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RESUMO

Os Call Centers Ativos possuem estrutura para realizar campanhas de telemarketing
ou vendas através do telefone e sdo boas alternativas para que as empresas aumentem ou
mantenham seu ndmero de clientes. No entanto, as empresas do ramo de atendimento podem
ndo explorar e aproveitar da melhor maneira o conhecimento nas bases de dados. Podem
ainda ndo identificar o melhor perfil de vendas ou ter dificuldade em criar uma estratégia para
aumentar o desempenho da produgdo. Através do processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados (KDD) é possivel identificar regras e padrdes vélidos aplicando as técnicas e
algoritmos de mineracdo de dados. Sendo assim, esse trabalho apresenta o problema
detalhado do Call Center, KDD com suas técnicas e algoritmos, dando énfase principalmente
as arvores de classificacao e o software Weka. Foi realizado um estudo de caso, quais técnicas
sdo utilizadas, como foi realizada a validag@o dos resultados e o software desenvolvido para
aplicar a mineracdo de dados. Por fim, a apresenta¢do dos resultados da comparagcdo do
desempenho com Data Mining e da aplicacido no Call Center em tempo real.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento. Técnicas de Mineracdo de Dados. Weka.
Algoritmos de Mineragdo de Dados. Call Center Ativo.



ABSTRACT

The Outbound Call Center companies have structures to carry out sales or
telemarketing campaigns through telephone, which are, good alternatives for companies to
increase or to keep the number of costumers. However, these companies may not explore and
use their databases records in the best way. Also, may not identify the best sales profiles or
have difficulty in creating a strategy to increase the production performance. Through the
discovery process of knowledge in databases (KDD), it is possible to identify rules and valid
patterns applying the techniques and algorithms of data mining. Therefore, this assignment
presents the Call Center problem in details, KDD techniques and algorithms, giving emphasis
to the classification trees and Weka software. It was done a study case, what techniques are
used, how it was the results validation and software developed to apply Data Mining. Finally,
the presentation of performance results comparison with Data Mining and real time
application at Call Center.

Key words: Knowledge Discovery. Data Mining techniques. Weka. Algorithms of Data
Mining. Active Call Center.
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INTRODUCAO

O mundo dos negdcios sempre explorou os meios de comunicagdo para aumentar
seus indices de vendas e divulgar seus produtos a um publico maior. Dentre os meios de
comunicacdo existentes, o telefone continua sendo uma op¢do para se comunicar com as
pessoas. As empresas cada vez mais preocupadas em acompanhar o ritmo constante da
concorréncia e dos desafios do mercado utilizam o telefone para comercializar seus produtos e
aumentar seu publico. Um Call Center Ativo € um tipo de empresa dotada de toda a estrutura
fisica, humana e tecnoldgica, capaz de realizar atendimentos através do telefone e promover
campanhas de Telemarketingl. E através dos Call Centers Ativos que as empresas encontram
as solugcdes mais simples e acessiveis de atingir seus objetivos e explorar um mercado mais

abrangente.

Virios setores da sociedade passaram, a partir do crescimento da computagdo e dos
bancos de dados (BD), a armazenar suas operacdes e producdes. Estes dados formaram
grandes bases que ndo possuem um tratamento especifico e que ndo disponibilizam aos
profissionais, muitas vezes, informag¢des e conhecimento que possam ser utilizados em seu
trabalho de modo eficiente. Através desses dados as empresas puderam criar grandes listas de
prospectsz, chamadas de mailing. O trabalho do Call Center Ativo entra em cena no momento
que essas empresas decidem realizar uma campanha de Telemarketing para recuperar clientes,

aumentar vendas ou adquirir novos clientes.

Ao acompanhar as empresas do ramo € possivel notar que existem certas limitacdes e
dificuldades de explorar e aproveitar o conhecimento nas bases de dados geradas e atualizadas
dentro das empresas de atendimento. Os operadores realizam os contatos corrigindo os dados

dos clientes e preenchendo as propostas com os dados ainda ndo conhecidos.

! «“A utilizagdo planejada de recursos de telecomunicagdes e informética como forma de se obter lucro direto ou
indireto, através da satisfacdo do mercado consumidor de qualquer bem ou servigco.” (DANTAS, 1994, p. 47).
? Pessoa que € alvo do atendimento e candidata a adquirir o produto ou servigo oferecido.
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As estratégias geradas a partir da experi€ncia dos responsdveis podem falhar, neste
caso € preciso realizar uma nova andlise até que se descubra, por exemplo, que uma
caracteristica ndo considerada importante antes € o diferencial para o sucesso da venda em
questdo. Quando ndo existem indicagdes sobre quais sdo as caracteristicas que classificam um
cliente como potencial, realizar a andlise pode acarretar perda de tempo e mais demora a se

realizar uma venda, ja que os clientes serdo atendidos aleatoriamente.

A descoberta de conhecimento em banco de dados, do termo em inglés Knowledge
Database Discovery (KDD) representa, “O processo ndo-trivial de identificar validos, novos,
potencialmente utilizdveis e por fim, padrdes compreensiveis dentro dos dados.”
(TRADUCAO NOSSA) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, p. 6). Estas

caracteristicas significam:

Dados: Conjunto de informagdes que sdo armazenados em Sistemas Gerenciadores
de Banco de Dados (SGBD), em virios registros, com os mesmos atributos e que representam

um tipo de colecdo. Ex: Todas as vendas de um produto.

Padrao: Conforme (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), padrao é
o grupo de itens que tem maior incidéncia em um conjunto de dados. Por exemplo, analisando
um grupo de pessoas para descobrir o tipo de cliente que adquire capitalizacdes, tendo posse
dos valores de rendimento e da quantidade de credidrios que cada um possui, chega-se a
conclusdo que a segunda ndo influencia na aquisicio e somente os que t€ém rendimentos

superiores a certo limiar acabam as adquirindo, independente dos crediarios.

Processo: Se trata do processo envolvido na descoberta do conhecimento, que passa
pela preparagdo dos dados, garimpagem e andlise. As etapas do processo de KDD, de acordo
com (FELDENS, apud CARVALHO; SAMPAIO; MONGIOVI, 1999), sdo: selecédo, pré-

processamento, transformacdo, garimpagem, andlise e assimilacéo.

Valido: S3o aqueles padroes considerados validos e interessantes ao objetivo

tracado.

Novo: Representa todo conhecimento adquirido e que ndo estava previsto ou ndo
poderia ser deduzido através de hipotese. Um padrdo gerado por hipdtese ndo é considerado
novo ja que poderia ser comprovado através, por exemplo, de estatistica. Um destes exemplos
€ a Andlise Exploratéria de Dados (AED) do termo em inglé€s Exploratory data analysis, que
€ uma técnica da drea de estatistica langcada por (TUKEY, 1977) que visa obter o maximo de

informagdes ocultas entre os dados (HOAGLIN; MOSTELLER; TUKEY, 1992).
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Potencialmente Utilizavel: Alguns dos padrdes encontrados podem acabar nao
sendo uteis. Para que a descoberta de conhecimento seja relevante, é preciso que o resultado
ndo represente algo totalmente sem sentido para o negdcio. Padrdes que sejam muito amplos

ou que tenham pouca variagdo em relag@o a outros acabam ndo tendo muita utilidade.

Compreensivel: E poder criar padrdes que possam ser entendidos pelos seres

humanos e acrescentem conhecimento Util para a tomada de decisdes.

7

A tarefa de descobrir conhecimento ndo é simples. Os dados recolhidos e
armazenados ndo sdo preparados de forma que a qualquer momento sejam analisados para que
mostrem ao usudrio os relacionamentos e padrdes. Os dados acabam vindo de varias fontes e
necessitando de um tratamento, um pré-processamento para se definir informacdes
importantes e corrigir possiveis imperfeicdes, ja que tiveram origem em outros locais nao
sendo fruto de técnicas de KDD, conforme WIEDERHOLD (1996). Estes dados podem nao

estar completos.

A mineragdo de dados é uma 4drea interdisciplinar que agrupa estatistica, BD e
inteligéncia artificial munida de vérios algoritmos (FREITAS, 1998) e pode ser definida

como:

O termo data mining € normalmente utilizado pela comunidade de estatisticos,
analistas de dados e os MIS (Management Information Systems). [...] a visdo de que
KDD ¢ todo processo de descoberta de conhecimento ttil em dados enquanto data
mining se refere a aplicacdo de algoritmos para extracdo de padrdes em dados sem
os passos adicionais do processo de KDD. (TRADUCAO NOSSA) (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, p. 3-4).

A KDD utiliza os algoritmos e técnicas de Mineracdo de Dados para adquirir
informagdes importantes em bases que nio estdo visiveis ou identificiveis pelos usudrios e
que podem ser uteis na tomada de decisdo. KDD também significa extrair informacdes de
grandes bases de dados sem possuir hipéteses previamente criadas, conforme (CABENA et
al., 1997). Através da Mineracdo de dados e seus algoritmos € possivel descobrir regras de
associacdo, classificacdo e Clustering (FAYYAD et al., 1996) (FREITAS, 1998). Sido
exemplos de algoritmos para mineracdo de dados: LargeKltemSets (AGRAWAL;
IMIELINSKI; SWAMI, 1993), Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994), AprioriTid
(AGRAWAL et al., 1993), Partition (SAVASERE; OMIECINSKY; NAVATHE, 1995) e
Multiple Level (ML-T2L1) (SRIKANT; AGRAWAL, 1996).
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Com base nos conceitos citados, a motivacdo do trabalho foi aplicar KDD e
desenvolver uma ferramenta que facilite o tratamento e pré-processamento dos dados, que
utilizasse a ferramenta Weka®, open source e freeware para processar a base de dados e que
voltado para um Call Center ativo, consiga descobrir padrdes e regras que pudessem auxiliar
na selecdo dos prospects das listas de mailing, a fim de ter um indice de vendas melhor, com
um numero menor de tentativas com os clientes. Desta maneira, espera-se melhorar o
desempenho e aproveitar eficientemente os recursos e informagdes disponiveis, mas nao

utilizadas até o momento, por ndo existir uma ferramenta especializada para tal.

A motivagdo académico-cientifica do trabalho é estudar a fundo KDD, suas técnicas
e a ferramenta Weka. Analisar o problema no Call Center, testar os algoritmos utilizados e
arvores geradas servem para planejar e interpretar os resultados, a fim de comprovar a
eficiéncia de KDD e a aplicabilidade no negécio de telemarketing. A criacdo do software
contribui com a solugdo de facil utilizagdo para a aplicacdo de descoberta de conhecimento
nas bases de dados. A motivacdo pessoal e profissional para a realizagdo do trabalho é
desenvolver uma solu¢do de KDD para Call Center que possa ter papel fundamental na
criacdo de estratégias na empresa, com base na mineracdo dos registros das transagdes. No

futuro deseja-se criar um produto direcionado para este tipo de segmento.

No capitulo inicial sdo tratados detalhes de como funciona um Call Center, dos
produtos, as ferramentas disponiveis e os problemas. O proximo capitulo traz o referencial
tedrico sobre KDD. Em seguida, € apresentada a ferramenta Weka e alguns algoritmos das
técnicas: associacdo, classificacdo e clustering. No capitulo 4, o software desenvolvido para
facilitar o tratamento dos dados e apresentag@o dos resultados € exibido e sdo detalhadas suas
principais caracteristicas e fungdes. Nesse mesmo capitulo, sdo apresentados os detalhes da
estrutura dos dados, a técnica utilizada e sua validacdo. Para a apresentacdo dos testes, o
capitulo 5 trata dos testes de comparagdo dos resultados sem mineragdo com os resultados
previstos se fossem utilizados os resultados de mineracdo. Apds esse item, os resultados dos
dois testes da aplicacdo de Data Mining em tempo real estdo disponiveis. A conclusdo e os

trabalhos futuros propostos estio no capitulo final do trabalho.

* WEKA 3: Data Mining Software in Java. Nova Zelandia. Universidade de Waikato, 2007. Apresenta todas as
caracteristicas do projeto e do software Weka. Disponivel em:
<http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html>. Acesso em: 28 mar. 2007.



1 CALL CENTER ATIVO

Desde o momento da invencdo do telefone, por volta da década de 1870, passou a ser
um meio de comunicagdo para aproximar as pessoas, mesmo que esta invencdo tenha
demorado a romper barreiras e se popularizar. Hoje em dia, uma das formas mais eficientes de

se comunicar com as pessoas ¢é utilizando o telefone, mével ou entdo residencial.

O foco deste estudo € a atividade dos Call Center Ativos que surgiram para explorar
essas facilidades na comunicacdo e localizacdo das pessoas. Os também chamados Contact
Centers sdo empresas de atendimento que possuem tecnologia e estrutura telefonica capaz de
realizar atendimentos ou campanhas de telemarketing. Embora nio se tenha registros precisos,
em meados da década de 80 é que estes acabaram se espalhando pelo Brasil e hoje ja existem
muitas empresas especializadas nessa area e que buscam personalizar o relacionamento com
seus clientes. Algumas das empresas de Call Center do pais sdo Atendebem4, Meta’ , Atentoﬁ,

Ask!”.

Um Call Center Ativo é aquele responsdvel por realizar contatos com Prospects®, ao
contrdrio de Servico de Atendimento ao Consumidor (SAC) ou central de relacionamento
com o cliente que muitas empresas possuem e que € responsavel por receber os contatos das

pessoas interessadas em produtos ou informagdes.

Os funciondrios destas empresas sdo chamados de atendentes e cada um possui para
realizar suas funcgdes, uma posi¢do de atendimento (PA), que é uma mesa com algum tipo de
isolamento lateral (pequenas paredes com cerca de 60 cm) para diminuir o ruido ao seu redor,

um computador e um telefone.

¢ http://www.atendebem.com.br

> http://www.metatmkt.com.br

6 http://www.atento.com.br

7 http://www.askcallcenter.com.br

¥ Pessoa alvo do atendimento e candidata a adquirir o produto ou servigo oferecido.
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Quanto a estrutura fisica e de tecnologia das empresas deste segmento, os terminais
que cada operador utiliza sdo ligados em rede para possibilitar a utilizagdo de softwares que
sdo responsaveis por disponibilizar consultas e permitir que o atendente fagca o registro de
seus contatos e de suas vendas. Em relacdo a telefonia algumas solucdes também sdo
utilizadas como gravadores, monitores ou gerenciadores de ligagdes para controlar todo o

fluxo das ligacdes da empresa.

Para coordenar todos os atendentes, estas empresas mantém uma estrutura que €
composta por supervisores que tem ligacdo direta com os operadores, coordenadores que sao
responsdveis por passar as orientagdes necessarias aos supervisores e ainda acima destes, o0s
gerentes que além de ter contato direto com o contratante, tem responsabilidade sobre os

outros niveis desta empresa.

Ainda sobre as pessoas envolvidas nesse trabalho, existem outros setores que ndo
possuem uma denominagdo especifica e que tem como responsabilidade tratar de relatérios,

importacdes e gerenciamento de nomes que os operadores entrardo em contato.

O ambiente de uma empresa de telemarketing € preparado para que o operador tenha
o miximo de motivacdo e apoio dos colegas e supervisores para que possa atender sempre
melhor um prospect. Além de ser um ambiente de trabalho bastante motivacional, os
operadores tém que manter uma postura fiel ao contratante e precisam seguir scripts de
atendimento que sdo criados e remodelados para que seu atendimento seja o melhor possivel e

que sua meta seja alcancada através das vendas.

Os atendentes sdo pecas fundamentais em uma empresa de felemarketing e para
otimizar seus resultados, nos dois tltimos anos, conforme ATENDEBEM (2007), as empresas
tém investido em treinamento e qualificag@o para seus operadores. Diversos treinamentos sao
exemplos de qualificacdo oferecida ao atendente: reversdo de objecdes levantadas pelo
prospect, entonacdo de voz, aperfeicoamento e adaptacdo de script e aprofundamento de

produto.

Outra caracteristica envolvida em uma empresa de telemarketing € a questdo das
metas de producdo. Estas sdo estipuladas pelas empresas que contratam o servico e toda a
empresa, desde a drea de tecnologia até a prépria operacdo — como é chamado o setor onde os
operadores e supervisores trabalham — sdo envolvidos e contribuem para que as metas sejam

alcancgadas.
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A area de tecnologia de um Call Center € talvez uma das mais importantes dentro do
quadro da empresa. Ela é responsavel por manter toda a estrutura de hardware e software
disponivel, para que ndo haja desperdicio de tempo, e acabe por contribuir diretamente no
sucesso das operacdes realizadas. Para ilustrar a importincia desta drea pode-se considerar
que se por algum motivo a parte de telefonia for interrompida ou entdo se a rede nao estiver
disponivel, toda a producdo da empresa € comprometida e certamente vai impactar nos

resultados.

1.1 Contratante

A contratante € a empresa, 6rgdo ou pessoa que utiliza o servico de um Call Center

Ativo para aumentar seu volume de vendas e, por conseguinte, seu puiblico alvo.

Na maioria dos contratos entre a empresa contratante e o Call Center, a primeira
normalmente é responsdvel por fornecer as listas com o nome dos clientes e seus dados,
chamadas de mailing, para quem o telemarketing Ativo deverd entrar em contato. Existem
outros casos em que a criacdo dessa base de clientes se da por indicacdo de prospects, onde

cada um ao ser abordado indica outra pessoa para receber o contato.

A empresa contratada fornece toda a estrutura e pessoal para que a contratante possa
realizar os devidos treinamentos de produto aos operadores, que a partir do momento do inicio
da campanha. Nesse momento a empresa de telemarketing e seus funcionérios devem estar
preparados para trabalhar com os mais diversos tipos de produtos e servigos. Tanto o setor de
tecnologia quanto a operag¢do t€ém que entender o negdcio e produto que sdo repassados em

detalhes. A constante adaptacdo € uma caracteristica desse tipo de empresa.

Outros deveres da empresa contratante sdo definir os tipos de produtos e as regras de
negocio envolvidas, além de repassar os layouts de transmissdo dos arquivos de mailing e
para a transmissdo das propostas. Um dos meios mais utilizados para o recebimento dos
nomes no Call Center e envio das vendas para o contratante € a troca de arquivos. Portanto é

o contratante quem define o layout e formato para esses arquivos. E a maneira mais simples

de relacionamento e comunicacao entre as partes.

As necessidades da empresa contratante muitas vezes sdo de urgé€ncia e por este
motivo a estrutura da empresa contratada tem que ser o mais adaptavel possivel. E comum
para quem trabalha nesse meio receber demandas de cancelamentos, importagdes e alteracdes

em massa, através de remessas com identificadores particulares da empresa contratante.
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1.2 Produto

Assim como em toda a transacdo comercial, o produto é fundamental para o sucesso
da atividade. Nem sempre as campanhas em um Contact Center sdo somente de aquisi¢do de
bens e servicos, podem ser pesquisas, marketing e qualquer outro tipo de contato possivel

pelo telefone.

No momento em que a campanha realizada trate da venda ao prospect, existem
algumas dificuldades que podem ser apontadas, por exemplo, o fato de o contato ser realizado

por telefone € uma mudanca na cultura das pessoas e uma das principais dificuldades

encontradas.

Nesse tipo de comércio ndo hd como o prospect apresentar documentos ou assini-los
e por este motivo a gravacdo do dudio do contato do operador se torna a garantia de ambas as
partes. Na necessidade de entrega de documentagdo, correios, fax ou entregadores sdo pecas

incluidas dentro do fluxo de informac¢des de uma venda.

E interessante notar que mesmo ndo tendo sucesso o contato para venda, pode-se
considerar que houve uma divulga¢do das qualidades e caracteristicas do produto ofertado.
Quebrar barreiras entre o prospect e o produto sdo desafios constantes na rotina de um
operador de telemarketing, ji que a resisténcia aos contatos por telefones estd sempre

presente.

Os produtos comercializados por meio de felemarketing precisam ser adaptados. No
caso de servicos, os problemas apontados anteriormente necessitam que dados extras sejam
solicitados, para evitar que acontecam fraudes. Nos casos de aprovagao de crédito, a exigéncia
€ muito maior, tanto que certas empresas preferem que o Call Center realize apenas contatos
para clientes que tenham sido pré-aprovados e jd tenham feito parte de seu quadro de clientes.

Essa atitude ajuda a garantir perdas em relacdo a inadimpléncia.

Outra modalidade de atendimento para venda de produtos é aquela em que é feito
apenas um pré-cadastro no Call Center, nesses casos € feito apenas um contato para captar
apenas os dados principais, ficando para a contratante o contato para efetivar a compra. Essa
serve para produtos mais complexos ou entdo para acabar com uma dificuldade que é a
captacio de novos clientes. E importante lembrar que o felemarketing atinge e entra em

contato com um nimero muito maior de pessoas.

A quantidade de informagdes sobre o prospect no recebimento do mailing varia

conforme o tipo de produto a ser ofertado. Para produtos como cartdes de crédito a existéncia
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de dados como a renda e data de nascimento podem facilitar o direcionamento do produto

mais adequado ao perfil do prospect.

1.3 Ferramentas e dados disponiveis

Para que o operador de telemarketing possa atender com maior agilidade os clientes,
ele precisa de uma estrutura tecnolégica disponivel. Cada operador possui um terminal ou um
computador ligado em rede para que possa utilizar o software que vai disponibilizar para ele a
pesquisa de informagdes e também que permite que todos os seus contatos e vendas sejam
registrados. Juntamente, o telefone, a central telefonica e os equipamentos de gravagdo do
dudio dos contatos sdo necessarios para sejam registradas as conversas, se caso forem
necessdrias no futuro em questdes judiciais ou de controle. Todas estas questdes sdo

transparentes para que o operador direcione seu foco para a realizacdo das vendas.

As ferramentas disponiveis para que o operador possa gerenciar e realizar seus
contatos € centralizado em um software que possui uma interface simples ao operador. Este
software € ligado em rede e utiliza um banco de dados para disponibilizar os dados ao
atendente. Este possui ao seu alcance fun¢des como transferir e resgatar um prospect para
uma agenda pessoal, a fim de utilizd-lo em um futuro atendimento, agendar seu contato para
que um outro operador qualquer possa atendé-lo em outro momento, realizar a venda com o
preenchimento dos dados obrigatérios, rejeitarem clientes e receber um outro nome da base de

clientes.

Um mailing possui vérios atributos sobre a pessoa que estd sendo contatada. Dados
como seu nome, data de nascimento, endereco e obviamente o telefone sdo disponibilizados
ao operador no momento do atendimento. Em situacdes especiais outros dados sdo
adicionados como renda, profissdo, tempo de conta e qualquer outro dado que seja conhecido
do contratante do servigo de relemarketing. Na figura 1.1 € mostrado um exemplo dos tipos de

atributos presentes em um mailing.
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Figura 1.1 — Tipos de atributos de uma tabela mailing em um Banco de Dados
Fonte: FIGURA NOSSA

As empresas que realizam campanhas de telemarketing com seus clientes, podem ter
atributos que classificam estes dentro da empresa. Em uma campanha de venda de titulos de
capitalizacdo, os clientes alvo podem ser aqueles que possuem cartdo de crédito, desta

maneira podem ser classificados como da categoria infernacional, gold, premium, etc.

O recebimento dos nomes € totalmente transparente ao atendente e nao hd como este
buscar um cliente que ndo esteja disponivel ou em sua agenda particular. Para tal o software
precisa de algum mddulo que faca a busca destes nomes e entrega até o atendente. Essa busca
de nomes pode ser simples através de uma consulta ao banco de dados em todos os
computadores ou complexa com a utilizacdo de servidor centralizando as buscas.
Simplificando esse processo, o software poderia ir buscando na base de dados os nomes na
mesma seqiiéncia em que foi inserido cada prospect em cada lista. Os nomes vdo sendo
trabalhados e acabam sendo efetivados como vendas ou sdo sinalizados como uma rejei¢do a
oferta. Os nomes podem ser também agrupados conforme suas caracteristicas em listas
distintas e estas serem disponibilizadas para trabalho separadamente. Ao fim destes nomes,

uma nova carga € necessdria para que os atendentes continuem seus trabalhos.

