro/Falso (Bauer, Nouak e Winkler,
1996). Isto é, valores entre o “completamente verdadeiro” e o “completamente falso” (Kantrowitz,
Horstkotte e Josly, 1993). Ela foi iniciada nos anos 60 por Lotfi A. Zadeh, professor de ciéncia de

computagdo na Universidade de California em Berkeley.

Defini¢io 2.5 (subconjunto fuzzy):- Dado um conjunto universo S, pode-se definir um
subconjunto fuzzy F de S como um conjunto de pares ordenados, onde o primeiro elemento do par
& um elemento de S € o segundo ¢ um valor no intervalo [0,1], com apenas um par ordenado para

cada elemento de S (Horstkotte, 1996). Isto €,
F={(xy):xeS A ye[01]lc®R A (vze[01], xy)e F=> (x2)¢F)}

O grau de veracidade da frase “x estd em F” é determinado pela procura do par ordenado cujo
primeiro elemento seja x. O grau de veracidade da frase é dado pelo segundo elemento do par; o

valor um representa o “completamente verdadeiro™ e o valor zero o “completamente falso™.

Considere o seguinte exemplo: seja S o conjunto universo de viaturas. Pretende-se saber o grau de
velhice de uma determinada viatura. Pode-se definir o subconjunto fuzzy ‘velho’ da seguinte

maneira:
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0 se idade(x) < 10 anos

»

Velho (x) (idade(x) — 10 anos)/5 anos, se 10 <idade(x) < 15 anos

1, ‘ se idade(x) > 15 anos

Por exemplo, o grau de velhice de uma viatura com 12 anos é 0.4.

Por vezes confunde-se os valores fuzzy com os valores probabilisticos, isto ndio é correcto pois os
valores fuzzy nio possuem a principal propriedade dos valores probabilisticos, a aditividade, que
diz que a soma dos valores tem que ser um. Por outro lado, todas as distribui¢Ses probabilisticas sdo
subconjuntos fuzzy. Isto significa que a probabilidade é um caso particular dos conjuntos fuzzy.
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2.2. Redes neurais

Segundo a defini¢do 2.1, a Inteligéncia Artificial baseia-se no funcionamento do cérebro humano. A
maioria das técnicas de IA, como os sistemas baseados no conhecimento, restringem-se ao
processamento sequencial ¢ apenas permitem algumas representagdes do conhecimento ¢ da logica.

Essas técnicas usam principios psicoldgicos do sistema nervoso.

O cérebro € composto por células, denominadas neurénios, que processam a informagdio. Os
neuronios encontram-se agrupados em redes, cada uma das quais contendo milhares de neur6nios

conectados entre si, formando uma arquitectura paralela e distribuida.

A arquitectura paralela permite que o processamento de informagdo seja rapido, enquanto que a
representagdo distribuida permite generalizagGes, que é a habilidade de lidar com situagSes

similares, mas nfio idénticas, a experiéncias passadas.

Como forma de imitar as caracteristicas do processamento do cérebro, surgiram as redes neurais que

baseiam-se em alguns principios fisiologicos do sistema nervoso.

Definigiio 2.6 (Redes Neurais):- Uma Rede Neural Artificial (“Arrificial Neural Network™), é uma
tecnologia de processamento de informag#o inspirada nos estudos do cérebro e do sistema nervoso
humano (Trippi e Turban, 1996).

Entrada
da rede

Figura 2.5: Exemplo de uma rede neural

O pnmeiro principio usado € que o cérebro possui uma arquitectura paralela e distribuida feita de

neurdnios interconectados, cada um dos quais possuindo uma capacidade computacional limitada,
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O segundo principio utilizado ¢ que a aprendizagem do neurénio ocorre alterando a relagdo que
existe entre os neurénios. Essa relagdo pode ser expressada por um valor numérico atribuido a

ligagio entre dois neurdnios.

Portanto, as redes neurais artificiais, sio compostas por neurénios ligados entre si formando uma

arquitectura paralela e distrubuida, como mostra a figura 2.5. Uma rede neural aceita virias

entradas, executa sobre elas diversas operagdes e produz uma ou mais saidas.

A secgdo seguinte fornece alguns conceitos basicos scbre as redes neurais. Esses conceitos sdo

usados na explicagdo dos passos a seguir no desenvolvimento de um sistema de redes neurais.
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2.2.1.Conceitos gerais

Uma rede neural € composta por neurdnios ligados entre si, cada ligagéio tem um peso ou valor

numérico a ela associada.

Defini¢fio 2.7 (Neurénio):- Um Neur6nio é um elemento de processamento que compde a rede.
Cada neur6nio recebe uma ou mais entradas, processa-as e devolve uma unica saida, que pode ser

uma entrada para outro neurénio como mostra a figura 2.6.

Entradas
Elemento

de
processamento

Figura 2.6: Componentes de um neurcnio.

Definigao 2.8 (Entrada):- A Entrada € um valor numérico inicial ao neurdnio;, cada entrada

corresponde a um Gnico atributo a ter em conta durante o processamento da informagéo.

Definicio 2.9 (Saida):- A Saida é um valor que representa o resultado do processamento da l

informacéo.

Definigiio 2.10 (Peso):- O Peso ¢ um valor matemético que expressa a relagio entre dois neuronios
ligados entre si.

neurdnios j s

neurénio

Figura 2.7: Ligacies entre os neuronios
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Considere-se a rede dada pela figura 2.7; o estado do neur6nio i no momento t, designa-se estado de

activa¢io de / e denota-se por Xi (t). A saida do neurénio / no momento t é denotada por & (t). Ela é
determinada aplicando uma fung#o f; ao estado de activagdo. Essa fungéo é denominada fungdo de
activagdo, as fungdes mais usadas sdo “step” e “sigmoid”.

aM)=f[xXi@®]

Na fungdio “step”, a saida do neurdnio ¢ igual a um se o estado de activagdo excede o limiar da

fungdo A e zero caso contrario.

1,sex 2 A

fi(x)=9(x—hi)={

0, caso contrario
Para a fungdo “sigmoid” tem-se que

fi(x) = —
O procedimento geral da rede é determinado pela estrutura e pesos das ligagbes entre os neurénios.
Os pesos das ligagSes sdo representados através da matriz W, onde o seu ij-ésimo componente Wij
representa o peso da ligag#o entre o neurdnio j e o neurénio i. Se Wij é igual a zero, entdo néo existe

uma ligagio directa entre os neurdnios j e i.

O sinal de entrada entre j e i € dado por Wijg, (t). Este sinal e o estado de activagdo corrente do
neuronio, determinam um nove estado de acordo com uma regra de activagdo. A regra mais usade é
aquela em que o estado de activagio do neurdnio no tempo t+1 é dado pela soma linear de todas as
entradas no tempo t.

N
Xi(t+1)=Y Wya
j=1

JLURS"

onde I; representa uma entrada externa, que pode ser dada por um dispositivo analégico ou por

outras partes do sistema de processamento de informagdo no qual a rede neural estad embebida.

Em redes neurais onde os neurénios competem para se tornarem activos, tem-se uma forma iterativa

de se obter o estado de activagdo:

N
Xit+1)=Y Wyf I 5] +1
j=t
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Assim, dados os valores iniciais de todas as activagGes, as futuras activa¢des podem ser calculadas,
numa rede neural em que os pesos e entradas sdo fixas. Neste caso, a matriz de pesos W constitui

aquilo que a rede ‘conhece’ e com ela pode-se determinar a saida de uma entrada arbitraria.

Geralmente, nio € possivel especificar a “priori” os pesos das ligagGes, uma vez que o
conhecimento é distribuido por toda a rede, em vez de ser representado localmente. Por isso, é
necessario um procedimento de aprendizagem para modificar, através de experiéncias, a relago
entre os neuronios, de forma a obter as activages.

brd
Outro aspecto que caracteriza a rede neural € a forma como os neurénios estdo organizados, ou seja,

a arquitectura ou estrutura da rede. Existem duas arquitecturas padrio: redes “feed-forward” de
mltiplas camadas e redes recorrentes (figura 2.8).

LS50

Redes recorrentes

Redes feed-forward

Figura 2.8: Arquitecturas de uma rede neural

As redes “feed-forward” de multiplas camadas sdo constituidas por uma camada de entrada, uma de
saida ¢ um numero, maior ou igual a zero, de camadas intermédias ou ocultas. Nas redes “‘feed-
Jorward” os neurdnios estio ligados unidireccionalmente formando um grafo direccionado aciclico
(Johnsonbaugh, 1990), nestas redes, cada neurénio ¢ ligado apenas aos neurdnios da camada

seguinte, nio existem liga¢Ses entre neurénios da mesma camada ou de camadas anteriores.

Nas redes recorrentes a saida de um neurénio serve de entrada aos neurénios que lhe alimentaram
ou seja, que lhe serviram de entrada, isto significa que a rede ¢ alimentada tanto para frente como

para tras. Esta é a maneira como o cérebro funciona.
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A arquitectura da rede ¢ o tipo de dados usados pela rede determinam o algoritmo de aprendizagem

a usar durante o processo de treino da rede.

Defini¢io 2.11 (Algoritmo de Aprendizagem):- Um Algoritmo de Aprendizagem, “Learning
Algorithms”, fornece os passos e pardmetros a seguir durante o processo de aprendizagem da rede
neural. Os algoritmos de aprendizagem podem ser divididos em aprendizagem supervisionada e

aprendizagem n#o supervisionada (Sarle, 1997).

A aprendizagemn supervisionada actua como se existisse um ‘professor’ a orientar a aprendizagem.
Na aprendizagem niio supervisionada a rede é auténoma, ela aprende as propriedades do conjunto

de dados sem nenhuma orientagéo e reflecte-as na sua saida.

Definicdo 2.12 (Processo de Aprendizagem):- O Processo de Aprendizagem ou Treino da rede
neural é o processo no qual a matriz dos pesos da rede W, € ajustada por forma a produzir uma
saida desejavel (Trippi e Turban, 1996).

A matriz dos pesos W € ajustada com base nos exemplos fornecidos a rede, tendo em conta uma
taxa de aprendizagem, “learning rate”. Este parimetro determina o tempo em que o processo de
aprendizagem ¢ feito. Durante o processo de treino da rede, a taxa de aprendizagem pode-se manter
fixa ou pode variar. Quando ela varia ac longo do treino, € actualizada usando a diferenga entre a
saida actual da rede e a saida desejavel.

Tendo os conceitos basicos sobre as redes neurais, a secgdo seguinte apresenta um processo para o

desenvolvimento de uma rede neural.
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2.2.2.Processo de desenvolvimento de uma rede neural

O processo de desenvolvimento de uma rede neural envolve os seguintes passos (Trippi € Turban,
1996): recolha dos dados, separagiio dos dados em conjunto de dados para o treino e conjunto de
dados para o teste, transformagdo dos dados, treino e teste da rede e a jungdo da rede desenvolvida
na aplicagdo.

Antes de juntar a rede desenvolvida na aplicagdo, os passos anteriores podem ser repetidos, as vezes

que forem necessérias, conforme a figura 2.9.

Recolbade | 1 Separacio Transformagio
dados dos dados dos dados

Jungio da rede Treino e Teste
na aplicagio [  darede

Figura 2.9: Passos usados no desenvolvimento de uma rede neural

Na recolha dos dados, procura-se todos dados relevantes ao sistema. Os dados recolhidos devem

cobrir as operagbes de rotina e também as condigdes e excepgdes na fronteira do dominio do

problema.

Os dados recolhidos séio separados aleatoriamente em um conjunto de treino e um conjunto de teste.
O conjunto de dados para o treino é usado para ajustar a matriz de pesos W, de modo a se efectuar o
processo de aprendizagem da rede; os dados para o teste sdo usados para validar a rede, permitindo

a verificar a sua actuagdo com dados ndo conhecidos pela rede.

Durante a recolha dos dados deve-se decidir a quantidade de exemplos necessarios para o conjunto
de treino e para o conjunto de teste. Se os exemplos disponiveis niio forem suficientes para a

aprendizagem da rede, pode-se obter grandes desvios durante o teste da rede.

Uma outra decisdo a tomar ¢ a escolha da fungdo de activagdo a ser aplicada. A selec¢do da fungdo

de activagiio ¢ determinada pela natureza dos dados e por aquilo que a rede deve aprender.
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Por exemplo, se a rede deve dar o resultado de uma operagdo booleana OR, a melhor fungio a
aplicar é a “step” que da valores zero ou um; mas se o problema envolve a aprendizagem de

‘médias’ a melhor fungfo a aplicar € a “sigmoid”.

A rede neural trabalha apenas com valores numéricos, cujo dominio depende do dominio de
aplicagdo da fung@o de activagdo escolhida, por isso, antes de usar os dados recolhidos, deve-se
transforma-los.