Esta carga de nomes na base € realizada ou pelo coordenador ou pela pessoa que tem
como fungdo exclusiva de cuidar da base de nomes. Para gerenciar estes dados, os
coordenadores possuem ferramentas para que possam incluir e retirar de trabalho certas listas,
além de possuirem relatdrios que permitam acompanhar o rendimento de cada operador ou

cada campanha.
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1.4 Dificuldades

Em uma base de clientes, muitos podem néo ter o perfil minimo estipulado para a
campanha e como os dados que o classificam como tal ndo sdo classificadores de prioridade
de atendimento ou apenas foram captados no momento da ligacdo obrigam o atendente a fazer

a rejeicdo do contato e um precioso tempo € perdido.

Estatisticamente quanto maiores forem as tentativas, da mesma maneira maiores
serdo as chances de realizar vendas. No momento em que os nomes das listas sdo trabalhados
na ordem que estdio no banco de dados, despreza-se a possibilidade de trabalhar
primeiramente os nomes com um perfil igual ao de outras vendas ja realizadas. Dessa forma,
ao nao trabalhar os nomes conforme seu perfil o mesmo desempenho atingido com uma lista
completa, poderia ser atingida apenas com uma parte desta lista, se fosse possivel ordenar

pelo perfil do cliente.

Obrigar que cada estacdo fosse responsdvel por buscar um novo nome para
atendimento, além de realizar varias consultas ao banco de dados deixa o controle
descentralizado. E preciso considerar que quanto maior esta base de dados, maior serd o

tempo gasto para que seja realizada a busca desse novo nome para trabalho.

Conhecer os atributos que podem classificar ou identificar um possivel comprador e
ndo poder utilizar estas informacdes para focar os contatos também se torna uma das grandes

perdas de desempenho.

Com o passar do tempo notou-se que alguns dos operadores de telemarketing tinham
maior afinidade ao telefone com pessoas de maior idade, outros tinham facilidade com
pessoas da regido nordeste do pais, outros ainda tinham facilidade em falar com pessoas que
possuiam uma renda superior. Além desses dados também puderam ser associados
determinados tipos de produtos a certo tipo de clientes e outros dados que auxiliavam no

aumento das possibilidades de se conseguir contato de sucesso com os clientes.

A descoberta de conhecimento nesse contexto estd mais voltada & conquista de
experiéncia. As pessoas responsdveis pelo estudo do desempenho das vendas acabam
baseando suas decisdes e andlises conforme o que aprenderam com o tempo. N&o existe
nenhum método cientifico utilizado para tal além da estatistica. Nessa 4rea perda de tempo é

perda de oportunidades e isso certamente influencia nos resultados.

O préprio fato de com o tempo se conhecer os perfis que tem os melhores resultados,

mesmo assim ter controle total para direcionar estes nomes para o atendimento deixa muito
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impotente o processo da busca de nomes. Apenas dividir tipos de clientes diferentes e agrupa-
los em listas com cada perfil é uma saida, mas demanda tempo para fazer a divisdo e necessita
de processos especiais para fazer a divisdo da lista de mailing recebida. Ter que tratar os
dados antes da carga de nomes de prospects no banco de dados vai ocupar tempo e vai gerar
vdrias listas diferentes. J4 que muitos sdo os tipos de cliente gerados pela combinacido de
atributos sdo muitos os perfis, por exemplo, o perfil de clientes mais velhos e com tempo de
conta maior que dois anos formardo um perfil, da mesma maneira a faixa etdria combinada
com 5 tipos de faixa de tempo de conta formardo 5 perfis. A quantidade de perfis serd igual ao
produto da quantidade Q1 de variacdes de um atributo A pela quantidade Q2 de atributo B
(A(Q1) * B(Q2)). Ainda sobre esta questdo, a definicdo de quais atributos é importante € mais
uma dificuldade que somente € resolvida através da realizacdo de testes e analise dos acertos e

€ITOS.

Centralizar as informagdes e decisdes nas pessoas pode prejudicar o processo de
venda em uma empresa de felemarketing. E necessirio que os melhores caminhos sejam
conhecidos ou estarem ao alcance de qualquer um e ndo apenas a quem esta acompanhando
diariamente a operacdo de telemarketing. Na primeira troca de funciondrio podem ser
perdidas importantes informacdes sobre o trabalho. Matemadtica e estatistica podem ajudar a
definir os melhores perfis, mas existem informa¢des importantes dentro de uma base de dados

que ndo podem ser identificadas matematicamente.

Através da quantidade das vendas e dos totais de cada tipo de cliente é possivel
encontrar os tipos de cliente que mais compram, mas a relacdo de mais de uma caracteristica
ndo € tao clara. Por exemplo, pode-se saber que quem tem renda maior compra mais, mas nao
€ explicito que quem tem renda alta somente compra uma capitalizagdo determinada e quem
adquire alguma com maior valor sdo aqueles que possuem uma estabilidade profissional ha
mais de 2 anos. Nesse exemplo quem tem estabilidade menor apenas adquire capitalizacdes

de valores menores.

1.5 Solucdes e problemas nao resolvidos

Como uma das primeiras solugdes para as dificuldades, a busca dos nomes acabou
sendo retirada de cada estag@o e criou-se um software servidor que centralizaria a busca e a

distribuicdo dos nomes disponiveis.

Para resolver o problema para disponibilizar os nomes foram criadas tabelas dentro

do banco de dados a fim de que cada atributo dentro do banco de dados possuisse um
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identificador e que tivesse um cadastrado para o mesmo. Por exemplo, no caso da data de
nascimento foi criado um cadastro de faixas etarias, dessa forma através da data era calculado
a que faixa o cliente pertencia. Essa solucido ndo foi nada mais do que fazer a normalizacdo

dos dados.

Neste momento ja é possivel classificar os clientes através dos novos atributos que
sdo chaves estrangeiras para as tabelas do banco de dados que possuem as faixas de atributos
e o cadastro dos atributos. Assim, ja poderia ser definido que, por exemplo, o melhor cliente

era o que possuia a faixa de renda 2, faixa etaria 3, etc.

Com os dados normalizados fica possivel acrescentar ao sistema novas
caracteristicas. Se necessdrio, agora pode ser criado uma forma de todos os nomes serem
importados juntos em lista Unica e a distribuicdo ser feita conforme cada atributo. Se o usudrio
que ¢é responsdvel pela geréncia definir que um atributo qualquer é responsédvel por aumentar
o rendimento das vendas, os clientes com este atributo deverdo ter prioridade em relacio a
outros e dessa forma o usudrio terd um controle maior sobre os nomes que serdo

disponibilizados.

Nota-se que dessa forma, a divisdo dos nomes que chegam até a empresa de
telemarketing é dispensével, visto que os nomes possuem uma forma de serem identificados

de maneira mais eficiente e classificados.

Algumas das dificuldades ainda ficam por conta dos administradores do sistema, as
tomadas de decisdo ainda sdo feitas baseadas no conhecimento adquirido com o tempo e a
escolha dos atributos mais importante ou do perfil melhor dos vendedores ainda é realizada
com base no tempo de experiéncia dos gerenciadores da operacdo e por muitas vezes no

conhecimento adquirido a cada erro ou insucesso.

Estas solugdes ja trazem para a campanha novas caracteristicas e ja pode ser mais
bem aproveitada classificando os clientes e definindo prioridades no atendimento. O tempo
que antes era perdido com os atendimentos a clientes com perfil inferior, agora fica para um
segundo momento e aqueles que possuem as caracteristicas comuns aos mais vendidos tem
prioridade. Na busca da meta exigida, os melhores caminhos j4 estio disponiveis e certamente

serdo utilizados.

O problema atual estd em conseguir adquirir mais conhecimento através do banco de

dados. Através dos resultados obtidos no passado, conseguirem definir regras e associar
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clientes com atributos diferentes, mas que formam uma classe de clientes com grande

propensdo de venda para os operadores.

2

Atualmente com o cendrio comentado € preciso que além da utilizacio do
conhecimento das pessoas, que existam maneiras de se definir niveis minimos de desempenho
para que o sistema aponte as principais combinacdes que permitam encontrar os melhores

grupos de clientes.

Muitas informacdes importantes dentro da base de dados podem ou ndo estar visiveis
ao usudrio. Apoiar as decisdes em métodos cientificos de busca de informacdes deve ser
realizado para que os resultados sejam mais consistentes e que erros ou enganos sejam

evitados.

Precisam-se criar diversas opgdes de acdes que podem ser tomadas e que estejam

disponiveis para que o usudrio possa fazer comparagdes e optar pelas regras mais eficientes. E

interessante que se tenham mais regras para que sempre seja possivel ter uma segunda opgao.

Nio existe como fazer planejamento da utilizacdo das listas de clientes. Embora se
saiba que certo atributo € fundamental para definir que o prospect pode ser um possivel
comprador, disponibilizar todos os nomes apenas apoiado nessa informacio pode deixar

escapar outros dados que em combinagdo trazem um resultado diferente.

As proprias escolhas de quais atributos sdo importantes ndo tem fundamentagio
alguma e a combinagdo de atributos € realizada testando durante o periodo de trabalho. Sendo
ineficiente resultard em tempo perdido e muitos clientes em potencial ndo serdo contatados.

Essa perda tem causado um custo para empresa e deveria ser evitado ou diminuido.



2 A DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS
(KDD)

Em viérios setores de sociedade houve um crescimento dos dados das atividades do
comércio, da medicina, dos negdcios e da ciéncia que passaram a ser armazenados. Tanto foi
o crescimento que estes dados sairam do controle daqueles que os armazenavam. Até o
momento que a quantidade se mantinha em um volume pequeno, ficava ficil fazer uma
andlise dos dados através da visualizacdo, os proprios SGBD disponibilizavam ferramentas

que permitiam a visualizag@o e a manipulacio dos dados.

O nivel da informagdo adquirida dentro dessas bases de dados era superficial e
gerado com muito esfor¢co. Todo o conhecimento adquirido ou disponivel ao usudrio era
aquele que estava diante dos olhos e da capacidade deles de interpretar grandes quantidades
de registros. Entretanto, informagdes valiosas se perdem em meio aos grandes volumes de
dados, e por isto novas tecnologias se mostram necessdrias ao processo de recuperagdo de

informagao.

A descoberta do conhecimento em banco de dados, conforme introduzido, € definido
pelo processo de identificar padroes vélidos e novos que possam ser utilizados e
compreendidos (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1992) (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). A busca desses padrdes significa encontrar
relacionamentos e classificagdes que tornam possiveis encontrar informacdes surpreendentes
dentro das bases. A 4rea de descoberta de conhecimento passou a ser uma das dreas mais

estudadas e mais desejadas da computacio, conforme WIEDERHOLD (1996).

Nao ¢ dificil encontrar exemplos de situacdes em que muitos dados sdo armazenados
e acabam ndo sendo aproveitados. Grandes redes de comércio acumulam milhares de registros
de suas vendas. Um exemplo muito citado nesse ramo sdo as grandes redes que possui
nimeros muito elevados de vendas didrias. Na ciéncia, a drea do estudo do corpo humano
como os codigos genéticos humanos, gera um banco de dados com gigabytes de informagdes

e combinagdes. A medicina ao recolher informagdes sobre pacientes com a mesma doenca a
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fim de encontrar caracteristicas que possam determinar algo em comum entre 0s pacientes ou

alguma fragilidade (BRACHMANN; ANAND, 1996).

Registros da exploracio de minério ou de petrdleo sdo importantes para a
continuidade do trabalho, da mesma forma se tornam de dificil andlise pelos gestores, pela

diversidade e quantidade de dados sobre toda a exploracao.

Na drea de tecnologia, estudos de interpretacio de imagens podem utilizar as

ferramentas de descoberta de conhecimento para aperfeicoar processos de andlise.

A grande quantidade de dados proporciona aos profissionais duas faces da situacao.
Com o auxilio dos bancos de dados muito mais informacdes podem ser armazenadas, maior é
o histérico das transagdes e sdo guardados muito mais dados sobre o negdcio. Por outro lado,
por maior que seja a qualidade dos profissionais, chega um momento que a andlise direta e

por visualizagdo se torna muito lenta ou entdo deixa de ser eficiente.

Percebe-se que existem pelo menos duas falhas que devem ser corrigidas.
Primeiramente, esses dados devem ser processados de maneira mais rdpida, para que os
esforcos possam ser direcionados a outras tarefas. A segunda melhoria seria incluir um
método cientifico no processo de andlise, garantindo, dessa forma, maior precisdo e a

descoberta de conhecimento contido dentro de milhares de registros.

Conforme WIEDERHOLD (1996), a tarefa de descobrir conhecimento nao ¢
simples. Os dados recolhidos e armazenados ndo s@o preparados de forma que a qualquer
momento sejam analisados para que mostrem ao usudrio os relacionamentos entre eles.
Técnicas de KDD normalmente nao sio aplicadas em dados que ja sdo alguns resultados de
outro processo de KDD, mas aplicados em dados que podem ser de outros setores e areas
distintas’. Esses fatores sdo cruciais no momento em que € necessdrio atingir um nivel alto de
sucesso. Segundo (FREITAS, 1998), o tipo de método utilizado para que seja resolvida uma

tarefa € o paradigma da descoberta de Conhecimento e para estes métodos € desejavel

eficiéncia, flexibilidade e generalidade.

Informagdes importantes podem ndo estar presentes na base ou podem ter sido

registradas de forma incompleta. Tomando como exemplo a drea comercial, ao se registrar os

9 : = . . ~ ~ -
Essa origem, em geral ndo possui dados preparados para a minerag¢do ou ndo pode ser utilizado sem uma nova
transformacao.
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dados das vendas de um ano inteiro, muitos dos dados pessoais dos clientes podem ter sido

alterados e com o passar do tempo isto contribui para que esses dados estejam desatualizados.

Outra situacdo que pode ocorrer é o caso da drea coletora dos dados ter deficiéncia
durante a coleta e por conseqiiéncia, no fim da captacdo muitos atributos podem ser perdidos
ou ndo identificaveis. A unido de mais de uma base de dados pode ser utilizada para permitir

que o modelo se torne completo e rico de informagdes.

Torna-se muito importante ter um bom modelo que possa proporcionar ao usudrio a
visualiza¢do e relacionamento entre todas as varidveis consideradas candidatas, inclusive
adicionar aquelas que ndo estdo disponiveis. Dessa maneira é possivel definir qual é modelo
que serd utilizado para auxiliar nos possiveis problemas de falta de informacdo, que pode

prejudicar o resultado, conforme (WALKER, apud WIEDERHOLD, 1996).

A falta de informacfo dentro da base a ser utilizada se torna um risco para alguns
estudos (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO; MATHEUS, 1992), por exemplo, embora se
chegue a conclusdo que o poder aquisitivo do cliente € fator fundamental para a aquisi¢ao de
um titulo de capitalizag¢@o, ainda pode existir outro fator que ndo foi considerado e que

influencia fortemente a compra dos titulos.

O processo de KDD possui alguns passos que sdo altamente interativos e ‘“‘em
principio, de qualquer passo talvez necessite voltar para um passo anterior” (TRADUCAO

NOSSA), conforme (FREITAS, 1998, p. 41).

Os dados precisam ser tratados a fim de retirar as imperfeicdes e informacgdes
irrelevantes para fazer a busca de padrdes e apds, serdo avaliados, para definir se todo o
processo precisa ser refinado para obter maior qualidade. KDD com o auxilio de algoritmos

pode gerar alguns padrdes que o usudrio pode interpretar e utilizar.

Uma caracteristica muito importante para levar em consideracdo é que a descoberta
do conhecimento ndo se da exclusivamente por algoritmos e métodos, é preciso que exista a
interven¢do humana a fim de definir quais sdo os niveis e interpretar se as respostas geradas
sdo uteis.

Para ilustrar o processo de KDD, segue a figura 2.1, representando as suas vérias

etapas.
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Figura 2.1 — O processo de KDD
Fonte: OLIVEIRA et al., 2002, p. 2

Antes mesmo de se aplicar as técnicas escolhidas, é preciso que a pessoa defina qual
serd seu foco e que possua algum conhecimento dentro da area onde os dados forem captados
para que possa fazer a sua interpretagdo. O usudrio deve eleger as principais varidveis para

montar um modelo para testes.

O pré-processamento e limpeza dos dados se tornam essenciais para que seja
removido tudo aquilo que ndo € necessario ou importante. Dificilmente se encontrard alguma
base de dados que esteja totalmente preparada para ser processada por alguma técnica de
KDD e, por este motivo, que WIEDERHOLD (1998) descreve como maior barreira para a

aquisi¢do de conhecimento os proprios dados armazenados.

Na andlise de um publico investidor em titulos de capitalizacdo, ndo se pode afirmar
que o perfil da base analisada ¢ o0 mesmo para todos os investidores: mudancas financeiras e
de confianca podem interferir. Nessa situacdo, podem existir outras varidveis que interferem
nos ndmeros, porém ao analisar s@o nulas ou indiferentes. Se o numero de variaveis
envolvidas for muito grande pode ser necessdrio que seja feita uma reducdo da quantidade
destas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Ao se definir um niimero muito
grande de varidveis pode-se criar uma diversidade muito grande de resultados, todos com as

caracteristicas semelhantes e que ndo trazem informacdes Ttiteis.

BRACHMANN e ANAND (1996) reforcam a afirmacdo que o processo de KDD

ndo deve ser automadtico e deve ser assistido e orientado por um humano, para que os sistemas
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de descoberta nos auxiliem a entender melhor como adquirir mais conhecimento em grandes
bancos de dados. O ser humano sozinho nio possui capacidade e velocidade o bastante para
processar tantas informacdes e gerar conhecimento ndo explicito. Os sistemas por sua vez
resolvem esse problema, mas ndo possuem ainda o bom senso necessario para interpretar os
dados e apenas retornar aquilo que € interessante e que seja significante de fato. O que é
importante considerar no resultado de um processo de KDD € que a informacdo gerada ¢ tdo
pessoal, pelo fato do usudrio determinar quando é relevante e aciondvel, que o conhecimento

deve ser estruturado para que o sistema ou outras pessoas possam utilizar.

2.1 Arquitetura de KDD

Os passos do processo de KDD envolvem preparagdo dos dados e a mineragdo dos
dados que é a parte fundamental da arquitetura de KDD, onde serd feita a escolha dos
algoritmos utilizados e qual técnica serd aplicada. Apds ser realizada a busca dos padrdes
(aplicacdo da técnica), chega o momento de fazer a interpretagdo. Como o processo de KDD ¢é
realizado de forma que se ndo atingir os objetivos propostos pode ser necessario reiniciar a
rotina. Pode ser refeito até que a resposta possa ser considerada sélida e agregue algum tipo

de conhecimento que ndo seria possivel identificar simplesmente pela visualizacido dos dados.

Uma pecga fundamental do processo de KDD, certamente é a figura humana. Nao ha
uma maneira de medir exatamente se os objetivos foram bem definidos, se as metas sdo
corretas e avaliar se o resultado atingiu o que era esperado. O amadurecimento dos resultados
se da exclusivamente com o intensa busca por melhorias. Em relacdo ao envolvimento de
pessoas durante o processo de KDD, a partir das experiéncias de trabalho de estudiosos,

BRACHMAN e ANAND (1996, p. 39-40) consideram que:

Descoberta de Conhecimento é uma tarefa de aprendizado intensivo consistindo de
complexas interagdes, protegido todo o tempo, entre um humano e uma grande base
de dados, possivelmente auxiliado por uma heterogénea suite de ferramentas. [...]
Para o maior sucesso do desenvolvimento de ferramentas de suporte a descoberta de
conhecimento, é necessario entender a exata natureza das relagdes entre humanos e
os dados que levam a descoberta de conhecimento. (TRADUCAO NOSSA).

A arquitetura do processo de KDD pode ser composta de cinco fases, conforme
figura 2.1, que auxiliardo na dificil tarefa de transformar os dados em informacdes (FAYYAD
et al., 1996). Conforme ja comentado, o processo de KDD normalmente inicia com os dados
armazenados sem nenhum tipo de tratamento ou modelagem especial para que seja aplicada a
descoberta de conhecimento. Estes dados armazenados de maneira “bruta” e representam o

inicio do processo. Nesse momento, o problema ¢ definido e sdo estipulados os objetivos a
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serem alcancados. E muito importante levar em consideracio o custo/beneficio da andlise dos
dados, apenas realizar o processo de descoberta de conhecimento, sem um motivo ou sem um
foco, traz uma chance muito grande de que apenas se perca tempo e nao se consiga nenhum

resultado expressivo.

A primeira etapa trata da selecio dos dados, onde sdo identificados os dados a serem
utilizados e que bases de dados estdo localizadas. Em relagdo aos dados, é importante levar
em consideracdo algumas caracteristicas: nesse ponto do processo de KDD pode ser
necessdria a jun¢do de mais de uma base de dados e serdo definidos quais os dados dessas ou
dessa unica base serfo utilizados. As empresas acabam armazenando informagdes importantes
para seus negocios e que podem ser aproveitadas no processo de KDD, mas isso ndo livra da

necessidade ou priva esta de buscar informacdes de fontes externas.

Como exemplo de selecdo, pode ser considerado a mineracdo de informacdes sobre
as vendas de produtos importados em um site de compras pela internet quando os clientes
adquiriram somente produtos que custaram mais de R$ 100, durante um més, mas além desses
dados deve-se incluir a cotagdo do ddlar comercial de cada dia do periodo selecionado. Esta
informagdo da cotagdo do ddlar neste exemplo ndo estava presente junto aos dados e dessa
forma foi obtida externamente agregando um outro dado que pode ser muito relevante na
descoberta de conhecimento. Segundo BRACHMAN e ANAND (1996, p. 42), é o “analista o
responsavel pelos objetivos, realizando as consultas na base de dados para extrair dados

relevantes ao objetivo” (TRADUCAO NOSSA).

Na etapa do pré-processamento dos dados € realizada a adaptacdo da base para que
possa ser aplicada a mineragdo de dados. Essa etapa se torna necessdria quando a base nio
estd preparada ou a integrag¢do de duas bases acarrete na falta de consisténcia dos dados. Se a
aplicagdo da descoberta de conhecimento fosse realizada através do tempo de conta no
bancom, esse dado do cliente possivelmente estaria armazenado em forma de data, sendo
necessdrio que fosse feita a conversdo para meses. Outra situagdo que pode ocorrer € que o
formato das datas de duas bases, por exemplo, seja diferente ou uma delas ja estar no formato
de meses. A limpeza dos dados é uma tarefa que garante qualidade ao processo e nesse ponto
cabe a pessoa que estd realizando o pré-processamento remover os casos em que falta alguma

informacdo ou que os dados estejam corrompidos.

lO . . . ’ . . o~
O tempo de conta representa a quantidade de meses que o cliente possui vinculo com a instituicao.
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A proxima etapa € a transformacao, onde os dados de entrada serdo recebidos do pré-
processamento, de maneira que estardo formatados diferentemente de quando ndo haviam
sido pré-processados. A transformacdo serd exclusivamente para que os dados ja formatados
sejam organizados de maneira que a ferramenta e/ou técnica escolhida possa realizar a
garimpagem. Cada ferramenta de minera¢do de dados e/ou técnica pode ter uma maneira
especial de receber os dados. As etapas de selec@o, processamento e transformagio formam a

preparagdo dos dados em um processo de KDD.

As préximas etapas serdo compostas pela propria garimpagem dos dados, onde serdo
escolhidos os algoritmos e finalmente pela andlise dos resultados a fim de identificar se o
conhecimento é relevante (CARVALHO; SAMPAIO; MONGIOVI, 1999). No momento da
andlise € que vai ser definido se vai ser necessdrio que o processo seja reiniciado no caso do

resultado ndo esteja dentro dos objetivos definidos.