Os dados nio numéricos devem ser convertidos para valores numéricos, por exemplo, um atributo
cujo valor seja Sim ou N#o, pode ser convertido para 0 (correspondente a Néo) e 1 (correspondente

a Sim).

Uma outra forma de converter dados nio numéricos é a seguinte: suponha-se que se pretende
converter o atributo estado civil; o estado civil admite quatro valores possiveis (solteiro, casado,
viuvo e divorciado), entdo este atributo pode ser convertido para quatro entradas na rede, cada uma
das quais correspondente a um valor possivel. Se por exemplo o estado civil é ‘solteiro’, a entrada

da rede correspondente a “solteiro’ recebera o valor 1 € as restantes entradas terdo valor 0.

Os dados numéricos cujos valores possiveis pertencem a um intervalo diferente ao do dominic da

fungio de activagiio, tem que ser convertidos.

Apbs a transformagdo do dados, deve-se escolher arquitectura da rede, escolhendo o nimero de nos

que cada camada deve ter e o mimero de camadas ocultas (se necessério).

Ao se escolher a arquitectura da rede, deve-se escolher a taxa de aprendizagem. Estas sdo duas
tarefas bastante dificeis porque geralmente ndo se sabe quantos neurdnios sfo necessarios, se é
necessario ou nio ter camadas ocultas, se o parimetro escolhido ¢ o mais adequado, e outros. Estes

dados, podem depois serem optimizados se o teste da rede apresentar grandes desvios.

Tendo a arquitectura da rede, deve-se escolher o algoritmo de aprendizagem a usar durante o
processo de treino da rede. Existem diversos algoritmos tanto para a aprendizagem supervisionada

como para a aprendizagem nio supervisionada.

O algoritmo mais conhecido é o “back-propagation” (Russel ¢ Norving, 1995). O “back-
propagation” ¢ um método de aprendizagem supervisionada que permite o treino de redes “feed-

Jorward” com multiplas camadas. Este algoritmo é uma generalizagdio do “perceptron™ (Russel e
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Norving, 1995), que é um algoritmo de aprendizagem para redes “feed-forward” com duas camadas
(entrada e saida).

No processo de treino da rede usando o algoritmo “dack-propagation”, sdo executados os seguintes
passos: calculo das saidas, comparagio das saidas com as respostas desejaveis e o ajuste dos pesos

para que O processo se repita.

Inicialmente, os pesos sdo atribuidos aleatoriamente; gera-se a saida da rede e compara-se com a

saida desejavel; se as saidas forem diferentes, ajusta-se os pesos da rede ¢ volta-se a gerar uma outra
satda. O objectivo é minimizar (de preferéncia que seja zero), a diferenca entre a saida gerada pela

fede e a saida desejavel; isto € feito alterando incrementalmente os pesos.

Depois da execugio do treino faz-se o teste da rede para examinar a sua performance; isto ¢ feito
usando os pesos derivados, durante o treino, para medir a habilidade da rede na classificagdo dos
dados de teste. Se o teste da rede revelar grandes desvios, o comjunto de treino deve ser
reexaminado e o processo de treino reactivado e, em certos casos, deve-se analisar a arquitectura da

rede e a taxa de aprendizagem escolhida.

Uma das partes mais importantes no desenvolvimento de uma rede neural é o processo de treino da
rede. Para melhor compreensdo deste processo, considere-se uma rede neural que resolve uma
operag#o booleana OR.

Entradas Z - Saidas
X, X, desejaveis

0 0 0

Tabela 2.1: Definigdo da operagio booleana OR

O conjunto de dados possiveis para a operagio OR e as respectivas saidas desejaveis, sdo dados pela
tabela 2.1. Como os valores que a operagéo booleana admite sdo 0 ou 1 entéio, a melhor fungdo de
activagdo a aplicar € a funglio “step”.
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Como s@o necessarios apenas dois valores para a execugdo da fung8o, a rede deve ter duas entradas

X1 e X3, e uma saida Y, como mostra a figura 2.10.

neuronio
i

neuronios <
i's

Figura 2.10: Rede neural para a operacdo OR
A matriz de pesos da rede W ¢ composta por
A
w2
que inicialmente atribuem-se valores aleatérios. Por exemplo,
0.1
W=
0.3
Para o treino da rede, vai-se usar o algoritmo de aprendizagem “perceptron”. Nele, os pesos sdo

inicialmente atribuidos valores aleatorios. Calcula-se a saida da rede ¢ compara-se com a saida

desejavel. Depois os pesos s@o actualizados tendo em conta o erro obtido.

Para o treino da rede, considera-se o, a taxa de aprendizagem, igual a 0.2 e a fungdo de activagdo

1, sek=0.5
0,se £ <05

F(k) = {
onde K = Z WjXj .

No momento t, a saida da rede sera dada por

Y = &i(t) = F( £ WjX))
ondej=1.2.

Supondo que no primeiro momento,

Y = ai (1) = F(0.1*0 + 0.3*0) = F(0) = 0
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A diferenca entre a saida da rede e a saida desejavel € dada por
A=Z-Y onde Z é a saida desejavel

Para
t=1,
A=0-0=0
Usando essa diferenga, actualiza-se os pesos, usando para tal a seguinte formula;
Wj (final) = Wy (inicial} + cAX/
Entdo
Wi (final) =0.1+0.2*0*0=0.1 e
W; (final) = 0.3 + 0.2*0*0=0.3

No momento seguinte, se

. Y=ai(2)=F(0.1*0+ 0.3*1) =F(0.3) = 0
A=1-0=1

W (final) = 0.1 +0.2*1*0=0.1 e
W; (final) = 0.3 + 0.2%1*1=0.5

Os dados obtidos podem ser resumidos na tabela 2.2, que € parte da primeira iteragio do processo
de treino da rede.

X, Pesos iniciais A Pesos finais
W, W, W, W,
0 0.1 0.3 0.0 0.1 03

0 0.1 0.3 0 1.0 01 0.5

Tabela 2.2: Parte da primeira iteragdo do processo de treino

Os valores obtidos no fim de quatro iteragdes sdo dados pela tabela 2.3. Observe-se que na quarta
iteragdo, a diferenga entre a saida da rede e a saida desejavel ¢ nula, para todas as entradas
possivels. Assim, usando os pesos derivados por essa iteragdo, a rede neural pode fornecer, para

qualquer entrada, o valor correcto da operagdo booleana OR.
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Iteragdo

b

Pesos iniciais

W, W;

-

Pesos finais

W, W,

0.1 0.3
0.1 0.3
0.1 0.5
0.3 0.5

0.1 03
0.1 0.5
0.3 0.5
0.3 0.5

03 0.5
03 0.5
03 0.7
0.5 0.7

0.3 0.5
03 0.7
0.5 0.7
0.5 0.7

— e D D e ek D D] e e DO

0.5 0.7
0.5 0.7
0.5 0.7
0.7 0.7

_— D = D = O O O -~ o O O

0.5 0.7
0.5 0.7
0.7 0.7
0.7 0.7

- O O

0.7 0.7
0.7 0.7
0.7 0.7
0.7 0.7

0.7 0.7
0.7 0.7
0.7 0.7
0.7 0.7

Tabela 2.3: resultado do treino da rede neural
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2.3, Comparagédo entre sistemas baseados no conhecimento e redes neurais

Existe uma diferenca sensivel entre uma rede neural e um sistema baseado no conhecimento; A
forma como o conhecimento é representado pode ser a mesma mas, o modo que aquisi¢do €

diferente.

Em um sistema baseado no conhecimento, o engenheiro do conhecimento compde as regras com
base no conhecimento adquirido através da observacdo de peritos da drea. Este processo pode ser
mOroso € ¢aro, uma vez que se leva semanas, meses € as vezes anos até obter essa informagdo. O
processo de alteragdo da base de conhecimentos também pode ser um prdcesso complexo, as vezes

sendo necessario voltar a programar.

Os sistemas de redes neurais ndo possuem uma base de conhecimento predefinida; o computador
‘aprende’ com base em exemplos de um dominio de aplicagio e depois gera regras para a base de
conhecimento. A adi¢io de novas informagdes é feita voltando a treinar a rede, incorporando novos

exemplos ou adicionando nova informagfo aos exemplos j4 existentes.

- A maioria dos sistemas baseados no conhecimento usam regras para representar o conhecimento
abstracto por isso, eles nio conseguem realmente lidar com conhecimento inexacto, inconsistente
ou incompleto; ao contrario das redes neurais que, durante a fase de treino da rede podem obter uma

situagéio completa partindo de dados incompletos.

As redes neurais também tém as suas desvantagens, a grande dificuldade que se enfrenta ¢ a
incapacidade do sistema de indicar os passos usados para chegar a solugdo do problema Esses
passos existem na forma de uma matriz de pesos (das ligagSes entre os neurénios); esta matriz, de

momento, ndo pode ser traduzida num algoritmo compreensivel ou til fora da rede.

Um outro problema encontrado em uma rede neural ¢ que, 2o contrario de um sistema baseado no
conhecimento ou qualquer programa computacional convencional, ela niio permite que se chegue a
calculos intermédios ou que se faca o “debug” do processamento. Para se testar a consisténcia e

fidelidade do sistema deve-se monitorar a saida.

A escolha de uma ou de outra abordagem depende da propor¢@io do conhecimento existente para a

solugdo do problema.
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Se o conhecimento esta pouco formalizado e existem poucos peritos na érea, entdo é conveniente o
uso de redes neurais. Mas se existe grande conhecimento sobre o dominio de aplicagdo, entdo o

methor é usar um sistema baseado no conhecimento.

Sem exemplos uma rede neural ndo funciona mas, um sistema baseado no conhecimento pode ser
construido. Sem o conhecimento de um dominio de aplicagdo, um sistema baseado no
conhecimento ndo pode ser construido mas, uma rede neural pode ser aplicada se existirem

exemplos sobre o dominio.

Combinando as caracteristicas de cada abordagem, Trippi ¢ Turban (1996), apresentam um sistema
hibrido para a analise da situagdo financeira de uma empresa. O sistema incorpora o processamento

simbélico, processamento paralelo distribuido e uma base de dados (figura 2.11).

Base de

Interface conhecimento
Processamento

simbolico

Uti“Z&dOl‘H

Processamento
paralelo Rede
utilizador distribuido neural

Figura 2.11: Diagrama de um sistema hibrido

Para a construgio do sistema hibrido usou-se um “shell” para as redes neurais, o NeuroShell da
Ward Systems, um “shell” para o sistema baseado no conhecimento, o KnwoledgePro da

Knowledge Garden, e a linguagem de programagéo Dbase III Plus.

O NeuroShell permite 0 armazenamento de dados em ficheiros ASCII e a sua transferéncia para
outros programas; ele possui uma versio “run-time” que pode ser chamada noutro programa e

correr em “background”.

O KnowlegdePro possui uma linguagem de comandos para a manipulagio de simbolos. Esses

comandos, permitem que dados importados de um ficheiro possam ser organizados para o
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processamento simbolico. Este “shell” permite também a formatagdo de dados em diferentes

estruturas de ficheiros, de modo a exporta-los para outros programas.

A comunicag¢Zo entre os dois “shells” é feita através da linguagem de programagdo que coordena o

funcionamento do sistema hibrido.

Os parimetros usados para a andlise financeira de uma empresa sio armazenados em uma base de
dados comum (figura 2.11). A rede neural treina essa informagdo e classifica-a. A interpretagdo
dessa informagiio é feita através do processamento simbolico, que para tal, faz uso do conhecimento

existente na base de conhecimento.
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3. Solugado do problema

No capitulo 1 deste trabalho foi apresentado um problema existente no sistema informatico, SIGES,

a funcionar na Emose. Neste capitulo apresentar-se-a uma forma de solucionar esse problema.

O problema consiste em determinar a ordem correcta de execugdo das alteragbes, uma vez que, para
um conjunto de alteragdes solicitadas na mesma acta adicional, diferentes ordens de execugéio de

alteragdes podem ter valores diferentes do recibo emitido.

Cada alteragdo possui uma definigdo, que descreve as acgdes a serem executadas quando a alteragio
¢ efectuada e o resultado dessas acgdes.

Em geral, a execucdo de uma alterag#o resulta na modificagdo de um dos seguintes dados: Valor do

capital seguro, valor da taxa a aplicar ao capital seguro, periodo da duragdo da apolice ou valor do

prémio total.

Essa informagdo é dada, implicitamente, pela defini¢@o da alteragio. Por exemplo: a alteragdo do
uso da viatura, modifica a taxa a aplicar ao capital seguro, uma vez que a taxa pode sofrer
agravamentos dependendo do uso da viatura. Outro exemplo é: a alteragdo do titular da viatura para
além de modificar os dados do titular da apélice ¢ do condutor habitual da viatura, modifica os

descontos e os bénus da apolice, estes dados modificam o prémio total da apoélice.