2.2 Mineracao dos dados (MD)

A mineracdo ou garimpagem de dados, segundo CABENA et al. (1997, p. 12) é o
“processo de extrair previamente informacdo ndo conhecida, vilida e aciondvel de grandes
bases de dados e entdo utilizar a informacgfdo para realizar cruciais decisdes no mundo dos
negécios” (TRADUCAO NOSSA). A mineracio de dados (MD), muitas vezes confundida
com KDD, na verdade trata apenas de uma das etapas de todo o processo (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Data Mining (DM) além de ser uma drea interdisciplinar (FREITAS, 1998), segundo
DWBRASILI (2007) nasceu da estatistica, inteligéncia artificial e outra area que mistura essas
duas, chamada de aprendizagem de mdaquina onde os programas adquirem conhecimento
utilizando os conceitos da estatistica e os algoritmos e técnicas da inteligéncia artificial.
Deixando claro o objetivo de DM no processo de KDD, “a minera¢do busca selecionar o
algoritmo ou os algoritmos para processar os dados” (TRADUCAO NOSSA) (CABENA et
al., 1997, p. 55).

Uma caracteristica importante de DM, sdo seus algoritmos, cada um deles tém
especificas entradas e saidas, também conhecidas como suas técnicas (CABENA et al., 1997).
Como mais conhecidas e utilizadas pode-se citar a descoberta de regras de associagdo,

classificagdo, clustering e regressao.
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2.2.1 Regras de associacao

A descoberta de regras de associag@o, como o préprio nome resume, baseia-se na
descoberta de regras que possam associar itens dentro da base e probabilisticamente, através

do calculo da freqiiéncia de um item, definir as melhores regras.

As regras que podem ser consideradas melhores sdo aquelas onde o percentual de
acerto € maior em relacdo aos outros. Por exemplo, uma regra para identificar as vendas de
titulos de capitalizacdo define que o melhor cliente é o que possui 22 anos, renda maior que
R$800 e que mora na regido sul. Essa regra se aplica a 81% do montante das vendas. Para que
outra regra possua maior qualidade deve possuir um percentual maior que 81% dos registros

da base.

Segundo AGRAWAL e SRIKANT (1994, p. 487), “o problema de mineragdo de
regras de associagdo € gerar todas as regras de associacdo que tenham suporte e confianga
maiores que o minimo suporte especificado pelo usudrio [...] € 0 minimo de confianga [...]”

(TRADUCAO NOSSA).

A regra de associagd@o € definida de maneira que se “X entdo Y” ou “X = Y”, onde
X e Y sdo conjuntos de itens e X N'Y = 0. Para essas regras X é definido como o antecedente
e Y é o conseqiiente (CARVALHO; SAMPAIO; MONGIOVI, 1999). Para que uma regra
possa ser avaliada, os dois fatores sdo considerados: Suporte e Confianga. O suporte é o
ndmero de transacdes que contém o conjunto de item, divido pelo total de transacdes, ou seja,
o suporte € a freqiiéncia em determinado conjunto de itens, ja que identifica a quantidade dos

registros que possuem os atributos analisados em relacdo a todos os presentes na amostra.
Suporte = n°. registros com X e Y / n°. total de registros

A confianga € o cdlculo para a regra “Se X entdo Y”, onde o total de registros X e Y

sao divididos pelo total de registros X
Confianca = n°. registros com X e Y / n°. registros com X

O indice chamado de confianca representa a freqii€éncia com que um conjunto de
itens é comercializado em relagdo as vendas antecedentes, ou seja, ¢ medida a confianga que
se pode depositar em uma andlise, de que registros de um conjunto possuirdo caracteristicas
associadas a outras, em quantidade maior que o minimo definido e esperado por quem aplica

a técnica.
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Para descobrir todas as regras de associagdo, existem alguns problemas envolvidos

que podem ser caracterizados como:

- “Procurar todos os grupos de item (ifemsets) que tenham suporte da transacdo
acima do suporte minimo” (TRADUCAO NOSSA) (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI,
apud AGRAWAL; SRIKANT, 1994, p. 488). Conforme ja discutido, o suporte é o nimero de
tansacdes analisadas que possuem os itemsets, sendo que os grandes grupos sdo os que

possuem o minimo, ao contrario sdo pequenos grupos (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

- “Usar os grandes grupos de itens para gerar as desejaveis regras” (TRADUCAO
NOSSA) (AGRAWAL; SRIKANT, 1994, p. 488). Para um grande grupo G, sdo geradas as
regras para cada um dos subgrupos S no formato S = (G — S), removendo S quando possuir

valor inferior de confianga minima (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

Como exemplo de algoritmo de regras de associacdo pode ser citado o algoritmo
Apriori, um dos mais conhecidos e utilizados na drea. Nesse tipo de técnica é mais comum
reunir os registros de venda e selecionar os atributos para identificar as caracteristicas que

formam um perfil de comprador com potencial.

2.2.2 Classificaciao

A classificacdo € uma técnica de aprendizado supervisionado, ou seja, os resultados
precisam ser analisados por um especialista para fazer a avaliagdo de relevancia. A
classificagdo gera modelos a partir de exemplos dentro de uma base, que sdo chamados de
conjunto de treinamento, que deve ser uma amostra dos registros que serdo analisados
(CABENA et al., 1997). A especializacdo da classificagdo apresentada nesse trabalho é a
inducdo de arvores (tree induction), técnica que “constréi um modelo preeditivo na forma de

arvores de decisio” (TRADUCAO NOSSA) (CABENA et al., 1997, p.51).

As arvores de decisdo representam uma arvore de forma invertida, onde as raizes
passam a ser folhas e essa hierarquia é disposta de forma que ao seguir a estrutura € possivel
tomar as decisdo e executar a tarefa da maneira que foi proposta, jd que em cada nivel as
opgoes a serem tomadas sdo os nds do nivel seguinte e as decisdes sdo tomadas até que sejam
atingidos os nds terminais (MONGIOVI, 1998). Na classificagdo todos os registros fazem
parte de classes que sdo identificadas pelo atributo objetivo e os registros vao conter esse
atributo e um conjunto de atributos “previsores”. Através das classes que ja sdo conhecidas no

conjunto de teste (relacionamentos encontrados), o objetivo entdo € descobrir o atributo que é
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“meta "’ naqueles registros que ainda ndo foram classificados (base a ser analisada)

(FREITAS, 1998).

Como exemplo de classificagdo, podemos separar 100 registros de pessoas que foram
contatadas pela operagdo de telemarketing e definir que nosso atributo meta serdo os clientes
que compraram ou ndo o titulo de capitalizacdo. Nosso objetivo com essa classificagdo é
encontrar em outros 2000 clientes ainda nio contatados aqueles que através da drvore criada
sdo provaveis compradores. Os métodos automadticos de classificacdo podem ser indutivos ou
de inducdo neural (também conhecidos como conexionistas por alguns autores). Os
algoritmos indutivos sdo aqueles que geram as arvores de decisdo e os conexionistas sdo as

redes neurais (CABENA, 1997).

2.2.3 Clustering

Clustering, ou ainda agrupamento, € uma técnica que visa criar classes e agrupa os
registros com atributos semelhantes. E um tipo de aprendizagem ndo supervisionada, o que
quer dizer que o resultado ndo requer avaliagdo do usudrio. “Clustering é uma tarefa
descritiva comum onde uma semente identifica um grupo finito de categorias ou cluster para
descrever os dados” (TRADUCAO NOSSA) (JAIN; DUBES, apud FAYYAD et al., 1996,
p-14).

Essa técnica pode ser utilizada para realizar uma andlise inicial dos dados e assim
obter uma visdo geral dos agrupamentos existentes na base de dados e entdo, analisar a fim de
definir quais grupos serdo utilizados ou levados em considerag¢@o. Pode-se, apds essa técnica,
utilizar outra como a classificagdo. Na figura 2.2, pode-se observar um gréafico ficticio de que
mostra um clustering aplicado a algum tipo de dado, onde foram identificados 3 clusters.

E

Cluster 5

Cluster 2

Figura 2.2 — Representacdo de 3 Clusters gerado com a técnica
Fonte: Adaptado de FAYYAD et al., 1996, p. 14

11 . . . . .
E o que se deseja descobrir dos registros com base no resultado do conjunto de treinamento.
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Como caracteristica de clustering pode-se destacar que ndo ha um atributo meta e
todos possuem a mesma importincia. A técnica é utilizada especialmente para a exploracdo e

sumarizacio dos dados (FREITAS, 1998).

Como exemplos, as caracteristicas dos clientes que jid adquiriram titulos de
capitalizacdo podem ser analisadas. A idéia de aplicar clustering nesse caso € descobrir
grupos ou categorias de clientes. Essas categorias sdo geradas através dos atributos como
idade, renda, residéncia, tempo de relacionamento com a institui¢do financeira, sexo, etc. Ao
ser feita uma média simples de idade e renda, chega-se a uma média de clientes com 37 anos e
renda de 2000 reais, porém existem alguns clientes com idade muito elevada e com renda
menor que 2000 reais. Dessa maneira, apenas através de uma média tem-se a impressdo de

que a maioria dos registros possui realmente essa idade e renda.

Ao aplicar o clustering, se deseja conhecer quais sdo os grupos de clientes conforme
caracteristicas semelhantes existentes na base. Continuando o exemplo, é encontrado um
cluster de idade proxima 24 anos e renda aproximada R$5000 reais, segundo a quantidade de
registros que se enquadram nesse cluster, torna-se possivel identificar que € grande o bastante,
em relac@o ao total, para ser dado foco aos prospects com essas caracteristicas no momento

do atendimento.

A aplicagdo da técnica d4 ao usudrio uma vis@o geral de todos os registros da base, ja
que vdrios clusters podem ser identificados e conforme sua quantidade é possivel definir os
mais importantes. Outra caracteristica do resultado da técnica é que fica possivel entender a
tendéncia de aquisicdo do produto conforme as caracteristicas. Ao colocar as dados em um
grafico, por exemplo, nota-se que a quantidade clientes compradores cresce conforme vai
aumentado um atributo X e diminuindo outro Y, ao contrario ou ainda ao aumentar e diminuir

ambos.

2.2.4 Regressao

“A regressdo é uma funcdo de aprendizado que mapeia um atributo para uma
varidvel preeditiva real-validada” (TRADUCAO NOSSA) (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996, p. 13). A regress@o serve para estimar a probabilidade de certo

fendmeno.

Nessa técnica € gerada uma linha de regressdo que representa a relagdo entre duas

varidveis representadas na figura 2.3 em forma de grifico. A linha desenhada na diagonal no
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grafico representa a funcdo linear onde se classificam os registros. Para os proximos dados a
serem analisados, aqueles que estiverem proximos dessa linha tem maior probabilidade de

possuirem o mesmo resultado.

Exemplificando, sendo X a renda e Y o valor do titulo comprado, se obtém a funcido
linear que determina o valor de titulo adquirido conforme o valor da renda do cliente. Na

figura 2.3, é apresentada a representa¢do de uma linha de regressao.

F

L J

ki

Figura 2.3 — Representacdo da Linha de Regressao
Fonte: Adaptado de FAYYAD et al., 1996, p. 14

A forma mais simples de regressdo € a linear, utilizada na figura 2.3. Sdo utilizadas
duas variaveis, onde uma delas ¢ aleatéria (y), que € a func¢éo linear de outra deste mesmo tipo
(x), formando a equagio (y = a + bx) (LOPEZ; HERRERO, 2004). “Nesta equacio a variagio
de y se assume que € constante, e a e b sdo os coeficientes de regressdo que especificam a
interseccdo com a linha de ordenadas, e a inclinagio da reta” (TRADUCAO NOSSA)
(LOPEZ; HERRERO, 2004, p- 56). O coeficiente de regressao € medido através do método
dos minimos quadrados, que utilizam as equacdes abaixo, para diminuir os erros dos dados e

da estimativa da linha (PRESS et. al, apud LOPEZ; HERRERO, 2004).

b= 5"’_'
S,

a=y-bx
Ao obter S registros de exemplo com seus pontos (X1, Y1), (X2, Y2) ... (Xs, Ys) é

possivel obter os coeficiente com essas equacdes, onde Sxy € a covariancia de x e y, enquanto

a variancia de x € representada por Sx2.
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Na figura 2.4, tem-se um exemplo de regressdo linear que representa vendas de

capitalizagdo, estudando a relacdo do valor da renda e do valor dos titulos adquiridos:

Walor Tiulo
&

&0
40

20

10

™
-

0 qoo0 200 300 Rends

Figura 2.4 — Regressdo linear do valor de renda e valor de titulo adquirido
Fonte: FIGURA NOSSA

No exemplo da figura 2.4, pode-se perceber esta relacdo, onde a regressao identificou
que a aquisi¢do do valor do titulo esta ligada com o valor da renda. O aumento desse total

sugere que a aquisi¢ao de titulo de capitalizagcdo se da conforme o aumento do valor da renda.

A regressdo linear multipla segue os mesmo principios da regressdo linear, porém
utilizando mais de uma varidvel preditiva (x) e a varidvel (y) como uma funcio linear de um

vetor multidimensional (y = bo + bixi + b2x2 + ... + bnxn).

Segundo LOPEZ e HERRERO (2004, p. 60-61), ainda existem as regressdes lineares
ponderadas localmente, que “geram modelos durante o processo preeditivo” (TRADUCAO
NOSSA), dando peso diferente para os exemplos de treinamento e a regressdo ndo linear
utiliza uma funcdo polinomial para os dados que o resultado depende do valor das varidveis

independentes da fun¢do polinomial.

2.3 Interpretacao e avaliacio dos dados

Esta dltima etapa, embora seja a mais simples, ¢ uma das mais importantes. Nesse
momento do processo de KDD é que o usudrio, que deve sempre acompanhar o processo,

define se a resposta da mineracgao € util.

E algo comum na mineragio de dados, que os algoritmos utilizados tragam até o
usuario alguma informacgdo que ndo pode ser considerada como relevante. Por exemplo, ao
aplicar uma regra de associagdo se obtém uma regra indicando que as pessoas com renda
muito alta compram titulos de valor maior, logo, para este caso, a informacdo ji era

conhecida.
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Quando o usuario interpretar o resultado do processo de KDD, ele vai identificar a
necessidade ou ndo de reiniciar o processo e gerar outro tipo de regra ou informacfo, se as
obtidas nio forem acionaveis. Apds a avaliacdo, se o conhecimento gerado for considerado
relevante € momento entdo de consolidar o conhecimento gerado e incorporar este dentro dos
sistemas, documentar ou entdo utilizar na tomada de decisdes (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996).



3 WEKA

2 4 : )
A ferramenta Weka'* é um software open source implementado com a linguagem

Java, desenvolvido pela Universidade de Waikato (WITTEN; FRANK, 2005) e disponivel em

(WEKA, 2007). O software implementa diversos algoritmos de mineragdo de dados,

possibilitando ao usudrio gerar arquivos de texto (.arff) para serem analisados. Na figura 3.1

pode-se verificar o formato do arquivo .arff:

sInformagdes dos registros de vends ha base de teste

frelation perfil-vendas

Battribute CLASSIFICACLO
@attribute COD_REGIAO MAILING
Battribute COD_CLASSIFICACAO
Battribute DIL_VENC_FATURA
Battribute COD_TEMPO_CONTA
Battribute COD_FAIXA ETARIA
Battribute COD_VALOR_LIMITE
Battribute COD_SEXO ATE

Bdata

N 4l
% 1E instances

o
INSTITUCIONAL,4,4,1,1,1,1,3
mWIco,11,2,1,1,1,1,3
PLATINUM,7,3,1,1,1,1,3
FLATINUM,S,3,1,1,1,1,3 EEB
EXCLUSIVO,7,5,1,1,1,1,3
PLATINUM,7,3,1,1,1,1,3
EXCLUSIVO,7,5,1,1,1,1,3
UNICO,4,2,1,1,1,1,3
UNICO,8,2,1,1,1,1,3
UNICO,7,2,1,1,1,1,3
1,1,1,1,3
6,4,1

1

.

UNICO,7,2,1,1,
INSTITUCIONAL,

.

F3,1,1,1,1,3

{BLSE M2,CAPITALIZACAO,CAPITALIZACAO M2, EXCLUSIVO, INSTITUCIONAL, PLATINUM, UNICO, HONE}
{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11}

$1,2,3,4,5¢
{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13, 14, 15,24,25,26,27, 28,29, 30}
$1,2,3,4,5,6,7,8}

$1,2,3,4,5,6) Egg
{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12, 13}

i1,2)

Figura 3.1 — Arquivo .arff do Weka
Fonte: WEKA, 2007

O arquivo arff é separado por fags que identificam a estrutura do arquivo. A tag

@relation, identificada na figura 3.1 por (1) identifica o nome do arquivo. Cada tag @attibute

(2) identifica no arquivo os atributos presentes e seus tipos. A seqiiéncia das tags é seguida

conforme a seqiiéncia aqui apresentada. Para marcar o inicio dos dados a serem analisados é

20 software foi batizado dessa maneira pelas iniciais de Waikato Enviroment Knowledge Analysis
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inserido no arquivo @data (3), abaixo desta tag, todos os dados serdo analisados. A presenca

de % no inicio da linha (4) comenta toda a linha e entdo nio serd considerada.

A ferramenta permite ao usudrio alterar os pardmetros de entrada dos algoritmos
através de uma interface grafica que facilita a sua utilizacdo. A ferramenta é formada por
pacotes, especificos para cada aplicacdo de técnica de mineragdo de dados. Os pacotes sao:
attribute selection, classifiers, clustering, association rules, filters e estimators. O primeiro
pacote weka.atributeSelection que seleciona os atributos em uma base de dados ou arquivo.
Os pacotes weka.classifiers, weka.cluster, weka.association possuem as implementagdes dos
algoritmos de cada técnica, respectivamente. O pacote weka.estimators possue subclasses que
servem para “computar os diferentes tipos de distribuicdo de probabilidade” (OLIVEIRA et
al., 2002, p. 4). O pacote weka.filters permite selecionar um conjunto de atributos ou instancia

de dados (OLIVEIRA et al., 2002).

O Weka vem sendo utilizado em varios trabalhos de DM, torna fécil sua utilizagdo
pela portabilidade e facilidade de implementacgéo. Essa ferramenta foi escolhida por possuir os
principais algoritmos e técnicas que serdo estudadas e ja ter sido utilizada com sucesso por
outros trabalhos. Como exemplos de utilizagdo do Weka, podem ser citados trabalhos como

(OLIVEIRA et al., 2002), (PINHEIRO, 2006) e (LOPEZ; HERRERO, 2006).

O algoritmo de associagdo implementado pelo Weka estd localizado no pacote
weka.association em duas classes [temSet e Apriori, que sdo responsdveis pelo algoritmo
Apriori que € um dos mais conhecidos para esse tipo de técnica. Entre os algoritmos de
classificagdo presentes no Weka estdo incluidos os algoritmos weka.classifiers.J48.J48 e o
weka.classifiers.J48.PART. Ja& o pacote weka.cluster implementa, por exemplo, dois
algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada: Cobweb e EM. O Weka também possui
algoritmos para regressdo que podem ser selecionados dentre os algoritmos de classificacdo
ou através do pacote weka.classifiers.functions. A seguir, serdo apresentados alguns

algoritmos presentes no Weka.

3.1 Algoritmo de regra de associacao

O algoritmo Apriori se encarrega de fazer a busca por regras de associa¢do entre os
dados contidos dentro da base. E importante ressaltar que, na maioria das vezes, é preciso que
se faca um tratamento dos dados antes de serem processados pelo algoritmo. A fim de
recuperar mais precisas e melhores informacdes, a base de dados a ser analisada deve ser

possuir somente atributos considerados importantes. Ao retirar os dados que ndo sdo
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relevantes ou que ndo devem fazer parte da andlise, o algoritmo podera realizar sua funcdo de

modo mais eficiente.

Considerando que este estudo trata de dados que estdo normalizados dentro de um
SGBD, estes estardo agrupados conforme a necessidade do software criado para realizar as
vendas com os prospects. Junto com informacdes importantes como idade, residéncia, valor
de renda encontram-se chaves primdrias de tabelas, campos de texto com observacdes e
outros dados que sdo de dificil agrupamento e talvez cddigos que sdo exclusivamente de

controle do software ou da propria empresa contratante que envia os cadastros de prospects.

Para retirar estes dados desnecessdrios em um primeiro momento, pode ser feito um
tratamento e recuperar somente aqueles que s@o inicialmente classificados importantes pelo
usuario. Com a seqiiéncia de experimentos sendo realizados € que se atinge a maturidade em

relacdo aos dados que sdo realmente relevantes.

O algoritmo Apriori, através da anédlise dos dados busca recuperar conjuntos de itens
que acabam sendo freqiientes e a estes conjuntos é dado o nome de itemsets freqiientes (Lx).
Seu objetivo é encontrar todos estes conjuntos presentes na base analisada. Para aprimorar
seus resultados, estes conjuntos sdo recuperados em uma quantidade minima estipulada. Isso

garante definir o nivel de critério da associacdo

z

O algoritmo é composto por uma estrutura principal e mais duas estruturas
secunddrias, que sdo funcdes utilizadas pela parte principal. Uma delas realizando a geracio
de candidatos e eliminando os que ndo sdo freqiientes (Apriori-gen) e a outra gerando as

regras de associagdo.

O algoritmo trabalha através de dois passos, um deles € a geragcdo onde s@o criadas as
combinagdes encontradas no arquivo e o outro passo trata de fazer o corte das combinacdes
que ndo aparecem na freqii€ncia desejada e pré-estipulada (Suporte e Confianca). Na figura

3.2, é apresentado o algoritmo Apriori.



44

Function Apriori{Banco de Transagées D, Smin) Grandes Conjuntos de temset (L)

L1 = {grande 1-iternsets};
k=2

Enguanto Lk1 <=0 faga

Inicio
Ck = apriari-gen(Lk-1; {gera os novos candidatos}
Para toda transagiot € D faga
Inicio
Ct = subconj(Ck, t); {candidatos contidos em t}
Para todo candidato ¢ € Ct faga
contador(c) = contador(c) + 1
fim;
Lk = {c £ Ck | contadar(C] 2 Sminl;
k=k+1
fim;

Retarna (L= Uk L.

Figura 3.2 — Algoritmo Apriori
Fonte: Adaptado de MONGIOVI, 1998

O algoritmo Apriori realiza a contagem dos grandes grupos e em seguida (k), sdo
gerados candidatos (Ck dentro de cada grande grupo (Lk-1) existente no (k-1) passo do

algoritmo e verificado o suporte dos candidatos (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

Para que fique mais claro, é possivel fazer uma simulagdo do funcionamento do
Apriori. Para isso pode-se considerar um pequeno exemplo com dados sobre algumas

13 .
vendas ~ e seus atributos.

Na tabela 3.1, € apresentado um exemplo de dados para aplicar o algoritmo, que
serdo os itemsets (L), a coluna venda identifica o identificador de cada registro e o restante

dos dados representa a presenca da caracteristica (1) ou entdo a auséncia da mesma (0):

Quadro 3.1 — Quadro de Vendas de Capitalizacio

Venda Masculino Renda > 1000 | Reside em SP
1 1 1 1
2 0 1 1
3 1 1 1

" Vendas de titulos de capitalizag@o de uma institui¢do bancdria.
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Venda Masculino Renda > 1000 | Reside em SP
4 1 1 1
5 1 0 1
6 1 0 1
7 1 1 1
8 1 1 1
9 1 1 0
10 1 1 0

Fonte: Do autor

No primeiro passo do algoritmo principal, este deve determinar os itemsets
freqiientes através da contagem das ocorréncias e em seguida nos passos (k), realizar outras
operacdes. Pode ser definido como suporte minimo 0,6. Dessa forma, ja € possivel separar os

grandes conjuntos que sao:

Tabela 3.1 — Grande grupo de um elemento

Atributo | Suporte
Masculino 0,9
Renda 0,8
SP 0,8

Fonte: Do autor

Tabela 3.2 — Grande grupo de dois elementos

Atributo | Suporte
Masculino, Renda 0,7
Masculino, SP 0,7
Renda, SP 0,6

Fonte: Do autor

Para calcular o suporte de cada grupo, € aplicada a férmula do suporte. Para ilustrar,
o suporte do atributo “Masculino”, do grupo de um elemento, é feito através do total de
registros “Masculino” (9 registros) dividido pelos 10 registros que sdo o total da amostra,
obtendo o suporte 0,9. Para o grupo de dois registros € feito o célculo, quando os dois

atributos sdo 1, divido pelo total: 7 (Masculino e Renda) / 10 (Total) = 0,7.