Segundo a analise dos casos apresentados pela secgdo 1.2, a primeira alteragio a ser executada ¢
aquela que modifica o periodo da apélice. Isto porque o célculo do valor do recibo € feito com base
nesse periodo e, o objectivo € encontrar a ordem de execugdo das alteragdes que formega o valor

correcto do recibo a emitir.

Depois de se efectuar as aiteragdes que modificam o periodo da apélice, deve-se efectuar as
alteragdes que modificam a taxa a aplicar ao capital seguro. Depois desta, efectuam-se as alteragdes

que modificam o prémio total.

Para se determinar a ordem correcta das alteragdes, cada alteragdo deve ser classificada de forma a

obter a posi¢do correcta em que ela deve ser executada. Isto ¢ feito usando uma rede neural.

Para que a rede neural fornega um resultado correcto, ela precisa de conhecimento sobre a alteragio
que estd a analisar e também conhecimento sobre as restantes alteragdes solicitadas. Essa-

informag@o ¢ fornecida por um sistema baseado no conhecimento.
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Assim, obtém-se um sistema hibrido, que é uma forma de obter a ordem correcta de execugdo das
alteragdes. O sistema hibrido possui um sistema baseado no conhecimento, um sistema de redes

neurais e um interface de ligagio, como mostra a figura 3.1.

O interface de ligagdo, permite a ligagdo entre o sistema hibrido e o utilizador ou o SIGES, isto

porque o sistema hibrido pode estar embebido no SIGES ou pode funcionar independentemente.

Interface
Processamento Base de

simbélico conhecimento

Utilizador
ou
SIGES

de

Processamento
paraleto
ligagéo distribuido

Figura 3.1: Arquitectura do sistema hibrido

O sistema baseado no conhecimento faz o processamento simbolico da informagéo. Ele recebe as
alteragdes que devem ser ordenadas, analisa-as e fornece toda a informagiic que a rede neural
necessita para a classificagiio da alteragdo. Ele faz isso usando uma base de conhecimento que

contém toda a informag#o relacionada com as alteragdes.

O sistema de redes neurais faz o processamento paralelo e distribuido da informagdo. A rede neural
determina se a alteragio pode ou n3o ser efectuada no momento, com base na informagéo de entrada

que recebe do sistema baseado no conhecimento.

AlteragGes Alteragdes

pedidas —— W Sistema baseado »Ordenadas
no conhecimento

Informac3o sobre a i T Resultado do

Alteragdo Processamento

Rede Neural

Figura 3.2: Diagrama do funcionamento do sistema hibrido

Se a alteragdio ndio pode ser efectuada no momento, entdo ela é colocada no fim do grupo das

alteragdes pedidas e uma outra alteragdo é fornecida a rede. Caso contrério ela ¢ removida do grupo
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das alteragdes pedidas, é colocada no fim do grupo das alteragdes ordenadas e outra alteragio ¢

fornecida a rede.

Assim, quando o grupo de alteragdes pedidas ndo tiver nenhuma alteragdo, o grupo das alteragdes
ordenadas tera a ordem cormrecta de execugdo das alteragGes. Esta ordem € enviada para fora do

sistema hibrido, através do interface com o utilizador, como mostra a figura 3.2.

As secgdes seguintes deste capitulo apresentam o funcionamento de cada parte do sistema hibrido.
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3.1. Papel do sistema baseado no conhecimento na anélise das alterag6es

O sistema baseado no conhecimento deve fornecer toda a informa¢do que a rede neural necessita
para a classificagdo da alteragdo. Para isso, ele deve possuir uma base de conhecimento com a

informagéo sobre as alteragBes.

A informa¢do na base de conhecimento sera representada usando regras de produgdo. As regras
devem representar a defini¢@o de cada alteragédo, incluindo as acg¢des e o conhecimento subjectivo

existente na alteragéo.

Suponha-se¢ que se pretende representar o conhecimento sobre a alteragio do capital de

responsabilidade civil. As regras referentes a essa alteragdo seriam:

Se a alteragdo do capital de responsabilidade civil € solicitada entio

alterar o capital seguro de responsabilidade civil

Se ¢ alterado o capital seguro de responsabilidade civil entdo

recalcular prémio simples da apélice
Se ¢ aumentado o capital seguro de responsabilidade civil entdo emitir recibo suplementar

Da mesma forma sdo representadas, na base de conhecimento, todas as alteragdes. Assim, quando
um grupo de alteragdes € solicitado, o sistema baseado no conhecimento identifica o conhecimento

relacionado com cada alteragio.

O sistema baseado no conhecimento fornece a rede neural a informagdo referente a primeira
alteragio do grupo das alteragdes solicitadas. Essa informagdo indica se a alteragio modifica ou ndo
o prémio da apdlice, o valor do capital seguro, a taxa a aplicar ao capital seguro € o periodo de
durag@o da apolice. Além disso, ele informa a rede neural sobre a existéncia ou ndo de alteragdes
que modificam o prémio da apdlice, o valor do capital seguro, a taxa a aplicar ao capital seguro ¢ o
periodo de duragdo da apolice (isto dentro das restantes alteragdes).

Com base nessa informagdo, a rede neural informa se a alteragdo pode ou ndo ser efectuada naquele

momento, isto € na posigéo em que ela se encontra.

Se a alteragio ndo pode ser efectuada no momento, ela é posta no fim do grupo das alteragdes
solicitadas, sendo fornecida & rede neural & informagdo sobre a segunda alteragdo (agora sendo a

primeira).
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Se a alteragdio pode ser efectuada no momento, ela é retirada do grupo das alteragdes solicitadas e

posta no fim do grupo das altera¢des ordenadas e uma nova alteragdo ¢ fornecida a rede. Isto é feito
até que o grupo de alteragdes solicitadas esteja vazio.
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3.2. Uso de uma rede neural na classificacdo das alteragbes

A rede neural usa a informag3o de uma alteragiio, proveniente do sistema baseado no conhecimento

para determinar se a alteragéio pode ou ndo ser efectuada de momento.

Para este sistema, a rede neural deve possuir trés camadas: entrada, intermédia e saida, como mostra
a figura 3.3.

Xz

Figura 3.3: Estrutura da rede neural

As entradas Xi, Xz, X3 e X4 contém informagdo sobre a alteragdo que a rede esta a analisar. E as

entradas X;s, Xs, X7 e Xz contém informagdo sobre as restantes alteragdes solicitadas. Estas entradas
sdo adicionadas a rede por ser necessario relacionar cada alteragio com todo o grupo das alteragdes

solicitadas.

A entrada X; da rede, indica se a alteragfio modifica o prémio total da apélice. Ele toma valor um se

a alteragiio modifica esse dado ou valor zero caso contrario.

Andlogamente, a entrada X, indica se a alteragdo modifica ou ndo o valor do capital seguro. X;
indica se a alteragio modifica ou ndo o valor da taxa a aplicar ao capital seguro e X, indica se a

alteragdo modifica ou ndo o periodo de duragio da apoélice.
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A entrada Xs da rede, indica se existe alguma alteragdo (nas restantes), que modifica o valor do
prémio total da apélice. X¢ indica se existe alguma alteragiio que modifica o valor do capital seguro,

X o valor da taxa a aplicar ao capital seguro e X o periodo de duragdo da apolice.

Cada uma destas entradas (Xs, Xs, X7 e Xg) é combinada com a entrada correspondente da alteragio
para formar os neurénios da camada oculta. Por exemplo, a entrada X, que indica se existe uma
alteracdo que modifique o valor do prémio total, é combinada com a entrada X, que indica se a

alteragéo modifica o valor do prémio total da apolice.

O neurdnio resultante dessa combinagiio fornece a contribuigido do prémio total sobre fazer-se ou
ndo a alteragdo no momento, ou seja, se a alteragdo que se estd a analisar modifica o prémio da
apdlice e existe, nas restantes alterages, uma que também modifica, entdo, pelo prémio total da

apolice, a alteragdo pode ser efectuada no momento.

Se a alteragdo nio modifica o prémio da apolice e no resto das alteragbes existe uma que o
modifique, entfo pelo prémio da apdlice, a alteragdo ndo pode ser efectuada no momento. A Tabela
3.1, fornece os casos possiveis, onde o resultado da combinagdo € um se a alteragiio pode ser

efectuada no momento e zero casc contrario.

X Xs Yi

1

1
0
1

1
0
1
0

1

Tabela 2.1: Definicdo da operacdo booleana OR

Assim obtém-se os restantes neuronios da camada oculta. Os neurdnios desta camada sdo, por sua

vez, combinados para fornecer o resultado final da rede.

Os pesos das liga¢des entre os neurénios da camada de entrada e a camada oculta sdo denotados por
wly, onde i indica os neurdnios da camada de entrada e j os da camada oculta. Os pesos das ligagdes
entre a camada oculta e a camada de saida sio denotados por w2,, onde j indica os neurénios da
camada oculta e k os da camada de saida.

A secglo seguinte mostra passo a passo como o processo de aprendizagem é feito, usando para tal o

algoritmo "backpropagation”.
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3.2.1.Aprendizagem da rede

' Para que a rede classifique correctamente é necessario que ela aprenda. Para isso deve-se treinar a
rede de modo a obter os pesos correctos. Neste caso, vai-se usar para o efeito o algoritmo de
aprendizagem “backpropagation”. Este algoritmo possui os seguintes passos (Russel e Norving,
1995):
» Para cada exemplo fornecido faca
Calcule O, a saida para esse exemplo;
Calcule Err, o erro obtido para cada neurdnio da camada de saida
Er € T-0 ondeT éa saida desejavel da rede
Actualize os pesos das ligagGes dos neurdnios da camada de saida
W; € Wy + o**Em*f' (k)
{ onde f' é a primeira derivada da fungio de activagio e k=Z (W, *ai) }
Para cada camada subsequente da rede faca
¢ Calcule A, o erro para cada neurénio
A € ' (k) Zi W A
e Actualize os pesos das ligagdes da camada
W, € Wy + a*a*A;

Para o caso que pretende-se solucionar, vai-se considerar a taxa de aprendizagem, o igual a 02 e

para a fungdo de activagfio vai-se considerar a fungéo "sfep”, com o limiar 0.5, isto ¢,

1, sek205
0,sek <0.5

F(k) = {

Considere-se que sdo solicitadas as seguintes alteragdes: Inclusdo dos passageiros gratuitos,
alteragio do capital de responsabilidade civil, alteragdo do titular da viatura, substitui¢do da viatura
e alteragdo da data de vencimento da apdlice. Este constitui o grupo de alteragdes solicitadas.

" A inclusdo dos passageiros gratuitos e a alteragdo do titular da viatura, modificam o valor do prémio
da apdlice; a alteragdo do capital de responsabilidade civil modifica o valor do capital seguro; a
substitui¢3o da viatura modifica o valor da taxa a aplicar ao capital seguro e a alteragdo da data de

vencimento da apélice modifica o periodo de duracdo da apolice.
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Inicialmente os pesos das matrizes sdo atribuidos valores aleatdrios, assim, seja:

(01 0 0 0)
0 05 0 0
0 0 03 0
0 0 0 04

05 0 0 ©
0 02 0 O
0 0 05 0

0 0 0 08)

A primeira alteragio a ser avaliada € a inclusdo dos passageiros gratuitos, que modifica o prémio

total da apolice. As restantes alteragdes modificam todos os dados, assim, a rede neural recebe de

entrada:

fX;=1
X2=0
X3=0
X4=0
Xs=1
Xs=1
Xy=1
 Xg=1

Seguindo o algoritmo tem-se

Y= f(X;*W]n + Xs*Wis) = f(l"‘O.l +1*0.5) = f(0.6) =1
Yz = f(Xz*WIn + Xs*WIsz) = f(O*O.S + 1*0.2) = f(OZ) =0
Y3 = f(X;"‘WI;; + X‘;*WIT;;) = f(0*03 + 1*0.5) = f(O.S) =1
Yq=(X*Wlay + Xe*Wigy) = (0%*0.4 + 1*0.8)=f(0.8) =1
As saidas desejaveis para estes neuronios sdo
vi=1
Z‘{z =0
Z'{3 =0
v31=0
A saida da rede ¢ dada por

Saida = £ (Y \*W211 + Ya* W2y + Ya* W23 + Ya*W24) = £ (1%0.6 + 0%0.1 + 1%0.5 + 1%0.4)
=f(1.5)=1
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A saida desejavel T, da rede é zero, agora, calcula-se o erro obtido e actualiza-se os pesos das

ligagdes. Como a fungdo "step” nio possui primeira derivada, vai usar a seguinte formula para o

céleulo do erro
Err =T - saida
assim tem-se que:
Err=0-1=-1

Actualizando os pesos das ligagGes da camada de saida, obtém-se

W2y = W2y +a*Y*Err = 0.6 +0.2*1%(-1) = 0.6 - 0.2 =04
W22 = W23 + a*Yo*Err = 0.1 +0.2%0%(-1) = 0.1