O conjunto abaixo acabou sendo cortado pelo fato do suporte ndo ter atingido o valor

minimo estipulado, que no caso foi 0,6.

Tabela 3.3 — Grupo que néo foi selecionado pela simulacéo

Atributo | Suporte
Masculino, Renda, SP 0,5

Fonte: Do autor
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Nestes proximos passos chamados de K, a primeira acdo a ser tomada é gerar os
chamados itemsets candidatos (Cx), conforme tabelas 3.1 e 3.2 e 3.3, que sdo ifemsets
encontrados em (k-1) e s@o definidos como possiveis itemsets freqiientes. Nesse ponto a
funcdo Apriori_gen € utilizada para gerar um conjunto de todos ifemsets freqiientes, levando-
se em conta de que se o suporte minimo foi alcangado, os conjuntos abaixo deste também

alcancardo este minimo.

Os itemsets sao comparados e retirados os sub-itemsets (cx) que pertencam a Ck e que
ndo pertencam (k-1) ao itemset Lx-1. Apds isso, o algoritmo deve fazer uma nova busca entre

os dados levando em conta o nivel de suporte encontrado em cada candidato definido.

A funcdo Apriori-gen tem a fung@o de unir os elementos de Lk-1 a cada 2 e reter
apenas aqueles em que todos os seus subconjuntos de tamanho k-1 pertencam a Lk-1. Na

figura 3.3, pode-se verificar a fun¢do Apriori-gen:

Apriori-gen(Lk-1)

{Juncdo}

Insert into Ck

From Lk-1p, Lk-1qg {elementos p e q de L1}

Select p.itern1 = g.iter, ... p.itemk-2 = g.itemk-2
poiternk-1 < o.itermk-1;

{Poda}
Eliminar todo ¢ que pertence a Ck tal que algum (k-1)
subconjunto de c ndo pertence a Lk-1

Ck={ceCk| ¥ sCec, selkt}

Para todo c & Ckfaca

Paratodo s e |5 = k-1 faga
Se = ndo pertence a Lk-1 entdo elimina c de Ck

Figura 3.3 — Funcdo Apriori-gen
Fonte: Adaptado de MONGIOVI, 1998

Para ilustrar o Apriori-gen, serd definido como nivel de confianga 0,8. Aplicando a

férmula que define a confianca citada anteriormente resultard em:

Tabela 3.4 — Regras com sua classificacio de confianga

Regra Fator de Confianga Além do minimo?
{Masculino} — Renda 0,77 NAO

{Renda} — Masculino 0,87 SIM

{Masculino} — SP 0,77 NAO

{SP} — Masculino 0,87 SIM

{Renda} — SP 0,75 NAO

{SP} — Renda 0,75 NAO
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Regra | Fator de Confianga | Além do minimo?
{Masculino, Renda} — SP 0,62 NAO
{Masculino, SP} — Renda 0,62 NAO
{Renda, SP} — Masculino 0,55 NAO

Fonte: Do autor

Por fim, a geracdo das regras € feita ao percorrer os itemsets freqiientes e descobrir
os subsets que ndo estdo vazios quando o suporte do itemset freqiiente dividido pelo suporte

do subset atender ao minimo de confianga definido no algoritmo.

As primeiras 6 regras sdo geradas a partir do grande grupo de um elemento (Tabela
3.1). Para calcular a confianga de cada regra € aplicada a férmula quando o atributo possui o
valor igual a 1. Por exemplo, a regra {Masculino} — Renda é calculada, dividindo a
quantidade de registros “Masculino” e ‘“Renda” (7 registros) pela quantidade de registros
“Masculino” (9 registros), resultando na confianca 0,77. Da mesma maneira sdo geradas as
outras regras (X — Y). As dltimas 3 regras sdo realizadas com o grupo de dois elementos,
onde somente sdo somados os registros de X e Y quando, no caso de {Masculino, SP} —
Renda, os registros possuem “Masculino”, “SP” e “Renda” igual a 1 (5 registros) dividido

pelos registros “Renda” (8 registros), ou seja, confianga 0,62.

Como foi definido nivel de confianga 0,8, teremos somente duas regras que atingirdo
o minimo de confianca que serdo {Renda} — Masculino e {SP} — Masculino, ou seja, das
vendas que ja foram realizadas, se o cliente se possui renda maior de R$1000, entdo é do sexo

masculino e se € morador de Sdo Paulo, entdo seu sexo também € masculino.

Se ao analisar os resultados, for definido que estes s@o aplicidveis e trazem
informagdes importantes, os contatos para novas vendas poderdo ser direcionados para os
clientes com renda maior de R$1.000 e do sexo masculino ou ainda homens e residentes em
Séo Paulo. Esse exemplo possui poucos registros, mas serve didaticamente para compreender

a aplicagdo da técnica de regras de associacdo.

3.2 Algoritmos de regra de classificacao

A ferramenta Weka possui dois algoritmos de Classificagdo da familia J48, que séo o
J48.J48 e 0 J48.PART. O primeiro destes € uma versdo desenvolvida na linguagem Java para
o Weka do algoritmo C4.5 release 8 de (QUINLAN, 1993) que € a dltima versao do algoritmo

de geragdo de arvores antes do C5.0 e geram arvores de decisio c4.5 com ou sem poda.
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O C4.5 (QUINLAN, 1993) € um algoritmo melhorado em relacdo do Iterative
Dichotomizer 3 (ID3) (QUINLAN, 1990) que consiste em realizar inducio de arvores de cima
para baixo recursivamente, para tentar escolher sempre o melhor n6 de decisdo da arvore, que

. . , .. 14 .
entre as melhoras inclui o combate aos métodos de overfliting ~, podando a arvore.

O algoritmo utiliza um tipo de pds-poda, onde um ramo da arvore é podado e
transformado em folha. Esse corte é feito de forma estatistica, levando em consideracdo os
erros em um noé e seus descendentes, dessa maneira s6 havera a poda se o desempenho de toda
a arvore ndo sofrer grande impacto. Mais duas caracteristicas podem ser destacadas, a
validac@o cruzada de um ou mais grupos que serve para melhorar a estimativa de erro e a

outra de gerar regras de decis@o a partir de arvores e compara-las entre si (QUINLAN, 1993).

A validagdo cruzada é a operagdo onde os “dados de treinamento sdo misturados e
reamostrados para a classificagdo com a arvore criada” (TRADUCAO NOSSA) (SANTOS,

2005, p. 6). Esta experiéncia € repetida conforme o ntimero de dobras (folds) definidas.

0O J48.J48, que ¢é a versdo Java do C4.5 no software Weka, “constr6i um modelo de
arvore de decisdo baseado em um conjunto de dados de treinamento e usa esse modelo para
classificar outras instAncias num conjunto de teste” (TRADUCAO NOSSA) (OLIVEIRA et
al., 2002, p. 4-5).

Este algoritmo possui como pardmetros informagdes importantes para definir o grau
de qualidade que as arvores serdo geradas. Como exemplos dos pardmetros podem ser citados
a quantidade minima de instancias por cada folha e também um parametro para identificar se

a arvore podera ser bindria.

O outro algoritmo (J48.PART) constréi regras de producdo a partir da arvore de
decisdo e estd é a diferenca em relagdo ao J48.J48. Para a criagdo dessas regras o algoritmo
induz regras inicialmente de uma 4rvore montada e depois segue refinando estas. Para cada
uma dessas regras “‘é estimada a cobertura das instancias da base. Isso ocorre repetidamente

até que todas as instincias sejam cobertas” (TRADUCAO NOSSA) (OLIVEIRA et al., 2002,
p-5).

14 Overfliting é quando a taxa de acertos no conjunto de treinamento € alta, mas alcanga niveis muito baixos nos
teste. (MATINHAGO, 2005)
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3.2.1 Algoritmo ID3 (Iterative Dichotomizer 3)

O algoritmo ID3 € um algoritmo indutivo, seu conhecimento preliminar do conjunto
de treinamento gera informacdo, que depois vai ser validada. Esse conhecimento conforme ja
discutido, é gerado no formato de arvores de decisdo. O algoritmo ID3 ¢ apresentado na figura

3.4.

DADOS um conjunto de treinamento D;
uma condigdo de parada t{D);
uma funcio de avaliacio aval(D, A)

SE  Todas as instancias em D satisfazem a condigo de término t(D)

ENTAD RETORME o valor da classe

SENAD  PARA CADA atributo a, CALCULE o valor de aval(D, a)
SEJ& am o atributo gue possui o melhor valor de aval(D), a)
DIVIDA o conjunto D em subconjuntos com valores de

atributo Wm1...Vmem usando o atributo am
APLIQUE recursivamente o algoritmo a cada conjunto de
treinamento Dk{1 =k = nm)

Figura 3.4 — Algoritmo ID3
Fonte: Adaptado de MONGIOVI, 1998

A funcido de avaliacfo das regras que foram induzidas € a entropia, quanto menor for
este valor mais informativo serd o atributo, isso significa também que menor serd a arvore
gerada. A escolha do melhor nd, ja comentada anteriormente € feita através de uma fungéo de

avaliacdo, que utiliza estatistica.
No quadro 3.2, pode-se observar um conjunto S de exemplos:

Quadro 3.2 — Conjunto S, que representa o conjunto de treinamento

REGIAO | MASCULINO | IDADE GOLD CLASSE
Ex1 Sul Sim > 30 Sim Venda
Ex2 Sudeste Sim > 30 Nao Venda
Ex3 Norte Niao > 30 Sim Rejeicao
Ex4 Sul Nao > 30 Nao Venda
Ex5 Sudeste Nao <31 Sim Rejeicao
Ex6 Sul Nao > 30 Nao Rejeicao
Ex7 Norte Sim <31 Nao Venda
Ex8 Sudeste Nao <31 Sim Rejeicao

Fonte: Do autor
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E um conjunto de n classes C={Ci, C2, C3...Cn), no caso {Venda, Rejeicdo}, sendo
que a probabilidade (pi) da classe Ci em S, a entropia deste conjunto de exemplos S é

representada na figura 3.5:

Entropia = —Z p, log, p,

i=1

Figura 3.5 — Funcdo da Entropia
Fonte: Adaptado de MONGIOVI, 1998

Ou seja, a fungdo de avaliagdo de um atributo a é a média ponderada dos grupos de

exemplos segundo a, onde:
¢ — ndmero de classe no conjunto de treinamento

pi — é o niimero de exemplos em que o atributo a possui o valor vi, dividido pelo
nimero de exemplos no conjunto de treinamento com uma classe. Em outras palavras, € a
probabilidade de se ter um nimero de exemplos (> 30 anos e venda) dividido pelo nimero de

vendas.

Executando um exemplo, sendo que a coluna Gold identifica os clientes que possuem
cartdo Gold entre a base de treinamento (note que € feito para cada classe, venda e rejei¢do),

teremos:
Entropia(Gold = Sim) = - 1/4.10g2(1/4) — 3/4.10g2(3/4) = 0,81
Entropia(Gold = Niao) = - 3/4.10g2(3/4) — 1/4.10g2(1/4) = 0,81
Entropia(Gold) = (4/8).0,81 + (4/8).0,81 = 0,81
Atributo Regido:
Entropia(Regiao = Sul) = - 1/3.10g2(1/3) — 2/3.10g2(2/3) = 0,881
Entropia(Regido = Norte) = - 1/2.1og2(1/2) — 1/2.10g2(1/2) = 1
Entropia(Regiao = Sudeste) = - 1/3.10g2(1/3) — 2/3.10g2(2/3) = 0,881
Entropia(Regido) = (3/8).0,881 + (2/8).1 + (3/8).0,881 = 0,785
Atributo Idade:
Entropia(Idade = >30) = - 3/5.10g2(3/5) — 2/5.10g2(2/5) = 0,937
Entropia(Idade = <31) = - 1/3.10g2(1/3) — 2/3.10g2(2/3) = 0,881

Entropia(Idade) = (5/8).0,937 + (3/8).0,881 = 0,916
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Para o atributo Masculino, que foi selecionado como melhor:
Entropia(Masculino = Sim) = - 3/4.10g2(3/4) — 0/4.10g2(0/4) = 0,33
Entropia(Masculino = Nao) = - 1/4.1og2(1/4) — 4/4.10g2(4/4) = 0,50
Entropia(Masculino) = (3/8).0,33 + (5/8).0,50 = 0,43

Aplicando o algoritmo chega-se até a drvore da figura 3.6:

Masculine
o
=im Mao
e a
Wendal,2,7) Eegido
sl Sudeste Morte
¥ ¥ ¥

WVenda(d)  Eejeiglo(d) Eejeicfo(3)

Figura 3.6 — Arvore gerada através do algoritmo ID3
Fonte: FIGURA NOSSA

Para entender a aplicagdo, serdo seguidos os passos. O atributo escolhido
“Masculino” serd utilizado para criar as classes Dk de D, onde D(sim) = {1, 2, 7} e como
todos s@o “Venda” a execugdo € interrompida ji que a regra diz que todos os masculinos
refletem em venda (Masculino = Sim: Venda). O préximo passo do algoritmo é buscar por
outro atributo para seguir apds ‘“Masculino = Nao”. A escolha foi “Regido” e o algoritmo

recursivamente segue testando e escolhendo os melhores nés com a menor entropia.

Ao utilizar classificagdo podem ocorrer situacdes onde alguns registros ndo podem
ser classificados pelo fato de ndo pertencerem a arvore. Para que fique mais claro, ao observar
os registros 4 e 6 da tabela 3.6, pode-se notar que ambos possuem os atributos Regido = SUL

e Masculino = NAQ, porém, o primeiro € uma venda e o outro é uma rejeicao.

Para o exemplo ilustrado a escolha foi venda e o registro 6 passa a fazer parte dos
registros que ndo puderam ser classificados. Esse registro possui os mesmo atributos do
registro 4, porém, o préximo atributo escolhido é a regido e por este motivo, como o registro
ndo é da regido sul como as outras vendas ndo pdde ser classificado. Ao gerar a arvore o
algoritmo chegou até a regra que a regido sul identifica que o registro é um venda e ndo uma
rejeicao.

Os registros com erro sdo aqueles em que o registro € classificado, porém suas

caracteristicas ndo o identificam como tal. E o caso do registro 4 que embora seja venda que
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ndo é do sexo masculino, porém faz parte da regido das outras vendas (SUL). Dessa maneira

ficou classificado, mas classificado como erro.

3.2.2 Algoritmo C4.5

Em 1993, QUINLAN (1993) apresentou uma inovacdo do Algoritmo ID3, utilizando
poda da arvore. Essa poda tem o objetivo de remover ramos da drvore, que é chamado de

sobreajustamento, que pode significar que a arvore ficou mais complexa do que deveria ser.

No C4.5 é utilizado a abordagem de “dividir para conquistar” (TRADUCAO
NOSSA) (MITCHEL, apud MARTINHAGO, 2005, p. 48). Nesse tipo de abordagem o
problema original € divido em partes menores semelhantes ao original, recursivamente vao
sendo resolvidos e suas solucdes formardo uma combina¢do para o problema inicial
(CORMEN et al.,, 2002). Como passos do algoritmo, conforme MARTINHAGO (2005)

devem-se:
- Escolher um atributo;
- Adicionar um ramo para cada atributo;
- Passar os exemplos para as folhas (levando em conta o atributo escolhido);

- Para cada no folha (se forem da mesma classe) associar a classe ao n6 folha, se néo,

repetir os passos anteriores.

O algoritmo, de forma recursiva, vai dividindo o conjunto de treinamento até que
resulte apenas uma classe em cada subconjunto. Ao invés de gerar um ramo que possui mais
de uma possibilidade, € feita a poda para diminuir esse ramo em apenas uma folha. Esse € o

principio da poda da arvore, transformar ramos em folhas.

O C4.5 realiza esses cortes baseado em métodos estatisticos com base nos erros do
nods e seus descendentes. Para identificar a raiz e seus descendentes sdo realizados os calculos
da entropia e do ganho de informacdo. A entropia, j4 utilizada no ID3, mede o quanto maior é

a capacidade de previsdo. Dessa maneira, podem ser notadas 2 arvores distintas:
-Arvore sem poda gerada pelo algoritmo ID3;

-Arvore com poda gerada pelo algoritmo C4.5, onde o mesmo decidiu por cortar o

ramo do atributo “Masculino” com valor igual a ndo e transformé-lo em uma folha.
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A figura 3.7, apresenta as duas arvores para verificar a utilizacdo da poda:

Mazculine
o
=itm I
a
Wenda Eegmiio
=ul sudeste Haorte
v ¥ v
WVenda Eejeipio Eejeizio
Apvore zem poda

IMasculino

o =
Sim Mio

T
Wenda Eejeictio

Arvore com poda

Figura 3.7 — Arvore sem poda e drvore com poda
Fonte: FIGURA NOSSA

O ganho de informagdo vai medir a redugdo da entropia nas vdrias particdes dos
exemplos de treinamento, de acordo com o valor de um atributo (QUINLAN, 1996) e, dessa
maneira, consiga gerar arvores com profundidade e menos nds. A figura 3.8, representa a

expressdo do ganho de informagao.

S
Ganho(S. A) = Entropia(S) — Z uEHH'opm(S'Y)

S|

Figura 3.8 — Expressido do Ganho de Informacéo
Fonte: Adaptado de LOPEZ; HERRERO, 2004

veFalores(Ad)

Nessa expressdo, A € o atributo e o subconjunto de S é aquele em que o atributo A
tem valor v. Dessa forma, Sv sdo os casos em cada classe. O ganho de informacdo mede a
eficdcia de um atributo nos dados de treinamento, a escolha do atributo que mais reduz a

entropia faz com que se gerem 4rvores com menos nds e ramificacoes.

O algoritmo C4.5, possui ainda a capacidade de melhorar a estimativa do erro,

fazendo a validacdo cruzada com dois ou mais grupos, chamada de v-fold. Além disso, é
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possivel trabalhar com valores continuos ou indisponiveis (FERNANDEZ, 2004). Na figura

3.9, é apresentado o pseudocddigo do algoritmo C4.5.

Funcdo C45

(B conjunto de atributos ndo classificadores,

2 atributo classificador,

= conjunte de treinamento) retorna arvore de descisiio;
Tnicio

Se = esth vazio,
retornar um nice nd com valor Falha;
e todos oz registros de 3 tBm o mesmo valor para o atribute classificador,
retornar um Uniceo no cotn esse valor,
Se B estd vazio,
retornat um Unico nd com o valor mais freqiente do atributo
classificador dos registros de 3
Se B nfo estd vario,
D = atributo com mater valor de ganho(D,3) dos atributes de E;
sejam {dp | 71,2, m} os valeres do atributo I,
Sejam {di | 712, m} oz subconjuntos de S correspondentes acs
valores de dj respectivamente;
Devolver uma arvore com araiz nomeada como D, com arcos
nomeadeos (d1, d2, . dm) que vio respectivamente &5 arvores
C4 5(E-{D}, C, 50, CASE-{D}, C, 532, C4.5E-{D}, C, Sm),

Fim

Figura 3.9 — Pseudocédigo algoritmo C4.5
Fonte: Baseado em FERNANDEZ, 2004, p. 9

O algoritmo parte de um conjunto de treinamento (S) e um atributo classificador (C).
Para ilustrar o exemplo, pode-se imaginar que o atributo (C) escolhido no conjunto de
treinamento da Tabela 3.6 seja MASCULINO. Se o conjunto de treinamento estiver nulo, ndo
€ possivel continuar a execucdo do algoritmo e nesse caso, serd retornada uma falha. Se todos
os registros possuirem o atributo MASCULINO = SIM, nesse caso ndo ha o que fazer sendo
retornar um né MASCULINO = SIM, que foi o caso da figura 3.6, onde todos os atributos
deste tipo eram VENDA.

Se ndo existem atributos que ndo sejam o classificador, entdo deve ser retornado um
né com o valor do classificador que mais aparece nos registros. Caso contrario deve ser
aplicada a férmula e gerado o ganho de informacéo dos atributos nao classificadores, o maior
valor é retornado como a raiz da drvore, da mesma maneira da escolha do atributo REGIAO

(figura 3.6) e com os arcos SUL, SUDESTE e NORTE, que so seus subconjuntos.
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3.2.3 Algoritmo J48.J48

Para que o usudrio possa utilizar e gerar as arvores de decisdo no software Weka, é
necessario que utilize o algoritmo J48. O Weka possui uma implementacdo da tltima versdo
publica da familia do C4.5, que no caso € a release 8. Apés esta, foi lancada a versdo

comercial do C5.0. Essa classe gera as arvores de C4 com ou sem poda.

Os algoritmos dentro do Weka, sdo organizados em pacotes e no caso do J48, estdo

localizados em weka.classifiers.j48.J48.

O Weka permite que estes algoritmos sejam executados em linha de comando e dessa

forma, para executar o algoritmo J48 deve-se utilizar a seguinte linha de comando:
java weka.classfiers.j48.J48 —t arquivo.arff

Essa linha fard a invocacdo da Java Virtual Machine (JVM) e segundo WEKA
(2007), através do parametro —t €é indicado qual conjunto de treinamento serd utilizado. A
classe J48 na verdade, ndo possui as rotinas para a geragio de arvores, mas inclui as instancias
de outras classes. O pacote j48 é o que possui as classes que executam o J4.8. Na figura 3.10,

pode-se observar os parimetros do algoritmo no Weka.

About

Class for generating a pruned or unpruned C4. Mare |

binarySplits IFaIse LI

confidenceFactor IIZI.25

il

debug IFaIse

minumCbj |2

numFolds |3

reducedErrorPruning IFaIse

Ll Lo

savelnstanceData IFaIse

seed |1

subkreeRaising ITrue

unpruned IFaIse

Ll Lo Le

uselLaplace IFaIse

Figura 3.10 — Tela de configuracdo do J48 no Weka
Fonte: WEKA, 2007
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Os pardmetros da figura 3.10 representam:
binarySplits — informa ao algoritmo se € possivel a geragcdo de arvores bindrias;

confidenceFactor — no caso da utilizacio de poda, quanto menor o valor de

confianga, maior serd a poda;

debug — essa opcdo serve exclusivamente para gerar informagdes sobre a execugdo

do algoritmo que ndo sdo mostradas enquanto estiver marcada como falso;
numMinObj — representa o nimero minimo de instancias por cada folha;

numFolds — estd diretamente ligado com a redugéo de erros na poda. Uma dobra (ou
Fold) ¢ utilizada para a poda e o restante serve para crescer a arvore (WEKA, 2007). Cada
dobra representa a execug@o do algoritmo. A cada execucdo o resultado vai sendo refinado,

testado e comprovada sua qualidade em qualquer arvore;

reducedErrorPruning — ativa ou nio a redug@o de erros na poda. E realizada a poda

através de um conjunto de validacio;
savelnstanceData — salva os dados de treinamento para visualizacdo;

seed — esse parAmetro ¢é utilizado, quando ativo, para a redugdo de erros na geracdo
das arvores, testando-a através de dados gerados aleatoriamente. Cada semente utilizada
realiza a mistura dos dados para serem processados. Como a mistura é aleatdria, arvores

diferentes sdo testadas, aprimorando e reduzindo erros de classificacio;

subTreeRaising — utilizar uma operacdo de substituir um né interno da arvore por
um dos nds que estdo abaixo (a escolha do né abaixo € feita através da taxa de erros) e logo

apos classificar novamente a drvores. Esta ¢ uma acédo utilizada na poda;
unpruned — ndo utilizar poda;

useLaplace — conta o nimero de folhas excluidas baseadas na transformada de
Laplace (WEKA, 2007), “que € um método simples para transformar um Problema com
Valores Iniciais (PVI), em uma equagéo algébrica, de modo a obter uma solugéo deste PVI de
uma forma indireta, sem o cédlculo de integrais e derivadas para obter a solucdo geral da

Equacio Diferencial” (TRADUCAO NOSSA) (SODRE, 2003, p. 1).

Além dessas configuragdes, é possivel, através do modo grafico, marcar e escolher

um conjunto de teste. Também se pode ativar a validacdo cruzada e o percentual de separagao,
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que determina o tamanho do conjunto de registros que serdo separados para a geracdo dos

sucessores e criacdo de novos classificadores (WEKA, 2007), conforme figura 3.11:

~Test options

" Use training set

" Supplied test sek SEbi.

i t  Folds |1|:|
" Percentage split o |E-6

More options, .. |

Figura 3.11 — Tela de opcdes de teste no Weka
Fonte: WEKA, 2007

O Weka permite, para a classificacdo, observar os erros, visualizar a drvore, entre

outras op¢des utilizando o clique do botao direito na lista de resultados, conforme figura 3.12:

~Resulk lisk {right-click For options) ||
21 Timr taken T

Wigw in main window

Wigw in separate window

Save result buffer

Load model
Save model

| Re-valuate model on curtent test set_§

Wisualize classifier errors

Wisualize tree
Visualize margin curve
Visualize threshold curve k

Visualize cosk curve ]

Figura 3.12 — Outras opg¢des de visualizago de classificacdo no Weka
Fonte: WEKA, 2007

Na op¢do de visualizacdo de arvores, a ferramenta gera a arvore para ser analisada,

conforme figura 3.13:

= gim = hnao

— =

Figura 3.13 — Visualizacio de arvore
Fonte: WEKA, 2007



58

Na figura 3.14, pode-se observar o grafico dos erros de classificagdo. Nesse exemplo

houve um erro que estd identificado no grafico.

B weka Classifier Yisualize: 21:19:27

¥ Instance_number (hum) LI 1 masculing (o)
Calour: classe (Mom) LI Select Instance LI
Resek Clear | Save | ' |
Jitker |

Plok: cap_predicted

Zlass colour

wenda rejeican

Figura 3.14 — Visualizacdo de erros de classificacdo
Fonte: WEKA, 2007

Nessa situag@o, esse registro embora seja de “rejeicdo” estd dentro das caracteristicas
que identificam uma venda. Nesse exemplo, o algoritmo, utilizando poda chegou a conclusio
que sempre que MASCULINO = ‘SIM’ entdo VENDA e no grifico pode-se visualizar em
destaque um caso de VENDA onde MASCULINO = ‘NAO’, por este motivo o Weka

destacou no grafico essa informagao para que o usudrio analise.

3.2.4 Algoritmo J48.PART

Conforme j4 foi introduzido, o algoritmo PART constréi regras de producfo a partir
da 4rvore de decisdo. Para a geracdo da lista de decisdo, o algoritmo parte de uma arvore ja
montada e realiza entdo a inducdo de regras, que apds vao sendo comprovadas ou alteradas.
Este algoritmo também atua segundo a abordagem “dividir para conquistar”. Segundo WEKA
(2007), a cada iteragdo € criada uma arvore de forma parcial e transformando a melhor folha

(maior ganho de informag¢@o) em uma regra.
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Para utilizar o algoritmo via linha de comando, J48 deve-se utilizar a seguinte linha:
java weka.classfiers.j48.PART arquivo.arff

Até que todas as instancias (registros de base de treinamento) possuam a estimativa
de quanto representam em relagdo aos outros registros da base, o PART executa
repetidamente a fim de refinar e selecionar as regras com cobertura de folhas mais alta,
sempre em relacdo a quantidade de registros da base. Para ilustrar a execucdo do PART, sera

utilizado o mesmo exemplo da tabela 3.6.

Na execugdo do algoritmo J48, ja tratado anteriormente, pode-se observar na figura
3.13 que o J48 gerou uma arvore com a raiz “MASCULINO” e que se este for ‘Sim’ é uma

venda e se for ‘Nao’ caracteriza uma rejeigao.

Na figura 3.15, pode-se observar a lista de regras de decisdo geradas a partir do

exemplo. A lista de decisdo do algoritmo PART gerou duas regras:
wasculino = nao: rejeicao (5.0/1.0)
v wenda (3.0)

Mubher of Bulez : 2

Figura 3.15 — Lista de regras geradas pelo J48.PART
Fonte: WEKA, 2007

Nesse exemplo se chegou até duas regras que compdem a lista de decisdo. A
primeira regra informa que quando o SEXO for ‘Masculino’ esse cliente serd uma rejeigao,
pode-se ainda observar que dos 5 registros classificados como rejei¢c@o, apenas 1 deles ndo era
do sexo masculino. A segunda regra informa ao usudrio que em qualquer outro caso seria
venda, ou seja, o resultado diz que o atributo sexo € fundamental para classificar esse

conjunto de registros.

A caracteristica do PART, que € gerar regras a partir de arvores e transformar o
melhor n6 em uma regra, agora pode ser observada. Nesse exemplo, o algoritmo J48.PART
partiu da drvore gerada como no J48 (até entdo, ambos os algoritmos sdo iguais) e selecionou
a folha VENDA e a transformou em uma regra, em que todo o registro que ndo se enquadrar

na primeira regra deve ser classificado como venda.

Da mesma maneira do J48.J48, este algoritmo pode ser utilizado através da tela Weka
Explorer, porém o PART possui menos parametros que podem ser vistos na figura 3.16. A

utilizacdo dos parametros € a mesma do outro algoritmo.
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Segue figura 3.16, com os pardmetros do algoritmo J48.PART:

4 weka.gui.GenericObjectEditor _ ||:||5|

weka, classifiers rules, PART

About

Class for generating a PART decision list. Mare |

binarySplits IFaIse ;I

confidenceFactor IIII.25

debug IFaIse LI
minkumOkj  [2
numFolds |3
reducedErrarPruning IFaIse ﬂ
seed |1
unpruned IFaIse LI
Cpen... | Save... ok Zancel |

Figura 3.16 — Pardmetros do J48.PART
Fonte: WEKA, 2007

Juntamente com o J48 e J48.PART podem ser utilizados métodos para aumentar

desempenho, como os métodos Bagging e Boosting.

3.2.5 Método Bagging e Boosting

O Weka possui métodos de meta aprendizagem. Estes podem ser utilizados na tarefa
de construir conjuntos de classificadores (OLIVEIRA et al., 2002). Todos os métodos de meta
aprendizagem podem ser selecionados no Weka através do pacote “classifiers” no item
“meta”, disponiveis na ferramenta junto com os algoritmos de classifica¢do. Essas classes tém
a fun¢@o de aumentar o desempenho e capacidade da geracdo de regras, por este motivo sio
incorporados a outros algoritmos de aprendizagem (WEKA, 2007). Para este estudo, foram
destacados apenas dois métodos: Bagging e Boosting, utilizados também em outros trabalhos

como OLIVEIRA et al. (2002), por exemplo.

Bagging é o nome dado a um procedimento que constréi classificadores partindo de
conjuntos de amostras que sdo processadas de forma independente e sucessiva, onde se pode

definir o niimero de interagdes, sendo que o padrido sdo 10 Bagging interations. Em outras
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palavras, o Bagging se diferencia da utilizacdo do nimero de sementes do J48 pelo fato que o
conjunto de reamostragem € gerado com nimero de sementes definidas de maneira aleatoria,

onde as ocorréncias de repeti¢io sdo substituidas (OLIVEIRA et al., 2002) (WEKA, 2007).

Para utilizar Bagging no algoritmo J48, por exemplo, pode-se utilizar o Weka
selecionando o Bagging dentre os métodos “meta” ou entdo através de linha de comando no

sistema operacional, da seguinte maneira:
java weka.classifiers.bagging —W jaws.classifiers.j48.J48...-- -U

Dessa maneira, todas as opgdes do Bagging e J48 podem ser utilizadas, sendo
separadas por “--*, “-W” do Bagging e “-U” do J48, sem que exista conflito entre as opgdes

de cada um.

No método Boosting, cada instincia gerada recebe um peso, sendo que inicialmente
todas possuem o mesmo. Ao ser feita a primeira indug@o, os pesos daquelas que foram
definidas como erros sdo alterados. Essa comparagio e definicdo de erros sdo realizadas com
base nos classificadores que ja foram construidos (OLIVEIRA et al., 2002). Dessa maneira,
aqueles conjuntos de amostras, que acabam sendo identificados com erros, sdo separados e
como resultado se obtém os conjuntos de amostras que conseguiram ter o melhor

aproveitamento nas interagdes.

3.3 Algoritmos de Clustering

O Weka possui algoritmos de Clustering para procurar grupos de instincias que
sejam similares dentro da base de dados, embora tenha seu foco direcionado a classificacao.
Dos geradores de cluster, presentes na ferramenta podem ser citados: k-Means, EM, Cobweb,

X-means, FarthestFirst.

Para estd técnica, pode-se destacar o algoritmo SimpleKMeans que assim como os
outros algoritmos presentes no Weka, pode ser aplicado sobre um conjunto de treinamento,
que serve para que seja avaliado como o algoritmo se comporta nessa amostra da base de
dados. Os algoritmos de Clustering funcionam ‘“modelando a distribui¢do de instancias
probabilisticamente” (TRADUCAO NOSSA) (WEKA, 2007, p. 34) e é por este motivo que

pode ser interessante verificar os resultados na base de teste.

O SimpleKMeans executa 10 vezes (op¢do definida por padrio e que pode ser

configurada) o algoritmo K-Means para trazer um resultado que pode ser considerado
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estatisticamente bom para o usudrio (PINHEIRO, 2006). Na figura 3.17, é apresentado o K-

Means.
1. Eleger k exemplos gue atusin como Sementes (kK niwero de clusters);
2. Para cada exemplo, acrescentar exewplo & classe wais similar:
3. Calcular o centroide de cada classe, que passSam & SEr as hovas Seentes;
4. Se nfAo 3 chega a W critério de convergéncia [(por exewmplo, duas

interagdes nfo mudsm as classificagdes dos exemplos), voltar a Z.

Figura 3.17 — Pseudocddigo algoritmo K-Means
Fonte: Adaptado de LOPEZ; HERRERO, 2004, p-45

O pacote que contém o algoritmo € weka.clusterers e a ferramenta, para os
algoritmos que fazem a modelagem de instincias conforme citado, mostra como as muitas
instancias sdo atribuidas a cada um dos clusters, conforme WEKA (2007). Utilizando os
mesmo dados do quadro 3.2 e aplicando o clustering com percentual de divisdo de 66%, o que
significa que esse percentual da base de dados € utilizado para treinamento e o restante para

teste. Como opcdes, nimero de clusters igual a 2 e 10 seeds.
O resultado desse teste é apresentado na figura 3.18:

JLIES

Preprocessl Classify Clusker | Associatel Select attrihutesl \-'isualizel

Clusterer

Choose ISimpIeKMeans Nz-510 |

~Cluster mode ~Clusterer oukpuk
" Use training set ]
" Supplied test set Sek, ., | === Model and ewaluation on test split ===
i 5
* Percentage split Yo |66 e

 Classes to clusters evaluation ======

(Mam) regiao - |

[ Stare clusters For visualization

HNumber of iterations: &
Within cluster sum of squared errors: 7.0

Ignore attributes | Cluster centroids:

Skt Stop | Cluster 0

Mean/Mode: sul nao mais_30 sin venda

itd Devs: N/A  N/A N/AR N/R HAA
Cluster 1

Mean/Mode: norte sim menos 31 nao venda

dtd Dewvs: N/A o N/R O HAL NAA NAA

—Resulk list {right-click for options)

Clustered Instances

0 z | 67%)
1 1 33%)

Ll

Skatu:
’VOK Log w.. x0

Figura 3.18 — Saida algoritmo SimplekMeans, para o conjunto testado
Fonte: WEKA, 2007
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Na figura 3.18, pode-se observar que o algoritmo realizou duas interacdes, onde a

soma dos erros enquadrados totalizou 7.0. Sdo 8 instidncias com 5 atributos:
- REGIAO {sul, sudeste, norte };
- MASCULINO {sim, nao};
- IDADE {mais_30, menos_31};
- GOLD {sim, nao};
- CLASSE {venda, rejeicao};
Dos oito registros, foram encontrados dois clusters:
-{sul, ndo, mais_30, sim, venda}: 2 registros;
-{norte, sim, menos_31, ndo, venda}: 1 registro;

A partir desse resultado, o usudrio pode avaliar o quanto bem o modelo representa os
dados. Em um modelo maior, e com a configuragcdio do ntmero de clusters, podem-se

encontrar as diferentes categorias presentes na base de dados.



4 SOFTWARE PARA MINERACAO E ESTUDO DE CASO DO CALL
CENTER

Para realizar o tratamento e apresentacdo dos resultados, foi desenvolvido um
software que faz uma interface entre o usudrio, base de dados e o Weka direcionado para o
ambiente disponivel. Objetivo desse capitulo € estudar o Call Center, apresentar a estrutura da
empresa e a ferramenta de mineracdo, quais as suas fun¢des e como utiliza as bibliotecas em

Java do Weka.

Ao invés de serem desenvolvidos dois protétipos para o tratamento dos dados e outro
para a apresentacdo dos resultados, estes protétipos foram unidos para disponibilizar apenas
uma ferramenta, mais completa e evitar a utilizacdo de duas aplica¢des para o0 mesmo fim, a
mineracdo dos dados no Call Center. Antes de tratar da aplicac¢do, é importante conhecer a

estrutura disponivel.

4.1 Estudo de Caso do Call Center

Um estudo de caso é uma técnica utilizada para realizar algum tipo de estudo,
envolvendo uma pesquisa para conhecer detalhes sobre algo real. A definicdo para SIMON,
apud FELBER (2005, p. 57), especifica que € uma técnica “[...] onde se faz uma pesquisa
sobre um caso particular, para tirar conclusdes sobre principios gerais daquele caso

especifico”.

Busca-se estudar o fendmeno da utilizacdo de KDD na area de telemarketing e
conhecer todo o contexto. De acordo com (YIN, apud FELBER, 2005), € utilizado porque nao
fica evidente e ainda ndo se conhece a relacdo entre contexto (Call Center) e fendmeno

(KDD), por este motivo que se torna possivel utilizar um estudo de caso.

Para utilizar técnicas de descoberta de conhecimento em um Call Center ativo, foram
utilizados dados reais de uma empresa deste ramo, que atualmente ndo possui nenhuma

ferramenta de garimpagem. Como os dados sdo confidenciais, estes ndo contiveram nomes de
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clientes, documentos ou qualquer outro dado pessoal. No momento de realizar a validacdo e
comparagdo de resultados, por ndo ser autorizado, o Call Center nao foi identificado.
Entretanto, os testes foram realizados de maneira que poderdo ser aplicados a qualquer outra
empresa de Call Center, desde que os dados possam ser disponibilizados de maneira similar e

que exista uma forma de priorizar os clientes a serem contatos.

Foi escolhida para este estudo, a venda de titulos de capitalizacdo, e tal escolha se
deve ao fato de existir registros de atividades em um periodo maior de um ano na
comercializacdo deste produto e uma grande quantidade de atributos de cliente, presentes nas
bases que sdo enviadas para a empresa de telemarketing. Essa venda de titulos é realizada

para clientes que possuem cartio de crédito da empresa contratante do servigo.

4.1.1 Modelagem dos dados

Na lista de prospects enviada pela empresa contratante pode-se, antecipadamente,
destacar alguns atributos que foram utilizados no processo da descoberta de conhecimento. Na
figura 4.1, é apresentada a tabela do banco de dados existente hoje no Call Center e onde sdo

armazenados os registros recebidos.

Tahle: MAILIHG

Column Hame Data Type
HUM MATLIHG HUMEBER {6}
SEQ MATLTIHG HUMBER {6}
HOME _CLIEHTE VARCHAR?Z2 {50}
CPF VARCHAR? {164}
DpOD1 HIUMEBER {4}
FOHE1 HUMEBER (&)
CLASSIFICACAD VARCHARZ2 {20)
DATA HASCIMEHTO DATE {7}
DATA ABERT COHTA DATE {7}

DIA WEHC FATURA HUMEBER {2}
VALOR LTMITE HUMEBER (9,2)
COD_REGIAD MATLIHG HUMEBER {2}
COD CLASSTFICACAD HUMEBER {3}
COD_FATXA ETARIA HUMEBER {3}
CO0D_TEMPO COHTA HUMEBER {3}
COD VALOR LTMITE HUMEBER {3}

Figura 4.1 — Resultado do comando DESC de uma tabela de Mailing
Fonte: FIGURA NOSSA

Os atributos pré-selecionados foram: regido onde o cliente mora, classificacio para o
contratante (cliente Gold, Internacional, etc), seu valor de limite no cartdo de crédito, tempo

de fidelidade ao contratante, data de vencimento da fatura e faixa etaria.
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Para se obter uma melhor organizacio das informagdes, foram utilizadas as tabelas
de cadastro de cada uma das caracteristicas selecionadas. Dessa maneira pode-se ter controle
sobre cada um dos atributos e todos os possiveis valores. Por exemplo, existe uma tabela
chamada FAIXAS_ETARIAS para que se cadastrem as faixas de idade que sao utilizadas. Os
campos da figura 4.1 iniciados por “COD_”, identificam que essa coluna é uma chave

estrangeira para outra tabela.

Como os dados sdo tratados de maneira diferente pelo cliente, na tabela de mailing,
existem colunas para os dados originais e colunas para realizar a inclusdo dos c6digos,
segundo as tabelas. Por exemplo, o contratante envia apenas a data de nascimento de cada
prospect e por isso deve é feito o cdlculo e definida sua faixa etdria. Na figura 4.2, é
apresentado o Modelo Entidade Relacionamento (MER) para os dados utilizados durante a

aplicacdo de KDD:

REGIOES_MAILIMG -
# COD_REGIAD_MAILIMG: IMT(Z)
& MOME: WARCHAR(ED] H—‘ 22
MAILIMG -
7 MUM_MAILIMNG: MUMERIC(E) FK_DDDS_ESTADDS_REGIAD
# SEQ_MAILIMNG: MUMERIC(E)
@ COD_REGIAC_MAILIMG: IMT(H (FK) | AK_MAIUMG_RESIAC DOODS_ESTADCS -
@ COD_FAINA_ETARIA: IMTE) (FK) 7 DDC: INTIZ)
@ COD_VALOR_LIMITE: IMT(Z) (FK) 3| A COD_REGIAC_MATLIMG: INTIE (FK)
@ COD_TEMPO_COMTA: IMNTEZ) (FK) % ESTADO: YARCHARZ)
@ COD_CLASSIFICACAD: IMTE) (FK) - DO0E ECTADAE Fiiades]
% MOME_CLIEMTE! WARCHAR(ED) # COD_REGIAD_MAILING
@ CPF:WARCHARILL
% DDDL: IMTE Y
% FOMEL! MUMERICIE] o FAIXAS ETARIAS -
@ CLASSIFICACAD: VARCHAR(1S) FE_MAILIMNG_FAIRA_ETARLA i COD_FAINA_ETARIA! IMT(E)
% DATA_MASCIMEMTO: DATE |—|.|_ % MOME: VARCHARE)
% DATA_ABERT _COMTA: DATE % IDADE_MIMIMA: IMT(E)
% DIA_WEMC_FATURA! INT(Z) & IDADE_MAXIMA! IMT(E)
% WALOR_LIMITE: DOUBLE,Z) >
e FK_MAILING VALOR LIMITE| | YALORES_LIMITE =
& COD_CLASSIFICACAC - T - F COD_MALOR_LIMITE: INTIZ)
_-_-i FK_MILFME'_ TE.I"ﬁDC'_ S TA & MOME! '-."F'-RCHP-R(SUJ
@ COD_TEMPO_COMTA % WALOR_MIMIMG: DOUBLE,Z)
b MATLING. AL LTMTTE > & WALOR_MARXIMO: DOUBLE,Z)
@ COD_\WALOR_LIMITE
A PR MATLING FATNA ETARTA
@ COD_FATNA_ETARTA FE_M&IONG_TEMPO _COMTA
LA FR_MATLING REGTAC TEMPOS_COMNTA -
4 COD_REGIAD_MAILING § COD_TEMPO_COMTA: IMTEE
N 2 MONME: YARCHAR
- FK_MAILMG_LLASSIFICACAD % MESES_MIMIMO: INT(E)
% MESES_MANIMO: INT(Z]
CLASSIFICACOES -
? $OD_CLASSIFICACAC: INT()
% MIOME: WARCHARIED)
@ QLASSIFICACAC_MAILIMNG: YARCHARIS)

Figura 4.2 — MER dos dados de vendas de titulos de capitalizacio
Fonte: Adaptado de DBDESIGNER 4 (dbdesigner, 2007)
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O objeto MAILING, indicado por (1), possui os dados recebidos pelo Call Center.
Os objetos CLASSIFICACOES, TEMPOS_CONTA, VALORES_LIMITE, FAIXAS
ETARIAS e REGIOES_MAILING (2) possuem os cadastros dos tipos de cada atributo que
foram utilizados. Por exemplo, na tabela FAIXAS ETARIAS (3), possuem todas as faixas

etdrias desejadas. Na figura 4.3 pode-se observar os dados da tabela de faixas etérias:

COD FATXA ETARIA HOME IDADE MINIMA IDADE MAXTMA
1 HAO INFORMADO 1] 1]
2 18 A 29 AWOS 1 29
3 30 A 39 AWODS 30 39
4 40 A 49 AWOS 40 49
5 50 A 59 AWOS 50 59
6 ACTMA DE 60 G0 999

Figura 4.3 — Registros da tabela de faixas etarias
Fonte: FIGURA NOSSA

Por questdes de desempenho de consultas ao banco de dados e relacionamento de 1
para N entre as tabelas é armazenada uma chave estrangeira na tabela de mailing com a
respectiva faixa etdria do momento da inclusdo de um novo cliente. Cada faixa, tempo de
conta, classificacdo e regido podera estar incluido em 1 ou mais clientes e o respectivo campo

na tabela mailing nao pode ser nulo.

A mesma légica é utilizada para os outros objetos, com diferenca para o tempo de
conta que utiliza a data de abertura de conta, valor limite que € definido através do valor de
limite, da classificacdo que é através do campo de texto recebido com a descri¢do da
classificag@o do cliente e a regido que € definia através do DDD do telefone do cliente com o
auxilio da tabelas de DDD por cada estado. Ainda é possivel utilizar o dia de vencimento da

fatura, nesse caso com valores que sdo entre 1 e 30.

Para a aplicacio de KDD na venda de titulos de capitalizacdo, foi utilizado este
modelo e para a criacdo do arquivo arff do weka foram utilizados os seguintes atributos,

conforme quadro 4.1:
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Quadro 4.1 — Atributos utilizados no arquivo arff

@attribute COD_REGIAQ MAITING {CENTRO- OESTEMG, NORDESTE I, NORDESTE II NORTE, PE,
RI-ES. RS, S8C, 8P_CAPITAL. SP_INTERIOR}

@attribute COD_CLASSIFICACAQ {EXCLUSIVO, INSTITUCIONAL, NAQ INFORMADO, PLATINUM,
CLASS, UNICO}

@attribute DIA VENC FATURA  real

@attribute COD_TEMPO CONTA {ACIMA DE_5_ANOS DE 0_A 6 MESES DE_1_A 2 _ANOS,

DE 2_A 3_ANOS, DE 3 A 4 ANOSDE 4 A 3 ANOSDE 7 _A 12 MESES,NAQ INFORMADO}
@attribute COD_FAIXA ETARIA {13_A 290 ANOS 30_A 30 ANOS 40_A 49 ANOS,

50_A_39 ANOS, ACIMA_DE_60, NAO_INFORMADO?}

@attribute COD_VALOR_LIMITE {A PARTIE 3000, DE 1000 _A 1990, DE 200 A 200,

DE_2000_A 4999, ) .

DE 300 _A 399 DE 400 A 799 DE 5000 A 9900 DE 200 _A 099 NAQ INFORMADO 10000 A 2400023
000_A_ 409003

@attribute COD_SEXO ATEB IMASC ULINO,FEMINING NAQ INFORMADO}

@attribute VENDA {SIM, NAO}

Fonte: Do autor

4.1.2 Técnicas de KDD utilizadas

A técnica de KDD utilizada € a classificacdo que foi escolhida para gerar arvores de
decisdo, a fim de encontrar os atributos dos clientes que os fazem adquirirem os titulos ou
entdo recusarem a proposta, montando, desta forma, perfis de compra. Além de encontrar as
caracteristicas determinantes para a compra, pode-se evitar que sejam contatados clientes com

as caracteristicas que levam a rejeicdo do produto.