W2s1 = W23 + 0*Ya*Err = 0.5+ 0.2%1*%(-1)=05-02=03
W24 = W2q + 0*Y4*Err = 0.4+ 0.2*1%(-1)= 0.4 - 0.2 = 0.2

O erro da camada seguinte é dado por

M=Y1-Zy1=1-1=0
A=Y;-Zy;=0-0=0
A3=Y3-Zyv3=1-0=1
Ay=Y4-Zys=1-0=1

assim,

Wiy = Wiy +o*Xi*A=0.1+02%1*0=0.1
Wipn=Wipn+a*X;*A2=0.5+0.2%0%0=0.5
Wiz = Wiy +a*X3*A; =03+ 02%0%1 =03
Wil =Wl +a*Xy*A4=04+02%0*1=04
Wisi = Wlis; +a*Xs*A =05+ 02%1*0=0.7
Wiea=Wlg +a*Xs*A2=0.2+02*1*0=0.2
Win=Wliln+a*X;*A3=05+02%1*1=0.7
Wiga= Wigy +a*Xs*Ay=08+02*%1*1=1.0
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Assim as matrizes passam a ter os seguintes valores

(01 0 0 0)
0 05 0 O
0 0 03 0
0 0 0 04

07 0 0 O
0 02 0 0
0 0 07 0

0 0 0 10)

Os valores obtidos na anélise desta alteragio, podem ser esquematizados na tabela 3.2

Ys Salda desejavel de Y Erro obtido em Y

Yo | Y2 | Ys [ Yo JA |82 | M

0 0|0

Tabela 3.2: Dados do treino da primeira alteracgio

O valor obtido na saida da rede (zero), significa que a inclusio dos passageiros gratuitos nio pode
ser efectuada neste momento. Continuando com o treino, € fornecida a rede uma outra alteragéio, a
alteracdio do capital de responsabilidade civil. Procedendo do mesmo modo, obtém-se os valores

apresentados pela tabela 3.3, com as seguintes matrizes de pesos:

(01 0 0 0)
0 05 0 0
0 0 03 0
0 0 0 04

09 0 0 O
0 02 0 O
0 0 05 0

L0 0 0 08)
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Saida desejivelde Y | ErroobtideemY

Yo | Y2 [ Y2 | Vs

0 ¢ |0

Tabela 3.3: Dados resultantes da alteragdo do capital de responsabilidade civil

O processo de treino prossegue, fornecendo mais alteragdes, até que a rede possua pesos, que para

uma entrada arbitraria, o erro produzido seja minimo.

Tendo os pesos correctos, o sistema hibrido é capaz de determinar a ordem correcta de execugdo das

alteragdes, para qualquer grupo de alteragdes solicitadas na apdlice de seguro.
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4,

Conclusdes e recomendagoes

Ao final deste trabalho pode-se tirar as seguintes conclusdes:

1.

A’ determinagio da ordem correcta de execugdo das alteragdes aos dados da apolice de seguro,

depende do grau do conhecimento e da experiéncia do técnico de seguros.

. Os casos de estudo apresentados no trabalho, demonstram a importincia da determinagio da

ordem correcta de execugio das alteragdes de apélices na gestdo de seguros.

—

. As técnicas de Inteligéncia Artificial permitem solucionar problemas ndo estruturados, onde o

conhecimento sobre o dominio do problema e a experiéncia de um grupo de pessoas séo

indispensaveis para a sua solugdo.

. Uma das técnicas de Inteligéncia Artificial muito usada € o sistema baseado no conhecimento.

Este permite solucionar problemas relacionados com o diagnéstico, tomada de decisdes,

planeamento, desenho, € outros.

. A aquisigdio e representa¢dio do conhecimento sdo os processos fundamentais na construgio de

um sistema baseado no conhecimento.

. Um outro método de Inteligéncia Artificial é a rede neural que, para a solugdo de um problema

ndo necessita de uma base de conhecimento predefinida.

Para fornecer uma solugfo, a rede 'aprende’ as caracteristicas do problema através de exemplos.

. Uma proposta de solugio para o problema da ordem das alteragBes € a criagdo de um sistema

hibrido, composto por um sistema baseado no conhecimento e uma rede neural.

. O sistema baseado no conhecimento, do sistema hibrido, verifica para cada alteragio solicitada,

se a alteragdo modifica ou néo o.valor,do prémio total da apdlice, o valor do capital seguro, a
taxa a aplicar ao capital seguro e o periodo de duragéo da apolice.

Para além da informagdio sobre os dados que a alteragdo modifica, o sistema baseado no
conhecimento fornece & rede neural, informagdo sobre os dados que as restantes alteragbes

solicitadas modificam.
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9.

A rede neural do sistema hibrido, recebe a informagdo a partir do sistema baseado no
conhecimento, ¢ determina se a alteragéio pode ou ndo ser efectuada no momento.

Se a alteragfio pode ser efectuada no momento, € retirada do grupo das alteragGes solicitadas e
colocada no grupo das alteragdes ordenadas. Caso contrario, se ela nio pode ser efectuada no
momento, ¢ colocada no fim do grupo das alteragdes solicitadas.

Para os dois casos, uma nova alteracdo ¢ fornecida a rede neural.

. A rede neural apresentada no sistema hibrido, possui oito entradas e uma saida. Ela é uma rede

"feed-forward" com trés camadas, entrada, intermédia e saida.

. Usando exemplos reais, a aprendizagem da rede ¢é feita usando o algoritmo de aprendizagem

"backpropagation", modificando assim a matriz de pesos da rede.

As recomendag3es a serem feitas ao trabatho aqui apresentado sfo:

>

Testar a solugio apresentada. Optimizar a estrutura da rede neural e a escolha do algoritmo de

aprendizagem com base no resultado do teste.

Deve-se aprofundar os meios que conduziram a escolha da taxa de aprendizagem utilizada no

processo de aprendizagem da rede neural do sistema hibrido.