Para encontrar os melhores resultados de classificagdo, foram feitos comparativos
entre os resultados do J48.J48 e J48.PART. Os métodos de Bagging e Boosting foram
utilizados para aprimorar e refinar as regras, assim como utilizado em (OLIVEIRA et al.,

2002).

As regras e informacdes produzidas podem ser repassadas ao setor responsavel pelo
gerenciamento das bases de clientes e desta maneira foi realizado o acompanhamento dos
resultados durante a aplicagdo dos testes. Dessa maneira, esses responsdveis podem verificar o

conhecimento gerado e testd-lo diretamente na produgdo da empresa.

4.1.3 Validacao

A validagdo dos resultados foi realizada de duas maneiras, utilizando os registros
anteriores a data do conjunto de treinamento, para testar a regras em um conjunto maior de
dados e como outra forma de validagdo aplicar as regras geradas diretamente na empresa, para

selecionar os prospects que serdo disponibilizados para contato para equipe de felemarketing.
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Pelo fato de existir uma grande base de dados das transacdes que ja foram
realizadas, foi possivel que fosse feita uma verificagdo das regras, conferindo se os registros
que ndo faziam parte do conjunto de treinamento também podem ser classificados dentro das

mesmas regras. O conjunto de treinamento pode ser aumentado para refinar o resultado.

O setor de andlise de informagdes da empresa onde foi utilizado KDD pdde dar
suporte e informacdes referentes aos perfis de clientes que hoje em dia recebem um foco
maior. Na figura de especialistas da area de felemarketing podem analisar as regras geradas e

definir se alguma informacdo ndo € aplicavel e assim foi realizado.

Esse mesmo setor possui ferramentas para direcionar para os atendentes os clientes
com o perfil definido na regras. No momento que os registros das listas de mailing entrarem
em producdo, ja se pode comecar a colher informagdes do desempenho que as regras estdo

tendo.

Para finalizar a valida¢@o foi realizada uma comparacio do desempenho da produgdo
com KDD e no método utilizado hoje. Para tornar a valida¢do mais eficiente, foi realizada
uma comparacdo do nimero de contatos necessdrios para se chegar a um total de vendas,
primeiramente analisando a forma utilizada atualmente para distribuir os nomes, e depois a
quantidade de contatos necessdrios para o0 mesmo nimero de venda utilizando KDD. Para
obter esses nimeros ao utilizar mineragdo, somam-se todos os contatos menos aqueles que

ndo fazem parte do perfil gerado pelo processo de garimpagem.

Para analisar os resultados da mineracdo com cada algoritmo, serdo realizadas as

seguintes anotagdes em relacdo aos resultados:
-Registrar a arvore gerada assim como € gerada no Weka;
-Quantidade e percentual de registros classificados correta e incorretamente;
-Matriz de confusio gerada;

-Opcionalmente, registrar a quantidade de folhas e o tamanho da éarvore;

4.2 Software para tratamento e apresentacao dos resultados

O software tem a fung@o de possibilitar que o usudrio possa selecionar os dados, os
atributos e aplicar classificacdo de maneira mais simples, direta e de interpretacdo mais

simples do que utilizar o Weka. Dessa maneira serd transparente a criagdo do arquivo (.arff), o
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pré-processamento e a geracdo do resultado da mineracdo para que o usudrio possa focalizar

sua atencao na analise e assimilagio do conhecimento gerado.

A aplicagdo foi desenvolvida em linguagem Java, para que seja possivel utilizar as
bibliotecas do Weka, criadas na mesma linguagem, sem maiores esforcos. Dessa maneira, é
possivel ter acesso a todos os algoritmos de classificagdo presentes na interface grafica do

Weka, da mesma maneira que seria possivel utiliz-los através de linha de comando.

4.2.1 Tecnologia e desenvolvimento da aplicacao

O arquivo weka.jar, distribuido juntamente com o software Weka, torna possivel que
o usudrio utilize os algoritmos de mineracdo sem a necessidade de uma aplicacdo grafica. Da
mesma maneira, possibilita que sejam desenvolvidas aplicacdes que utilizem a ferramenta

Weka.

Para fazer uso da aplicacdo com Weka, é preciso um ambiente Java J2SE, que é Java
2 Standard Edition, com o kit de desenvolvimento (JDK) e ndo apenas a mdquina virtual
(JRE) e pode ser utilizado tanto no sistema operacional Windows como Linux. O ambiente de
desenvolvimento utilizado foi Eclipsels, na versdo 3.1 para o desenvolvimento das classes
utilizadas, juntamente com o Netbeans'® 5.5, utilizado para o desenvolvimento da interface

pela facilidade de utilizacao.

Ao iniciar um novo projeto no Eclipse, € preciso incluir o Weka nas classes do
projeto, basta selecionar a tab Libraries, no item de configuracdes e entdo adicionar Um
arquivo .jar externo, adicionando o weka.jar, do local onde ele estiver armazenado,

normalmente onde o Weka foi instalado.

Antes de iniciar o desenvolvimento, se torna importante conhecer algumas classes

importantes do Weka (SANTOS, 2007). Essas classes sdo:

-FastVector: que é uma implementacdo de vetores ou array de tamanho que pode ser

alterado;

-Instances: que € o arquivo arff ou sua estrutura mapeada na memoria durante sua

execucdo. Esse mapeamento inclui a relagao, atributos e dados;

-Instance: possui as informacdes de uma instincia dos dados;

'S http://www.eclipse.org
16 http://www.netbeans.org
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-Attribute: possui as informacdes de um atributo.

Munido dessas informacdes se torna possivel criar a selecdo dos dados para gerar o

arquivo arff, necessdrio para executar os algoritmos.

4.2.2 Selecao dos dados

A primeira etapa da mineragdo € realizar a selecdo dos dados. Dentro do Call Center,
o setor que € responsavel por selecionar os clientes que deverdo ser disponibilizados aos
atendentes € o mesmo setor que possui o perfil para qual essa aplicacdo foi direcionada. O
tipo de usudrio para qual o software foi desenvolvido possui conhecimentos consolidados na
area de Call Center e total conhecimento na estrutura utilizada para armazenar os dados no

BD.

Relatérios para as empresas contratantes também s@o gerados e construidos por este
setor e por isso possuem acesso para consultadas dentro do BD, bem como conhecimento em

SQL para que sejam possiveis consultas rdpidas e o desenvolvimento de novos relatorios.

Como esse tipo de usuario é de um nivel mais avangado, ele possui condicdes e

conhecimento para realizar a selecdo dos dados.

Para que seja possivel realizar a selecio de forma que o resultado jé esteja ponto para
a mineracdo, o software permite que o usudrio através de uma consulta em SQL possa

escolher quais e quantos dados serdo utilizados.

A aplicagdo permite configurar conex@o com o BD através da identificacio do driver
e endereco de conexdo no arquivo chamado “config”, na pasta raiz onde o software estiver
, . oo o ox 17 18
instalado. Os bancos de dados disponiveis para conexdao sdo Oracle ', Mysql

PostgreSQng.

€

Ao iniciar a aplicagdo, deve ser informado o usudrio, a senha e o nome do BD de
conexdo e depois de conectado, através de botdo “Conectar”, ja é possivel executar SQL para

realizar a selec@o dos dados, conforme indicado na figura 4.4 através de (1).

Para os casos que exista algum problema na conexdo, o usudrio serd notificado para
corrigir erros nos dados de conexdo ou verificar a disponibilidade do BD, através de uma

mensagem na tela informando do problema ocorrido.

' http://www.oracle.com
'8 http://www.mysqgl.com
1 http://www.postgresql.org/
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A consulta em SQL deve ser criada dentro do campo de texto correspondente (2) e ao

executd-la é gerada uma amostra dos dados, ou seja, o nimero de linhas selecionado (3).

A figura 4.4 tem o objetivo de apresentar a tela em questdo e como sdo dispostas as

informacdes:

TC II - Utilizac3o de Técnicas de KDD em um Call Center Ativo

l/Seleggo rMineragED rAlgoritmos |

Usudria  |user Senha |HWEEE Banco |BD1 | Conectar H Executar |ﬂ
oL

selectcampal, campo?

frorm tabela

here data = ‘017012007 gé

Armostra dos Dados Marmero de Linhas da Amostra |10

campol.1, campo?. i
campol. 2, campo? 2
campol. 3, campo? 3 @
campol. 4, campo?. 4
campol. b, campo? g

campol B, campo? B
campol. ¥, campo?.¥

Figura 4.4 — Conexao, selecdo e apresentagdo de amostra da selecdo dos dados.
Fonte: Do autor.

A conexao com o BD ¢ feita através de um pool de conexdo, que é uma técnica de
Connection pooling, que ao invés de abrir e fechar conexdes tantas vezes que sejam
necessdrias, consumindo recursos e criando varias conexdes com o BD, reutiliza as conexdes
existentes. Dessa maneira, a classe DBConnectionManager cuida para que seja verificado se
existe uma conexao livre para utilizacdo, caso contrdrio uma nova conexao ¢é aberta. Para que
seu funcionamento seja possivel € utilizado um objeto “instance”, criada de forma estética
para que seja instanciada na JVM uma tdnica vez. A figura 4.5, apresenta detalhes da

manipulagdo das instincias da classe DBConnectionManager.
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package datasbase;

Fimport java.io.*:[]

“public class DEConnectionManager |
|static private DEConnectionManager instance; | 44 The zingle instance
static private int clients:

private Vector drivers = new Vectori():
private PrintWriter log;
private Hashtable pools = new Hashtable():

= llfxw
* HEetorna wpms Uunics instancia, criando uma Se & a
* primeira ver gque o método & invocado
L
& DEConnectionManager The single instance.
Lpt
=~ static synchronized public DEConnectionManager getInstance ()

if [(instance == null)] {
instance = new DBEConnectionManager () :
H
clients++:
return instance;

Figura 4.5 — Objeto instante e método getIntance().
Fonte: Do autor.

O método getinstance(), destacado na figura 4.5 € responsdvel pela verificacdo se
existe outra instancia criada, nota-se que este método € estitico e como € “synchronized’, ndo

pode ser invocado mais de uma vez ao mesmo tempo.

A classe ApplicationManager, responsavel por executar as consultas ao BD, precisa
apenas criar um objeto DBConnectionManager e criar um bloco estdtico para buscar um

instancia da classe de conexdo. A figura 4.6, apresenta e chamada do método getlnstance().

=public class ApplicationManager
public static DEConnectionManager connlMgr:

fiblooo estatico
Sdquando a classe for caregada pra Jvin ird rodar, depois ndo mais
static {

connMgr = DEConnectionManager.getInstance ()

Figura 4.6 — Classe ApplicationManager e método getIntance().
Fonte: Do autor.

Para executar a query do usudrio € preciso apenas buscar uma conexao e executa-la,

conforme ilustrado na figura 4.7.
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Connection con = null;
Prepared3tatement pstmwt = null;
Fesultiet rs = null;

| con = connMgr.getConnection(™Pool™): PBuscando a Conexdo |
pstwt = con.prepareitatement (Sdgl);

| rs = patmt.exXecuteluery() : Executando a query |

Figura 4.7 — Execug@o da query, na classe ApplicationManager.
Fonte: Do autor.

Depois dos dados selecionados, € preciso que seja feito o pré-processamento dos
dados, onde parte desse processo € feito internamente pelo soffware para apresentar a amostra

dos dados.

4.2.3 Pré-processamento

Da mesma maneira que ao utilizar alguma outra ferramenta de mineracdo, ou até
mesmo o Weka, pode se tornar necessdrio realizar um pré-processamento dos dados. As
tarefas de unificagdo de cada um dos formatos dos dados fica a cargo do usudrio que estd

processando, porém algumas tarefas sio realizadas automaticamente.

Os dados sdo formatados para que estejam todos em fonte maidscula e que ndo
tenham espacgos. Por exemplo, se o dado original € “De 0 a 6 meses®, ele € formatado para
“DE_0_a_6_MESES”, para uniformizar o formato e facilitar as préximas etapas de

transformacao.

Para os registros que possuam algum atributo que ndo seja informado, o software

atribui o valor “NAO INFORMADO”, a fim de nio realizar a limpeza dos dados.

As tarefas de pré-processamento sdo realizadas de forma transparente ao usudrio e
tem objetivo de facilitar a criacdo da SQL da selecdo e preparar os dados para a

transformacdo, necessdria para utilizar o Weka.

4.2.4 Transformacio

O processo de transformacgado é responsavel pela tarefa de modificar o arquivo para
que seja possivel realizar a mineragdo. Conforme ja apresentado, para que seja possivel
utilizar o Weka e os algoritmos, é necessario um arquivo arff com toda a sua estrutura. O

software desenvolvido, que utiliza as bibliotecas do Weka, necessita do mesmo arquivo.
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Para utilizar a interface grafica do Weka, é necessario que se crie um arquivo arff
para ser importado e processado. O objetivo ¢ facilitar o tratamento e a mineracdo dos dados,
para isso, a criacdo do arquivo ¢ feita internamente e também de modo transparente para

evitar o envolvimento da criacdo de arquivos e importacao.

Ao ser executada a SQL, cada um dos campos se torna um atributo. A classe
responsdvel pela criacdo do arquivo armazena cada um dos possiveis valores presentes de
cada atributo, para formar o item “@attribute”, obrigatério na estrutura do arquivo. Cada
atributo é um objeto weka.core.Attibute. Para a criacdo de atributos numéricos basta criar a

linha de cédigo do quadro 4.2:

Quadro 4.2 — Criacao de um objeto weka.core.Attribute

Attribute x = new Attribute{"x");

Fonte: Do autor

Para a criag@o de atributos nominais € preciso utilizar a classe weka.core.FastVector.
E instanciado um objeto FastVector, este objeto possui os métodos addElement, com os quais
€ possivel adicionar cada dos valores que o atributo nominal possuird, por exemplo, no caso
do atributo venda, é preciso que sejam adicionados dois elementos, “SIM” e “NAO”. Para
criar este tipo de objeto serdo percorridas todas as linhas selecionadas e os diferentes valores

gerados sdo guardados sem que exista repeti¢do dos mesmos.

Este vetor € convertido em um atributo através de um de seus construtores, que tem

como argumentos uma string € o proprio objeto FastVector, com o cddigo do quadro 4.3:

Quadro 4.3 — Criacao de Atributo nominal com Weka

FastVector classesNominais = new FastVector(3);
classesNominais addElement("A");
classesNominais addElement("B");
classesNominais.addElement("C");
classesNominais. addElement("D");
classesNominais. addElement("E");

Attribute classes = new Attribute("classes”, classesNominais );

Fonte: Do autor
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Cada tupla gerada pela consulta SQL forma uma instancia do arquivo arff e cada um
dos campos € o valor de cada atributo. O objeto weka.core.Instances armazena cada um dos
objetos weka.core.Instance que possui cada uma das tuplas pré-processadas e transformadas

para completar o arquivo arff. Com o arquivo criado, resta iniciar a garimpagem dos dados.

4.2.5 Garimpagem dos dados

O Weka que possui os algoritmos das técnicas de KDD sera a ferramenta para gerar
as arvores de classificacdo, utilizadas para serem testadas na empresa de Call Center. Para
evitar que o usudrio tenha que utilizar uma segunda aplicacio e para que se tenha acesso as
principais funcdes do Weka, apresentando ao usudrio os resultados de uma maneira simples e
com as informacdes necessdrias para que possa aplicar os conhecimentos adquiridos, foi

desenvolvida esta aplicacio.

Os algoritmos e suas op¢des podem ser cadastrados através de tela propria, dessa
maneira além de alterar algum argumento do algoritmo, é possivel adicionar outro para ser
listado e utilizado pelo usudrio. Com acesso ou conhecimento da API do Weka, € possivel
utilizar qualquer um dos algoritmos de classificagdo disponiveis. Inicialmente, o software ja
possui o algoritmo J48, J48 .PART e o método de meta aprendizagem AdaboostM1. Os dados
sdo armazenados em arquivo XML e pode ser atribuida uma descri¢do ao cadastro. A figura

4.8 apresenta a tela de cadastro de novos algoritmos:

TC II - WHilizac3o de Técnicas de KDD em um Call Center Ativo

rSelegSD rMineragSD rAlgoritmos |

Algaritro |Adaboost|\‘11 com J48 - 1072007 |v|

cadigo 1

Descricio |Adaboostl\‘11 corn J4§ - 10,2007 |

Chamada weka classifiers meta AdaBoost1 -5 1 -P 100 -1 15 -0 -W weka classifiers rees.J48 - -C 0.25 -0 2 4

4 Il | [»

| Moo || Grawvar || Lirmpar || Excluir |

Figura 4.8 — Tela de Cadastro de algoritmos
Fonte: Do autor.
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Para a aplicacdo de um algoritmo € necessdrio que seja feita a selecdo dos dados,
apds isso, é preciso escolher qual algoritmo da lista serd utilizado. Os algoritmos sdo
armazenados em um componente de selecdo, marcado na figura 5.3 como (1). A figura 4.9

apresenta a tela de escolha do algoritmo e apresentagdo dos resultados da mineracao:

TC II - UlizacSo de Técnicas de KDD em um Call Center Ativo

Selecio Mineragdo rﬁlgoritmos |

Algaritrmo |AdaboostM1 corn J48 - 102007 q—l |v| | Executar

Filtra para Separagio de Regras
Walor da Glasse para Separacio  |5IM Mimero Minimo de Instdncias |4

l/Regras Separadas |/Sa|'da Padrio weka |

COD_WALOR_LIMITE = DE_S000_A_9339 =
| COD_FAIKA_ETARIA= 30_A_39_ARNDS
| | DIA_VENG_FATURA == 2: SIM (25.0/9.0) 2
---------- Acerto: 36.0%

COD_WALOR_LIMITE = DE_S000_A_9939
| COD_FAKA_ETARIA= 18_A_29_ANOS: SIM (18.0/6.0)
---------- Acerto: 33.333333333333326%

COD_WALOR_LIMITE = DE_S000_A_9999
| COD FARA ETARIA= 40 A 409 ANMOS

4]

Figura 4.9 — Tela de selec¢@o do algoritmo e apresentagdo dos resultados
Fonte: Do autor.

Como argumentos da classe responsdvel por executar o algoritmo de classificacao,
sdo necessarios: CLASSIFICADOR, FILTRO e ARQUIVO. Da mesma maneira da utilizacio

de linha de comando, o algoritmo J48 pode ser cadastrado através de:

CLASSIFICADOR nome_classe [opcdes] FILTER nome_classe [opgdes]
DATASET nome_arquivo

O argumento CLASSIFICADOR ¢ utilizado para instanciar a classe
weka.classifiers.Classifier que se refere ao algoritmo seguido das sua opgdes. O argumento
FILTRO indica a utilizacdo de algum filtro do Weka, presentes no pacote weka.filters. O
ARQUIVO que € o nome do arquivo, substituido pelo objeto weka.core.Instances, criado na
etapa de transformac@o. Para executar o algoritmo, a classe utiliza o método “buildClassifier”,

conforme quadro 4.4:
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Quadro 4.4 — Cédigo fonte para executar um classificador do Weka

Classifier classificador = null;

Filter filtro = null;

Instances arquivo = null;

classificador = Classifier forName(nome, opcoes);
Filtro_setInputF ormat(arquivo);

Instances arquivo_filtrado = Filter useFilter{arquivo, filtro);

Classificador buildClassifier{arquivo_filtrado};

Fonte: Do autor

O usudrio pode optar em visualizar os resultados no mesmo formato do “Weka
Explorer” ou entdo visualizar as regras separadas, marcado na figura 4.6 com (2), conforme
os parametros da classe pelos quais as regras sdo separadas (3) e a quantidade minima de
registros classificados (4). Essa visualizacdo € gerada através dos métodos de busca de
resultados do classificador e impressdo para arquivo ou tela. Na figura 4.10, € apresentado o

trecho de cédigo responsavel pela impressdo da arvore.

result.append(m Classifier.toString(} + "\n"}: ﬂ 2

result.append(m Evaluation.toSummaryString() + LA L
try {

result.append (m Evaluation.toMatrixString(} + "\n"}: 3
catch (Exception e)

e.printStackIlrace ()

Figura 4.10 — Impressao do resultado da mineragao
Fonte: Do autor.

Na figura 4.10, no item marcado com (1), identifica a impressdo da arvore gerada
com o classificador. No item (2), a impressdo do resumo da quantidade de instincias e no
item (3) a matriz de confus@o. Para a impressdo das informagdes foi criado um método
chamado de “foString()” na classe ExecWeka que retorna o objeto “resulf’, que
posteriormente € transferido para o campo de texto da “Saida Padrio Weka”, na aba de
Mineracdo. Para ser feito o filtro das regras, somente a arvore € necessdria e por isso o método
“toStringArvore()” retorna apenas a arvore gerada na mineragdo para ser feita a andlise e

interpretacdo dos resultados.
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4.2.6 Analise e interpretacao dos resultados

O usudrio precisa fazer a interpretacio e a andlise dos resultados da mineragéo, para
definir se o resultado pode ser aplicdvel e se estd dentro da qualidade esperada. O resultado
filtrado que é o apresentado como primeira opcdo, separando as regras conforme os
parametros informados facilitam a andlise e a assimilacdo do conhecimento gerado. Os
resultados no formato do Weka € outra op¢ao ao usudrio, que pode solicitar sua apresentacdo

na aba correspondente.

O filtro de separacdo das regras atua diretamente na arvore gerada pelo classificador,

para ilustrar essa atuacdo, na figura 4.11 € apresentada uma arvore de exemplo:

COD_VALOR LIMITE =
COD_FAIXA
COD_FATXA

DIZ VENC FATURA <

DIA VENC FATURR >

1]
=T
1]

-

[ |
W

4
—

Figura 4.11 — Arvore de exemplo para separacio das regras
Fonte: FIGURA NOSSA.

Para fazer a separacdo das regras € utilizado um vetor para armazenar os niveis que

véo sendo lidos enquanto a arvore estiver sendo percorrida, linha a linha.

Cada ocorréncia do caractere “/” identifica o nivel da drvore que a linha pertence. A
falta desse caractere na linha identifica que € a posicdo 0 do vetor, uma ocorréncia identifica
que pertence ao nivel 1, assim sucessivamente vai sendo preenchido o vetor até que se
encontre o valor correspondente ao valor de classe utilizado. Como somente o ultimo valor é

armazenado em cada nivel, é possivel que continue a varredura na drvore.

Na Figura 4.12, € mostrada a separacdo das regras, sendo marcado em vermelho a

primeira regra e em azul a segunda regra.
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| [COD VALOR LIMITE = DE 5000 & 9999 |
| COD FAIXA ETARIA = 18 B 23 ANOS: 5IM (18.0/6.0)
| TOD FAIRA ETAEIE = 30 A

[ DIL VENC FATURA <=
DIA VENC FATURA >
COD_FAIXA ETARIA = 40
DIA VENC FATURR <=

DIA VENC FATURA > 15: SIM (4.0/1.0)
COD_FAIXA ETARIA = 50 A 59 ANOS: NAC (13.0
COD_FAIXA ETARIA = ACIMA DE 60: NAC (£.0/2.0)
In = NAO INFORMADO: NAO (0.0)

Figura 4.12 — Separag@o das regras
Fonte: FIGURA NOSSA.

E possivel notar que a primeira linha da rvore é utilizada para a primeira e para a
segunda regra, enquanto as outras linhas vdo sendo armazenadas no indice correspondente, na
sua regra. O cédigo responsédvel por atribuir os valores das linhas percorridas nos indices do
vetor € apresentado na figura 4.13. Os indices do vetor que ndo contém nenhuma informacao
sdo desconsiderados. O objeto “linha” representa a linha que estd selecionada e “arrArvore” o

vetor onde os valores sdo atribuidos.

if (linha.lastIndexOf("|") == -1){
arrhArvore[0] = linha;
telsed
arrarvore[linha.lastIndexOf("|")+1] = linha;

Figura 4.13 — Preenchimento do vetor com as linhas selecionadas
Fonte: FIGURA NOSSA.

2

Ao ser feito o filtro para separar as regras, como a classe utilizada é o atributo
VENDA, que possui os valores SIM ou NAO, para separar as regras com o valor de venda
SIM e com o nimero de registros classificados igual a 4, a arvore gerada € filtrada de maneira
que sé sejam apresentadas ao usudrio as folhas correspondentes. A figura 4.14 apresenta as

regras separadas pelo software desenvolvido:
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CoD VALOR LIMITE = DE 50

- \RTA 1 H
——————— 2Rcert:: $3.3333333333353336%

COD_VALCR LIMITE = DE_5000
COD_FAIXA ETARIA = 40 »
DIA VENC FATURA > 15: SIM

—————————— Acerto: 25.0%

Figura 4.14 — Regras separadas pelo software desenvolvido
Fonte: FIGURA NOSSA.

Cada regra é apresentada separadamente, facilitando a interpretagdo do usudrio. Os
registros sdo ordenados pela quantidade de instancias classificadas dentro da regra, indicado
na figura por (1) e o percentual de acerto (2) permite que seja verificado o indice de acerto das
instancias classificadas incorretamente (3) em relacdo ao total de instincias classificadas na

regra (1).

Dessa maneira, o software possui as principais caracteristicas para facilitar a
aplicacdo da mineragdo e andlise dos resultados, deixando transparente muitas tarefas e

realizando a interface entre usuario, banco de dados e Weka.

4.2.7 Contribuicées para o projeto Weka

Algumas funcgdes presentes nessa aplicacdo podem se tornar sugestdes para o projeto
do Weka, a fim de melhorar a ferramenta e testar se realmente trazem algum beneficio para o
usuario. Deve-se considerar que estas contribui¢cdes sdo pessoais do autor e ndo foram
discutidas a ponto de serem consideradas uninimes entre o segmento de Call Center Ativo ou

usuarios do Weka.

Como sugestdes de contribui¢cdes, podem ser sugeridas as funcdes de selecdo,
transformacao dos dados e criagdo do arquivo arff dos itens 4.2.2, 4.2.3, 4.2.4. Através dessa
proposta, pode-se melhorar a selecdo da fonte de dados que hoje € feita de maneira simples,

conforme a figura 4.15.
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weka,experiment . InstanceQuery

databaselURL | jdbciidb=experiments.prp
debug | False V
password
query | SELECT * from ¢
sparseData |False V

USErnanme

[ Jpen... H Save. ., H (0] 4 ][ Zancel ]

Figura 4.15 — Sele¢@o dos dados de um BD no Weka
Fonte: WEKA, 2007.

Além de possibilitar uma utilizacdo mais intuitiva, a unido das duas propostas pode
permitir a facilidade de conexao ja disponivel no Weka com edi¢@o da query e apresentagio
das amostras de dados deste trabalho. Ainda pode ser dada uma maior atencdo a
transformagdo dos dados, sendo realizado algum tipo de parametrizacdo ou personalizagio

desde o pré-procesamento.

Outra contribui¢do estd na apresentacdo dos resultados, onde a drvore pode ser
filtrada, exibindo ao usudrio apenas as informagdes desejadas, conforme a classe utilizada e o
ndmero de instincias informado. Essa possibilidade de visualizar a saida padrdo ou entio a
arvore filtrada, de certa maneira, pode auxiliar o usudrio a definir as categorias de clientes
geradas na mineragdo, economizando o tempo de leitura da arvore. Embora esse ponto seja
destacado como sugestdo de contribuicdo, ndo se deve simplesmente trocar a drvore gerada
pela arvore filtrada, pois um equivoco na definicdo dos pardmetros pode ocultar informacdes
importantes. A visualizacdo da saida padrao do Weka, permite que o usudrio possa fazer uma

andlise do filtro aplicado.

A questdo do cadastro dos algoritmos se torna uma maneira de centralizar um
histérico e as configuragdes utilizadas, de maneira que o usudrio possa reaproveitar no futuro.
Em um ambiente onde estd bem definido o tipo de algoritmo e suas opcdes, torna-se mais
simples possuir graficamente um local onde se pode armazenar e utilizar essas configuracdes,
tanto para aplicar em uma nova base como para comparar com as configuracdes utilizadas em

outra base, através da chamada do algoritmo que foi salva no software.
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Todas sdo propostas que podem ser discutidas e certamente dependem muito de onde
esta sendo utilizada a mineragdo, assim como foi realizado um estudo de caso do ambiente de

Call Center utilizado para esse software.



5 APLICACAO DOS TESTES INICIAIS E DE COMPARAQAO DO
DESEMPENHO COM MINERACAO

Para a aplicagdo dos testes, é preciso chegar até um modelo que possa ser utilizado
pelo Call Center para criar estratégias de vendas e que atinja resultados que possam ser
avaliados pelo nimero de contatos e vendas. O objetivo dos testes deste trabalho é verificar se
a aplicacao da mineracdo de dados no Call Center ativo consegue melhorar os resultados das

vendas.

5.1 Informacoes importantes para analise dos resultados

Quando em uma 4rvore de classificagio o resultado é do tipo VENDA NAO
(3.0/1.0), significa que dos 3 registros que classificados como NAO, um deles possuia um
outro valor de classe, nesse caso SIM, porque a classe VENDA pode assumir somente os

valores SIM ou NAO.

Ao longo do trabalho serdo apresentadas matrizes de confusdo. Essas matrizes
possuem informagdes sobre a qualidade dos resultados. Na tabela 5.1 é apresentada um

exemplo de matriz de confusio:

Tabela 5.1 — Matriz de Confusdo do Weka

| A |B | Classificada como
A 1 2 A =SIM
B 3 4 B =NAO

Fonte: Do autor

Essa representacdo significa que das trés vendas do arquivo (A-1 registro e B-2
registros), duas foram classificadas como VENDA = NAO. Também pode ser identificado

que das sete “ndo vendas” do arquivo, trés delas foram classificadas como VENDA = SIM.

5.2 Estratégias de vendas sem Data Mining

O setor da empresa responsavel pela analise do mailing e por disponibilizar os

registros para serem trabalhados ja possui uma estratégia. Essa estratégia estd centrada na
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conversdo da base, ou seja, na quantidade de vendas que sdo realizadas pela quantidade de
contato efetivos®’. Certo periodo é analisado, o total de registros é contado e os valores de
cada atributo sdo listados, por exemplo, € feita a selecdo dos registros do més inteiro e para
cada atributo (Regifo, Faixa Etaria, Tempo de Conta) e para cada valor desse atributo (RS,
SC, 18 a 29 anos, 30 a 39, 0 a 6 meses, 1 a 2 anos) € apresentada a quantidade de registros,

registros ja contatados, taxa de conversdo, entre outras informagdes.

Testando cada um dos atributos, filtrando os registros com o valor desse atributo, é
possivel chegar ao tipo de atributo com valor de conversdo maior. Por exemplo, € testado o
atributo “valor limite do cartdo de crédito”, se ao selecionar somente os registros com valor de
limite de 1000 a 1999 se chega ao maior percentual de conversao, esse atributos € considerado

na hora de distribuir os nomes para os atendentes entrarem em contato.

Nota-se que essa andlise € trabalhosa, pois exige que todas as possibilidades sejam
testadas nas 11 regides, e faixas etdrias e 8 faixas de tempos de conta. Nesse caso, alguns
testes podem ndo ser feitos ja que se exige que o proprio usudrio os fagca manualmente e da
mesma maneira para testar cada relacdo de um valor de atributo com outro atributo se torna
mais complexo, como por exemplo, a relagdo da regido RS com a faixa etdria de 18 a 29 anos

e da regido RS com o tempo de conta de 0 a 6 meses e com cada uma das faixas etérias.

Na figura 5.1 é apresentada uma parte do software utilizado atualmente para
conhecer as melhores conversdes das bases de clientes. Cada Caixa de selecdo (1) é testada
marcando-a para incluir na selecdo e conforme incluidas vao sendo destacadas (2) se
atingirem os valores minimos configurados internamente pelo préprio setor. Ainda é possivel
configurar periodo, lista e informagdes sobre o turno (3). O total e resumo de toda a selecio
feita sdo apresentados (4) e dessa forma o usudrio consegue identificar na comparagdo visual
de cada teste, a categoria de cliente que tem o melhor desempenho. Como se trata de uma

ferramenta exclusiva da empresa, ndo podera ser apresentado totalmente.

20 L . . . N . e
Contato efetivo € o contato foi realizado com o cliente e que se pdde aborda-lo e que foi finalizado como
venda ou rejeicao.
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Segue figura 5.1, com partes do software desenvolvido e utilizado pelo setor

responsavel pelas estratégias do Call Center:

~ Regide r— Faixa Etaria
Baze Virgens “endas Conw Base “igens Vendas Conv.
I RS | 2967 | 93| 9 ar5x | Naalnformado | | [ |
I/ 5C | zse9| 10z |  3[190% |V del8a28anos | 4520 | 3509 [ o
I FR | 3069 | 1088 | 5 [242% |V dedladSanos [15132 {10931 [ 2 [556%
W SPCapital | 9548 | 5537 | 13 [277% |V dedDaddanos 20387 | 5760 [ 67 [477%
[¥ 5P Interior | 5360 | 1423 | 30 [565% |V deSOaB8ancs [15762 | 4013 [ 67 [460%
I Co 215 | 80 10 [690% (M > deBlancs | 5210 | 1329 [ 25 [294%
¥ RIES 10133 | 377 34 (556 % aces
v MG 7.949 | 2589 25 549 % Base ‘“igens “endas Conw
¥ NEI 10,085 | 5.309 12 [316% ¥ Classe A 14.955 | 5.980 0 |373%
W NEII ﬂ 5.382|| 2.634 g [119% |V ClasszB 18.952|| 7.944 40/ [4.04 %
W Harte [zesa [ &1 [ 11 [737% ¥ ClasseC | 4501 | 2142 [ 14/ [403%
@ ¥ ClasseD [12932 | 5340 [ 49 |e00%
~ Tempo Conta r 3 V' Classe E | 4739 | 2077 [ 15 [472%
Baze \irgen: “endaz Conw ¥ Clasze| I I I I
[v NioInformads | | | | ¥ Nao Infomado I I I I
helfde0 36 meses | | | | M ClasseTop [ 4147 [ 1453 a[439%
Wde?a12meses| | | | I =
v Classe F | 1285 ®12| 5|595%
widelaZanos [g2011 [25548 | 162 [454%
W de2a3anos | | | | Diata Iniciak [{ 08/08/2007 00:00:00 7 | DataFinal:  [02/08/2007 225559 7 |
W de3adanos | | | |
¥ de4afanos I I I I Fesultada Tatal
I acima de 5 anos | | | | Baze  “irgens Wendas  Conw. é:!]
[gzmm1 | [25548 182 454 %
Figura 5.1 — Tela do software utilizado atualmente para verificar a conversao das listas de

clientes
Fonte: FIGURA NOSSA.

Com base, na experiéncia do setor e de suas andlises, atualmente o Call Center tem
como melhores clientes aqueles que possuem valor de tempo de conta de 0 a 6 meses e com
faixa etdria maior de 40 anos. Dessa maneira, os primeiros clientes a serem contatados sdo os
que possuem o tempo de conta nessa faixa e idade maior que aquela conhecida como mais
propensa a compra. Caso seja necessdrio aumentar a quantidade de titulos de certo valor é
dado foco nos clientes conforme seu valor de limite, ou seja, se o titulo que se deseja vender

possui valor alto, sdo direcionados apenas a clientes que possuem limite mais alto.

5.3 Testes iniciais com os dados do Call Center

Os testes iniciais t&ém o objetivo de conhecer melhor os resultados e chegar ao melhor
resultado na mineracdo. Para alcancar esses objetivos sdo gerados arquivos arff e testados

com vérios algoritmos e opg¢des de algoritmos.

Foram gerados dois arquivos que possuem 0s mesmos registros, porém um deles

possui atributos numéricos e o outro possui valores nominais. Como o Weka nio permite
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atributos com valores de mais de 1 foken, foi preciso gerar novamente os registros e depois
realizar um tratamento para substituir os espagos entre as palavras por “underline”. Devido ao
fato de ser muito trabalhosa a retirada dos espagos em cada atributo, foi alterada a SQL

utilizada para realizar esse tratamento na geragdo do arquivo ARFF do Weka.

Foram recolhidos registros de 01/06 até 05/06, sendo que destes, 999 rejeicdes e 299
vendas. Em um segundo momento foi necessario separar somente as rejeicdes por parte do
cliente, ja que nesses dados pode existir qualquer tipo de rejei¢do, até aquelas por telefone

invalido ou outro contato nao efetivo com o prospect.

O primeiro arquivo a ser testado foi aquele que possui os valores dos atributos
nominais. A primeira inten¢do foi testar se existe diferenca entre os resultados quando
numérico ou nominal. Como resultado da aplicacdo do J48 obteve-se o resultado apresentado

na figura 5.2:

Test options Classifier output
) Use training set J48 pruned tree
© Supplied test set : NAO0 (1298.0/283.0) 2
(%) Cross-validation  Folds | 10
C)Pemenmgespm Eﬁ] MNumber of Leawves : 1
I More options. .. -1 Size of the tree : 1
(Mom) YERDA LY
— | Time taken to build model: 0.05 seconds
=== Stratified cross-walidartion ===
Result list {right-click For options) === Summary ===
Correctly Classified Instances 1015 78,1972 %
Incorrectly Classified Instances 283 21.8028 %
Kappa statistic ]
Mean ahsolute error 0.341
Foot mean squared error 0.4129
Relative ahsolute error 99.9204 %
Foot relatiwve scquared error 99,9999 %
Total Number of Instances 12958

=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FP Rate Precision Fecall F-Measure Class
1] 1] 0 0 0 3IM
1 1 0.782 1 0.878 HA0
=== Confusion Marrix ===

a b <-- classified a=
0 283 | = 311 él:!]

a
01015 | h = M0

Figura 5.2 — Resultado da mineracdo do primeiro teste inicial
Fonte: Weka, 2007.
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Conforme a figura 5.2 e os itens destacados na mesma foram utilizados as
configuracdes padrdes do Weka, com 10 folds na configuracdo de “cross-validation” (1). A
4rvore gerada possui apenas 1 folha (2) que identifica NAO (referente ao atributo que indica
se existe venda ou ndao). Note que a classe selecionada para gerar a arvore € o atributo
VENDA (3). Isso ocorre pelo fato de que existem mais registros de rejeicdo do que registros
de venda dentro dessa base (4). A mesma situacdo ocorre dentro da operacdo de
telemarketing, onde sdo necessarios muitos contatos para encontrar algum cliente que deseja

adquirir o produto oferecido. Justamente para reduzir esse problema do setor de

telemarketing, que esse trabalho é motivado.

A primeira atitude para testar outros resultados é mudar o nimero de folds para ndo
perder regras em cada reducdo de erros na poda do J48. Como o Weka s6 permite valores
maiores que 1 para fold, foi atribuido 2 e ndo houve mudanga alguma no resultado. A préxima
tentativa foi verificar as opc¢des do algoritmo, a fim de descobrir algo que influencia no
resultado do J48. As configuragdes padroes do Weka para o J48 s@o apresentadas na figura

5.3:

weka, classifiers.trees, 148

About

Class for generating a pruned of unpruned C4.

binary3plits | False v
confidenceFactar | 0,25
debug | False v
minkumOb] | 2

numFalds | 3

reducedErrorPruning | False v

savelnstanceData | False v
seed |1

subtreeRaising | True v

unpruned | False v

uselaplace |False v

l Open... ] l Save... ] [ Ok ] [ Cancel ]

Figura 5.3 — Configuracdo do algoritmo J48
Fonte: Weka, 2007.
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O fator de confianca foi alterado de 0,25 para 0,1 na tentativa de diminuir bastante o
grau de precisdo esperada pelo algoritmo, mas nao houve resultado positivo. Para estes testes

a matriz de confusdo é apresentada no tabela 5.2:

Tabela 5.2 — Matriz de Confusao do primeiro teste com J48

| A | B | Classificada como
A 0 283 A =SIM
B 0 1015 B =NAO

Fonte: Do autor

Observando-se a matriz de confusdo acima se verifica que todos os registros que
deveriam ser do tipo venda igual a SIM foram classificados como NAO, caracterizando erros

de classificagao.

A opcido binary splits serve para ativar a divisdo bindria quando se utiliza atributos
nominais, situagdo deste teste. O resultado dessa vez foi positivo ja que foram geradas mais de
uma folha. A matriz de confusio resultante foi alterada para o resultado apresentado na tabela

5.3, porém ainda possui uma quantidade alta de instancias classificadas incorretamente:

Tabela 5.3 — Matriz de Confusao do J48 gerada com Binary Splits

A [B | Classificada como
A9 274 A =SIM
B 44 971 B =NAO

Fonte: Do autor

Para esta situagdo a arvore gerada possui mais de uma folha e ja permite associar

alguma informag@o mesmo que inicial, conforme figura 5.4:

< Weka Classifier Tree Yisualizer: 17:36:52 - trees.J48 (perfil-vendas)

Tree Visw

=ACIMA_DE_S_ANOSI= ACIMA_DE_5_ANOS

comonae  Mowumo

=DE_1000_A_ 1999 |=DE_1000_A_19989
-‘\\\‘

o
EREE] EDERTT

Figura 5.4 — Arvore gerada pelo algoritmo J48
Fonte: Weka, 2007.
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Através dessa arvore se obtém a informagdo que quando os clientes ndo possuem
tempo de conta acima de 5 anos acabam nao comprando o produto. Ao contrario, aqueles que
além de terem 5 anos como clientes, quando possuem de 1000 a 1999 reais de limite de
crédito, adquirem o produto, enquanto os outros que possuem essa mesma faixa de limite sio
rejeicoes.

Como continuidade do teste, quanto mais se aumenta o valor de confianca, mais
folhas sdo geradas. Diminuindo a confianca, a drvore tende a ficar com 1 folha apenas e entdo,
pouco informativa. Na figura 5.5, pode-se perceber que somente alterando o fator de

confiancga para 0.26, ja é possivel chegar a uma arvore bem maior.

=DE_S000_A_9399 I=DE_5000_A_9999

—

= ACIMA_DE_S_ANOS = ACIMA_DE_ 5 _ANOS

—30 _A_30_ANOS I=30_A_38_ANOS
—ACIM.& DE_KD = ACIMA_DE_BD

= DE_3n0_A_399 I= DE_300_A_3939

-/ \—

Figura 5.5 — Nova arvore gerada pelo Weka
Fonte: Weka, 2007.

Ativando a opcao reducerErrorPruning (reduzir erros na poda), a arvore gerada com

fator de confianga 0,25 ganha muito mais folhas.



A nova arvore € apresentada no quadro 5.1

Quadro 5.1 — Arvore de classificagdo com reducio de erros na poda

COD_TEMPO CONTA = ACIMA_DE > .-'\.\D:u
COD_VALOF._LIMITE = DE_ 1

COD_VALOF_LIMITE != DE_L0%4

T0_A
COD_TEMPO CONTA = AUDM LE_3 ..-'L\D‘_'h
"..,DD FATHA ETARTA = 18_A 20 ANDE: NAOD {54.0

COD_VALOE,_LIMITE =
COD_VALOFR_LIMITE != 10
COD_VALOR_LIMITE = DE_
COD_VALOF_LIMITE = DE_
COD_VALOF_LIVITE = DE_
COD_REGIAQ MATLING
COD_REGIAQ MAILI

=E5: \AD

W& I=ERE3

COD_FECGIAD MANING = PR NAD {3.0)

uDD R_'E"“L-\D MAII NG = PR
COD_FPEGIAD MATI 5C: MAD {200
COD FECGIAD MAILING !=5C

I =
NE=

COD_FEGIADQ MAIING = NORDESTE_IL: SIM {2.03.0)
LDD FECGIAD | \L-\IL]:u_-

] =30 A 30 ANOS: SIM {2.0)
:0D_FAIXA_ETARIA I= 30_A_30_ANOS
COD_TEMPO_CONTA =DE_1_A 2 ANOS: NAD (3.00.0)
COD_TEMPOD_CONTA I=DE_1_A 2 _ANOS
COD_SEXO_ATE = MASCULIND: SIM {2

COD_SEXO_ATE !'=MASCULIND
COD_FECGIAOD _MATLT

20 NAD (7.03.0)
NG = MG
COD_TEMPO CONTA =DE_{_A_6 MESES: NAD {20.02.0)
COD_TEMPO_CONTA '=DE_0_A_& MESES
COD_TEMPD_CONTA =

DE_2_A_3_ANOS: SIM {8.0:4.0)
COD_TEMPO_CONTA = DE_J_A_3_ANOS

COD_RECIAD MAILING = xDR.DE:u_E ]

COD_FATXA_ETARTA =
COD_FATXA_ETARTA 1= 30 .«_3- ANOS: NAD {2.0)

COD_FECLAO_MAILING != NORDESTE I
COD_FATXA_ETARTA = 0_ANOS: NAO (20.0/8.0)
uc:ur:- FATXA_ET .-".EL-".'— 5 _ANDS

b_ANOS: BIM {80/5.0

3 AD (T.028)
'|._..-"¢_ ..-'L\D:h
COD FATEA ] :E_..-'\RL-'\ A 3T ANOE: KAD (10.04.0
COD_FADNA ETAFRTA '=30_A 30 _ANOS
COD_RECIAQ MAILING = SP_DNTERIOR: ¥AD {T.03.8)
COD FEGIAD MAIING '= 5P _INTERIOR
DIA VENC _FATLUFRA ==

{: BIN {B.OVD.D)
DIA VENC_FATUFA =12
COD_TENDPO CONTA=DE_3
COD_TEMPO _CONTA LE.
COD VALOF. LIMITE '= DE_2{ i_ = ; { 0v'14
MNumbser of Lagvas .

3_A_4_AWOS: SIM{3.0

A4 ANDS: NAO {2

Siza of the traa : 40

Fonte: Do autor

A utilizag¢do de conjunto de treinamento e do percentual de divisdo ndo influenciou

na geracdao da arvore, mas nao utilizar a poda, de fato, é algo que dificulta a andlise do
resultado.

Ao ndo utiliza-la foi gerada uma drvore com tamanho igual a 391 e com 196 folhas, o

b
que identifica que foram geradas muito mais regras e que talvez muitas delas passam a ser
desnecessdrias.
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A matriz de confusdo sem a utilizacdo de poda € apresentada na tabela 5.4:

Tabela 5.4 — Matriz de Confusao do J48 utilizando sem poda

| A | B | Classificada como
A 52 231 A =SIM
B 173 842 B =NAO

Fonte: Do autor

Algo que se deve levar em consideragcdo € que a quantidade de registros ndo
classificados e a matriz de confusido, como no exemplo da tabela 5.4. Quanto mais préximos
de O for o valor das células que contém os valores 131 e 173, isso identifica que a

classificagdo chegou a um resultado mais otimizado, ou seja, com menos erros.

Como os resultados obtidos ndo foram considerados satisfatorios e para que se tenha
total controle sobre as configuracdes do algoritmo J48, que havia sido pré-selecionado, foi
criado um arquivo de teste com apenas 10 registros para observar com mais facilidade os

avangos e resultados.

Arquivos com essa quantidade de registros e com esses atributos selecionados, ndo
geraram uma arvore de qualidade por causa dos registros utilizados. Na figura 5.6, é
apresentado o arquivo manipulado:

$Informagdes dos registros de venda na base de teste
@relation perfil-vendas

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

@attribute C
@atctribuce C

@attribute COD SE
@attribute VENDA

Gdata

% 10 instances

,NAC_ INFCRMADO

INFORMADO, 15, D )
. INFORMADO, 29, D
FORMADO, 12, D

I1,NE0 INFOR
INFORMADO, 12, I

Raw v m

99, FEMINING, NAC

I
I
F
I

Figura 5.6 — Arquivo arff com 10 registros
Fonte: FIGURA NOSSA.