Implementar o sistema hibrido, escolhendo um "shell" apropriado para o sistema baseado no

conhecimento e um para a rede neural.
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Anexos

1. Proposta de contrato
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2. Apdlice de seguro
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3. Acta Adicional

APOLICE N% i abiC1dnsd” KRS DATA QA EMISSAD 1155 10 “PHEMI SILES

55 . poisnoon[smrre-Lisge e g ‘. /AT ozt i 4 el s o ARHEEE ¢ e

WICIO A3 12 HORAS OE 3 /101457
pumc.!o ua_ano & equ'in_ias-_

iy

. Wm‘zmﬂhoﬂae caga ana

$InENTE 28 BRITAL [E 2. l:if'L"‘““‘“ T

- AT AT T I+

£ SEGURS A-UE-BIY, RESPELT

[ Aere

Tese de Licenciatura Amina Bacar - 1997




Aplicagdo da Inteligéncia Artificial na Gestdo de Alteragdes de Apolices

4. Pseudocédigo para o cédlculo do prémio simples da apélice

{Ler Desqdntos }
IF Tem_ Descontos THEN
Desconto < X Descontos
END IF
{ Ler Agravamentos }
IF Tem_Agravamentos THEN
Agravamento < X Agravamentos
END IF
IF Tem_Danos Proprios THEN
TaxaDP « X (Taxa de cada risco* Valor da Viatura)
PrémioSimplesDP « TaxaDP + Agravamento - Desconto
END IF
PrémioSimplesRC « TaxaRC + Agravamento — Desconto
PrémioSimples «- PrémioSimplesDP + PrémioSimplesRC
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5. Pseudocédigo para o célculo do prémio total da apoblice

IF n°_prestagdes > 1 THEN
PrémioPresta <« PrémioSimples/ n°_prestagdes

END IF
IF tem_bénus THEN

IF anos_bénus > 4 THEN

anos_bonus « 4

END IF
END IF
IF n°_prestagdes >1 THEN

PrémioBonus < anos_bonus *PrémioPresta * PercentagemBonus

PrémioAgravado <« PrémioPresta + PrémioPresta * (2*n°_presta¢Ses/100)
ELSE

PrémioAgravado < PrémioSimples

PrémioBénus « anos_bonus *PrémioSimples * PercentagemBonus
END IF
PrémioTotal < PrémioAgravado - PrémioBoénus
PrémioTotal « PrémioTotal + PrémioTotal * encargos/100
IF primeiro_recibo_contrato OR alteragdo THEN

PrémioTotal <~ PrémioTotal + PregoApoliceActa
END IF
PrémioTotal <— PrémioTotal + PrémioTotal * Sobretaxa /100
PrémioTotal «~ PrémioTotal + PrémioTotal * Selo /100
IF primeiro_recibo_contrato OR alteragdo THEN

PrémioTotal « PrémioTotal + PregoCartdoRespCivil
END IF
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6. Pseudocédigo para o célculo do valor do recibo suplementar

Periodo < numero de dias a partir da data da alteragdo até a data da ultima prestagdo paga
ValorRecibo < (PrémioSimplesActual — PrémioSimplesAnterior) * Periodo
IF n°_prestagdes > 1 THEN
PrémioPresta <« ValorRecibo/ n° prestagdes

END IF
IF tem_bonus THEN

IF anos_bénus > 4 THEN

anos_bonus « 4

END IF
END IF
IF n° prestagdes >1 THEN

PrémioBoénus <« anos_bonus *PrémioPresta * PercentagemBonus

PrémioAgravado < PrémioPresta + PrémioPresta * (2*n°_prestagdes/100)
ELSE

PrémioAgravado < PrémioSimples

PrémioBonus <« anos_bonus *PrémioSimples * PercentagemBonus
END IF
ValorRecibo « PrémioAgravado - PrémioBdnus
ValorRecibo ¢« ValorRecibo + ValorRecibo* Encargos/100
ValorRecibo < ValorRecibo + PregoApdliceActa
ValorRecibo « ValorRecibo + ValorRecibo + Sobretaxa/100
ValorRecibo « ValorRecibo + ValorRecibo* Selo/100
ValorRecibo « ValorRecibo + PregoCartZoRespCivil
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7. Pseudocédigo para o cédlculo do valor do recibo de estorno

Periodo < numero de dias a partir da data da aiterago até a data da altima prestagdo paga

ValorRecibo « (PrémioSimplesAnterior * periodo /2) * 365
IF apodlice teve_bonus THEN
IF (anos_boénus >4) THEN
anos_bonus « 4
END IF
ValorRecibo « ValorRecibo — (PrémioSimplesAnterior* anos_bonus* PercentagemBonos)
END IF
IF Primeira_Anuidade THEN
IF (DataAlteracdo — DataVencimentoApoélice) <3 meses THEN
ValorRecibo « ValorRecibo/2
ELSE
IF (3 meses < (DataAlteragio — DataVencimentoApolice) < 6 meses) THEN
ValorRecibo < ValorRecibo/4
ELSE
{ Ndo Tem Estorno }
Goto 10
END IF
END IF
ELSE
ValorRecibo ¢« ValorRecibo/2
END IF
ValorRecibo « ValorRecibo + ValorRecibo* Encargos/100
ValorRecibo « ValorRecibo + ValorRecibo + Sobretaxa/100
ValorRecibo « ValorRecibo + ValorRecibo* Selo/100
10: { ﬁm do algoritmo }
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8. Listagem de alteragdes de apdlices

A Emose possui diversos dados que podem ser modificados dependendo do ramo considerado; as

altera¢des mais solicitadas no ramo automovel sio:

v Alteragio (aumento ou redugdo) do capital de responsabilidade civil;
@ Inclusio ou exclusio de danos proprios;

e Alteragdo (aumento ou redugio) do capital de danos préprios;

¥ Alteragdo do titular da viatura,

¥ Alteragio do condutor habitual da viatura;

o Alteragiio da matricula da viatura;,

o Substituigdo da viatura;

we Alteragdo do uso da viatura: de particular para aluguer ou vice-versa,
wo Alteragdo da data de vencimento da apdlice;

v Inclusdo ou exclusio na apoélice os passageiros gratuitos;

¥ Alteraciio do numero de prestagdes de pagamento da apélice;

LC Alteraﬁo do local de cobranga; |

we Alteragdo do nome da empresa;

¥ Alteragio da morada do cliente;

e Alteragéo do vencimento fixo;

¥ Alteragdo do tipo de instituigdo: de entidade oficial para normal ou vice-versa, isto quando o

cliente é uma instituico;
¥ Reposigio do capital gasto;
¥ Anulagio da apolice;

= Levantamento da anulagdo da apolice;
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