Dos 10 registros, 3 eram registros com o atributo venda como SIM. Esses registros
de venda acabam sendo classificados como ndo venda e somam os 30% de instancias

classificadas incorretamente, ou seja, registros que o atributo VENDA ¢ SIM, mas sio
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classificados como NAQO. Esse exemplo se tornou ttil para conhecer as configuragdes e os
algoritmos do Weka, embora nio tenha gerado resultados mais esclarecedores uma vez que a
arvore somente possuia 1 folha, o que representa que todos esses registros somente

resultariam em rejeicao por parte do cliente, mesmo existindo 3 vendas.

O Weka possui uma ferramenta para visualizar os tipos de dados do arquivo, na aba
Visualize do Weka Explorer, onde pode perceber-se a diversidade de certo atributo. Na figura
5.6, pode ser visualizado o arquivo de 10 registros apresentado anteriormente, com oOs
atributos regido e valor limite selecionado. Quanto menor a quantidade de pontos no grafico,

indicado por (1), menor a diversidade de valores do atributo conforme os eixos X e Y.

As cores do grifico sdo apresentadas conforme o atributo selecionado (2), no caso do
exemplo da figura 5.6, onde foi selecionado o atributo VENDA que possui os valores do tipo
SIM representado pela cor azul e NAO com a cor vermelha. Dessa maneira, é possivel além
de verificar a diversidade de valores dos registros € possivel verificar a distribui¢do do
atributo que ¢é selecionado para ser identificado pela cor, ou seja, quanto mais pontos
vermelhos na drea destacada na figura (4), maior € a quantidade de regides que ndo sdo

vendas. A figura 5.7 apresenta o visualizador de dados do Weka:

~= Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate || Select attributes | ¥isualize

Plot Matrix COD_REGIAO_MAILINGOD_VALOR_LIMITE VEHDA,

VEHDA @

SO0OSO0OTa COG000S O <]

SO00000000D Ceeeeee @ @

oo co oo ]

< o
SEOOSE0000D @ o 3
g Lo 00 o @ o I3
COD_VALOR LIMI| . C5 0 Cooes o & )
2000 ©0000D o o I3
LEO0SE00 0D @ & I3
SOOeed < < @
©e000e0000s| o < =3
o esecose o o 3
@ S0000eE D o I3
o 00 00 @ < =3
= 000000 o o I3
o 00000eE D & I3
COD_REGIAO_MAII o SEEGD & o o
o o o ooo < =3
o 0000000 o I3
o SEL00ED & I3
@ G000 ¢ 9 o I3
< o w60 & o < =3
PlotSize: [100] _j
PaintSize: [5 I
[8] 1 Updats
Jitter: j Select Attribubes
Colour: WENDA (hom) 2% ~ SubSample % : 5.5

Class Colour

SIM HaO0 qg

Figura 5.7 — Visualizador de dados do Weka do arquivo exemplo de 10 registros
Fonte: Weka, 2007.
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5.4 Selecao do algoritmo

Depois de terem sido feitos os testes iniciais € preciso realizar testes para selecionar
o algoritmo que obterd o melhor resultado, em se tratando de instincias classificadas
corretamente. O objetivo é aumentar a quantidade de instincias classificadas corretamente do

que no teste do item 5.3.

Em primeiro lugar, foi gerado outro arquivo com dados atualizados de 5 dias de
contatos indicando venda ou rejeicdo. Esse novo arquivo possui 1298 registros para selecionar

o melhor algoritmo para o problema do Call Center.

O algoritmo J48 com utilizagdo de reducdo erros na poda e utilizando conjunto de
treinamento, chegou a 79,96% de instancias classificadas corretamente e com a matriz de

confusao da tabela 5.5:

Tabela 5.5 — Matriz de Confusao do J48 utilizando poda

A [B | Classificada como
A 38 245 A =SIM
B 15 1000 B = NAO

Fonte: Do autor

Essa matriz de confusdo mostra que a quantidade de acertos se deve mais aos
registros que foram corretamente classificados como ndo venda do que aqueles que foram
vendas. Esse resultado ndo € interessante, visto que ndo se pode conhecer o melhor perfil de

vendas. O perfil de rejeicdes ainda ndo € o foco dos testes.

Conforme a experiéncia do trabalho de OLIVEIRA et al (2002), para tentar alcangar
modelos mais precisos, também € interessante realizar testes com o algoritmo J48 PART e

utilizando os métodos de meta aprendizagem Bagging e Boosting.

Aplicando o algoritmo J48 PART, atingiu-se 74,73% de instancias classificadas
corretamente, percentual que aumenta utilizando a redug@o de erros e conjunto de treinamento
chegando a 80,97%. A matriz de confusio ainda néo teve grande melhora em relacdo ao J48.

Segue na tabela 5.6, a matriz de confusio gerada:

Tabela 5.6 — Matriz de Confusdo do algoritmo J48 PART

| A | B | Classificada como
A 73 210 A =SIM
B 37 978 B =NAO

Fonte: Do autor
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O método de meta aprendizagem Bagging atingiu melhores resultados com o
algoritmo J48, com um percentual de 82,58% dos registros classificados corretamente. Ja o
método de Boosting, chamado AdaboostM1, que € uma classe para boosting apenas para
classes nominais, aumentou o total para 84,82%. A matriz de confusdo gerada, presente na

tabela 5.7, foi a seguinte:

Tabela 6.7 — Matriz de Confusdo do método de meta aprendizagem AdaboostM 1

A [B | Classificada como
A 121 162 A =SIM
B 35 980 B =NAO

Fonte: Do autor

A opcgio de resampling trata de utilizar reamostragem ao invés de utilizar a alteracdo
de peso, caracteristica que atribui pesos e depois altera os pesos das instincias classificadas

incorretamente.

Com essa reamostragem, chegou-se a 96,76% dos registros classificados de forma
correta. A matriz de confusdo da tabela 5.8 indica que dos registros de venda classificados
corretamente foram 94,69% (268 registros de 283 registros do tipo SIM) e as rejei¢des foi de
97,33% (988 registros de 1025 registros do tipo NAO).

Tabela 5.8 — Matriz de Confusao de Boosting com reamostragem

| A | B | Classificada como
A 268 15 A =SIM
B 27 988 B =NAO

Fonte: Do autor

Dessa forma, com o modelo utilizado, o método AdaboostM1 foi selecionado como
aquele que gerou os melhores resultados. Desse ponto em diante, com o algoritmo
selecionado, € necessdrio trabalhar com as regras geradas e realizar os testes de desempenho,

comprovando a qualidade e aplicabilidade da mineracdo dos dados em um Call Center ativo.

5.5 Testes de diminuicdo de contatos e aumento de vendas nos contatos
sem mineracao

Esse teste se propde a verificar dentre os registros do trabalho do Call Center, qual
seria o desempenho se fosse utilizada a mineracdo. Esses registros/contatos foram realizados
sem a utilizacdo da mineragdo, somente com as estratégias ja utilizadas atualmente. Os
contatos serdo minerados e através do resultado da mineracdo poderdo ser encontradas as

caracteristicas dos clientes que obtiveram melhor indice de vendas. O objetivo € descobrir se
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utilizados somente os registros com essas caracteristicas, se seria possivel aumentar as vendas

e diminuir os contatos.

O método de boosting escolhido serd aplicado nessa base e as regras geradas serdo
separadas. Com base nessas regras, serd possivel estimar a quantidade de contatos que seriam
necessarios para atingir a mesma quantidade de vendas ou entio se seria possivel aumentar a

quantidade de vendas por tentativa.

Para realizar esses testes tornou-se necessdrio adicionar mais uma informagdo
importante. Em certos momentos do trabalho do Call Center, é preciso dar um foco maior em
certos tipos de titulos de capitalizacdo. O desempenho da empresa, nesse tipo de produto,
também ¢ medido pelo faturamento obtido nas vendas, que trata do somatério do valor dos
titulos vendidos. Nesse caso, foi adicionado ao modelo proposto outro atributo, que identifica
o tipo de titulo de capitalizagdo adquirido. Através desse tipo de titulo, é possivel identificar
seu valor, estes estdo nomeados com seu valor no nome (por exemplo: CAP_35_00,

CAP_50_00, CAP_100_00)

Foram analisados os contatos de 17/09 a 05/10, sendo que o total das vendas é 2267
dentre os 9092 registros de contatos efetivos com os clientes, j4 com o novo atributo.
Primeiramente, sera analisado o total das vendas de titulo de 50 reais onde foram vendidos
768 titulos na empresa. A mineragdo desses dados chegou ao seguinte resultado de 1888
instancias classificadas corretamente que representa 83,28% dos registros e classificadas
incorretamente um total de 379 instancias que totaliza 16,72% das instancias. A matriz de

confusio dessa nova mineracdo € apresentada na tabela 5.9:

Tabela 5.9 — Matriz de Confusdo da minerag¢do com a classe PRODUTO
A [B |[c|D |[E [|F [G |H |I [Classificadacomo

A 0 O 0O 0 O 0 0 0O 0 A =REJEICAO
B 0 152 0 1 39 47 1 6 0 B=CAP_20_00
c 0 O 0 0 O 0 0 0 0 C=CAP_30_00
D O 1 0 24 1 5 0 6 0 D=CAP_40_00
E 0 7 0 0 576 &5 7 25 0 E=CAP_35_00
F 0 10 0 1 34 696 2 25 0 F=CAP_50_00
G 0 O 0o o0 7 5 8 0 0 G=CAP_70_00
H O 5 0 0 28 30 0 355 0 H=CAP_100_00
I 0 O 0 0 1 0 0 O 0 I=CAP_200_00

Fonte: Do autor

Para as regras separadas, o nivel exigido, definido empiricamente, foi de 20 registros.

O nivel referido trata do total de registros classificados na regra gerada, como por exemplo,
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(38/18). No caso de resultados insatisfatorios, pode ser alterado. As regras geradas estdo

presentes no quadro 5.2:

Quadro 5.2 — Regras separadas do teste de diminui¢do de contatos

[COD VALOR LIMIIE=DE 200 A 159]
COD SEX0 ATE=MASCULIND
[COD REGIAQC MAILING = RJ-E5|
DIA VENC FATURA > 5: CAP_30 00 (38.0/18.0)

---------- Acerte: 47.36342105263158%

v TATTE = 1000 A 1000

COD REGIAQ MATING = SP_CAPITAL
DIA_VENC FATURA >22: CAP_50_00 (26.0/12.0)

---------- Acerte: 46.13384615384815%

COD_VALOR_LIMITE=DE 400 A 798
COD_SEX0_ATE = FEMININO
COD_REGIAQ_MAILING = SP_CAPITAL
DIA_VENC FATURA > 12: CAP 50 00 (24.0/11.0)

COD_VALOE_LIMITE=DE_400_A 799
COD_SEXO ATE=MASCUILIND
[COD RECTAD WIATI TNG = PR]
DIA VENC FATURA = 12: CAP 30 00 (20.0/3.0)
---------- Acerto: 40.0%

COD_VALOR_LIMITE=DE 400 A 799
COD_SEXO_ATB = MASCULINOD
COD_REGIAD MAILING = SP_CAPITAL: CAP 50 00 (20.0/10.0)

iy D

.......... Aperto: 30.0%%

Fonte: Do autor

Os restantes das regras, ndo atingiram o total de 20 instincias e, portanto sdo

somente apresentadas e ndo incluidas em um primeiro momento.

Para realizacdo a comparag@o, 0s registros que possuem apenas as caracteristicas
separadas serdo manipulados para verificar se o percentual de conversdo serd maior.
Conforme as melhores regras com mais de 19 registros selecionados, os atributos

selecionados foram:
- COD_VALOR_LIMITE = DE_400_A_799
- COD_VALOR_LIMITE = DE_1000_A_1999
- COD_REGIAO_MAILING = RJ-ES
- COD_REGIAO_MAILING = SP_CAPITAL

- COD_REGIAO_MAILING = PR
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Essas caracteristicas, consideradas principais, foram destacadas no quadro 5.2. A
idéia é fazer a comparacao das vendas, onde foram necessarios 9092 contatos efetivos para se

conseguir 768 vendas do titulo de 50 reais.

Na base total, o percentual de conversdo era de 8,44% ja que eram 768 vendas em

9092 contatos efetivos.

Com a mineracdo realizada e considerando que entdo seriam trabalhados apenas os
nomes com as caracteristicas selecionadas, seriam 1939 contatos efetivos realizados e chegar-
se-ia a 225 vendas de capitalizagdo de 50,00. Dessa maneira, o percentual de conversdao de
11,60 % com 21,32% dos contatos realizados. Dessa maneira, hipoteticamente, seria uma
estratégia seria muito mais eficiente. No gréfico 5.1, sdo apresentados os nimeros alcangados

na venda de titulos de 50 reais:

Venda de Capitalizacoes de 50 reais

o Total de Contatos

768
m Total de Vendas de 50 reais
1939 i
2164 sem Mineracao
9092 225 O Total de Contatos da Categoria
com Mineragao

O Total de Vendas 50 reais com
Mineracao

Grafico 5.1 — Gréafico de Venda de Capitalizacdes de 50 reais
Fonte: Do autor.

Mesmo a quantidade de vendas sendo menor, a quantidade de contatos também seria
reduzida e perder-se-ia menos tempo com contatos, que tem grande chance de serem sem
sucesso. Assim, sobraria mais tempo para tentar outras estratégias ou entdo continuar com a

estratégia atual e chegar ao nimero de 768 vendas em menos tempo.
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Para comprovar a teoria, serd analisado também o segundo produto mais vendido, o

titulo de R$35,00. Nesse caso, as melhores regras sdo apresentadas no quadro 5.3:

Quadro 5.3 — Melhores regras para venda de titulos de 35 reais

[COD_VALOR_LIMITE = DE_200_A_75¢
COD_SEXO_ATE = FEMININO
[COD_REGIAQ MAIING = SP_CAPITAL]
DIA_VENC FATURA <= 12:CAP 35 00 (23.0/11.

---------- Acerto: 47.82608603652174%

L)

COD VALOR. LIMITE=DE 800 A 999

COD TEMPO CONTA=DE 0 A 6 ME

COD RECTAQ VAT NG =RIE
DIA VENC FATURA > 5:CAP 35 00 (22.0/10.0)

COD_VALOR_LIMITE=DE 400 A 799
COD_SEXO_ATE = FEMINING
COD REGIAQ MAILING = MG
[COD_TEMPO CONTA=DE 7 A 12 MESES: CAP 33 00 (21.0/10.0)

L AT E O AT AT D
---------- Apcerto: 47615004 /61504 762%

Fonte: Do autor
Os atributos selecionados foram:
- COD_VALOR_LIMITE = DE_300_A_399
- COD_VALOR_LIMITE = DE_400_A_799
- COD_TEMPO_CONTA =DE_0_A_6_MESES
- COD_TEMPO_CONTA =DE_7_A_12_MESES
- COD_REGIAO_MAILING = RJ-ES

- COD_REGIAO_MAILING = MG
- COD_REGIAO_MAILING = SP_CAPITAL

- COD_FAIXA_ETARIA = ACIMA_DE_60

A conversdo desse produto foi de 700 vendas em 9092 contatos, ou seja, 7,69%.
Somente separando os registros que possuem as caracteristicas selecionadas, o nimero de
contatos baixou para 1296 e desses registros 136 vendas, atingindo o percentual de 10,49% e

com apenas 14,25% dos contatos.
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Pela quantidade reduzida de registros com faixa etdria acima de 60 anos, esse
atributo nédo foi considerado. O grafico 5.2 mostra o desempenho das vendas de titulos de

R$35,00.

Venda de Capitalizac6es de 35 reais

@ Total de Contatos

700
| Total de Vendas de 35 reais sem
Mineracao
136 0O Total de Contatos da Categoria com
Mineragao

0O Total de Vendas 35 reais com
Mineracao

9092

Graéfico 5.2 — Gréfico de Venda de Capitalizacdes de 35 reais
Fonte: Do autor.

O préximo passo do teste € analisar as vendas sem considerar o produto adquirido,

simulando uma situag¢do onde o foco € realizar vendas, independente do valor do titulo.

Dos 9092 contatos, foram realizadas 2267 vendas, percentual de conversio de
24,93%. Como exigéncia para a regra ser considerada vélida, com valor hipotético de 50
registros, é possivel desconsiderar algumas regras que abrangeram menos instancias. Das

regras selecionadas foram separados os seguintes atributos:
- COD_VALOR_LIMITE = DE_1000_A_1999

N

- COD_VALOR_LIMITE = DE_400_A_799

- COD_VALOR_LIMITE = DE_200_A_299

- COD_VALOR_LIMITE = DE_300_A_399

- COD_VALOR_LIMITE = DE_2000_A_4999
- COD_REGIAO_MAILING = MG

- COD_REGIAO_MAILING = SP_CAPITAL
- COD_REGIAO_MAILING = RJ-ES

- COD_REGIAO_MAILING = NORDESTE_I
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- COD_REGIAO_MAILING = SP_INTERIOR

- COD_REGIAO_MAILING = CENTRO-OESTE
- COD_TEMPO_CONTA =DE_0_A_6_MESES
- COD_TEMPO_CONTA =DE_1_A_2_ANOS

- COD_TEMPO_CONTA =DE_7_A_12_MESES
- COD_FAIXA_ETARIA =40_A_49_ANOS

- COD_FAIXA_ETARIA =30_A_39_ANOS

Se fossem trabalhados somente os registros com essas caracteristicas, seriam apenas
2464 contatos efetivos e desses registros seriam 563 vendas atingindo um percentual de

conversdo de 22,84%, conforme pode ser visualizado no grafico 5.3;

Venda de Capitalizacoes

O Total de Contatos

H Total de Vendas sem Mineracao
‘ 563 O Total de Contatos da Categoria
com Mineragao

9032 O Total de Vendas com Mineracao

Grifico 5.3 — Gréfico de Venda de Capitalizacdes

Fonte: Do autor.

Nesse caso, perde-se 2,09% de conversdo, porém se consegue 27,1% dos contatos
realizados anteriormente, pois foram apenas 2464 registros, o que também resulta em

economia e aumento de precisdo na selecao dos prospects.

Para tentar reproduzir o mais fielmente o ambiente de felemarketing, os testes foram
realizados de maneira que alguns atributos, por possuirem menos registros, fossem

desprezados como no caso do sexo e do dia de vencimento da fatura.

Dos 9092 registros que existiam na base, deveriam ser cortados aqueles que ndo
faziam parte dos atributos gerados na primeira regra, ou seja, os dados seriam cortados da

seguinte maneira:
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- Valor limite de 400 a 799, s6 tem na base 1200, entdo a base de teste seria de 1200

nomes;

- Valor limite de 1000 1999, sé tem na base 800, entdo a base de teste seria de 2000
nomes (1200+800);

Os préximos atributos podem sobrepor os registros anteriores, ou seja:

- Regido RIJ/ES, s6 possui 500 nesses 2000 que haviam sido separados, agora a base

de teste possui 500 nomes;

- Regido SP capital, s6 possui 600 nesses 2000 que haviam sido separados, agora a

base de teste possui 1100 nomes;

- Regido PR, s6 possui 70 nesses 2000 que haviam sido separados, agora a base de

teste possui 1170 nomes;

O que ocorre € que se ainda fosse restringir a base pelo sexo, esta ficaria da seguinte

maneira:

- Sexo Masculino, sé possui 560 nesses 1170 que haviam sido separados, agora a

base de teste seria de 560 nomes;

Se ainda fossem restringidos apenas nomes com vencimento de fatura maior que dia

15, por exemplo, a base de teste poderia ficar da seguinte maneira:

- Vencimento maior do que dia 5, sé possuem 230 nesses 560 que haviam sido

separados, agora a base seria de 230 nomes;

Pelo fato de existir uma quantidade reduzida de nomes, acreditou-se que isso
prejudicaria a comparacdo dos registros e por isso alguns atributos ndo foram considerados.
Esses mesmos atributos podem ainda representar um grande aumento na taxa de conversiao

dos registros e por isso outros testes deveriam ser propostos.

Nesse novo caso, os registros sdo testados da mesma maneira que poderiam ser
disponibilizados para atendimento no Call Center. Os 230 nomes formariam uma categoria de
cliente e poderiam ser liberados para atendimento. No momento que essa quantidade fosse
totalmente trabalhada, poderiam ser liberados os registros da outra regra gerada, ou seja,
somente aqueles registros que possuem valor limite de 1000 a 1999, que pertengam a Capital

Paulista e que possuam vencimento maior do que o dia 22 que formam outra categoria de
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cliente. Nesse segundo momento, poderiam existir somente 400 registros, seriam totalmente

utilizados e, entdo, a proxima categoria seria liberada da mesma maneira das anteriores.

Nos proximos testes, cada uma das regras geradas é avaliada separadamente e sua

conversdo serd comparada com a conversdo das vendas sem mineracao.

Anteriormente, o objetivo era verificar se a conversdo de alguns registros era maior
do que a conversdo de toda a base trabalhada e a quantidade de contatos. Agora, existem
vdrias categorias de clientes, tantas quantas forem as regras geradas na classificacio e cada

uma dessas categorias possuird o percentual de conversdo obtido.

E importante verificar se existe uma economia de contatos, ou seja, se foi possivel
diminuir o nimero de contatos telefonicos, fato que implica em diminuicdo de custos de
telefonia. Juntamente com esse indicador, pode-se considerar também a diminuicao do tempo
necessdrio para contatar o nimero de clientes. Para ser feita uma comparacio, se a média de
tempo de ligacdo € de 8 minutos, para contatar 9000 clientes levariam 1200 horas, porém para
contatar 1200 clientes é preciso bem menos tempo. Esse tempo economizado poderia ser
utilizado para continuar os contatos com clientes de uma categoria definida na mineracao
além de impactar em diminui¢do de minutos na fatura telefonica da empresa. A mao de obra
necessdria nos dois totais de clientes também € outro fator que pode se tornar economia para o

Call Center.

Para o mesmo teste da minerag¢do dos registros de venda titulos de capitalizacdo de
50 reais, serd verificado o valor de conversdo dos registros pertencentes a cada categoria
formada por cada regra gerada no Weka. A primeira categoria € formada por clientes com
limite no cartdo de 400 a 799 reais, do sexo masculino, moradores da regiao do Rio de Janeiro
e Espirito Santo e dia de vencimento de fatura maior do que dia 5, dessa categoria existiam
124 registros dentro da base e destes, 33 vendas, totalizando um percentual de conversdo de

26,61%.

A préxima categoria é formada por clientes com limite no cartio de 1000 a 1999
reais, moradores da regido da capital de Sdo Paulo e com dia de vencimento de fatura maior
do que dia 22, dessa categoria existiam 59 registros dentro da base e destes, 5 vendas,

totalizando um percentual de conversdo de 8,47%.

Para que possa ser feita a totalizacdo da quantidade de registros selecionados e a

quantidade de vendas, foi preciso calcular a conversao de todas as regras geradas. Cada uma
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das regras foi calculada conforme a ordem que ja havia sido apresentada, compondo 5

categorias. O Tabela 5.10, apresenta os resultados das 5 regras selecionadas:

Tabela 5.10 — Tabela de Conversao das 5 categorias selecionadas

Categoria | Total de registros | Total de Vendas

Percentual de Conversao

1 124 33 26,61%

2 59 5 8,47%

3 115 18 15, 65%

4 38 11 28,95%

5 127 25 19,68%
TOTAL 15 463 92

Fonte: Do autor

Analisando esses registros pode-se concluir que em 463 contatos, atingindo 92

vendas e representando 19,87% de conversio com 5,09% dos contatos, enquanto

anteriormente se atingiu 11,60 % de conversdo com 21,32% dos contatos. O grifico 5.4

apresenta a comparagio da conversdo e a comparagdo da quantidade de contatos utilizados.

Grafico de Conversao

25

20 4

Percentual de Converséao

Comparando todas as categorias Comparando categorias
juntas

separadamente

Tipos de Comparagao

B Conversao

25

Grafico de Quantidade de Contatos

20 4

Percentual de Contatos

Comparando todas as categorias

juntas

separadamente

Tipos de Comparacao

Comparando categorias

Grifico 5.4 — Graficos de Contatos e conversio por categorias

Fonte: Do autor.
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Esses nimeros representam que houve uma otimizag¢do do trabalho, aumentando a
conversdo, diminuindo contatos, ou seja, tempo gasto para atingir as vendas e mao de obra
necessdria para realizar essa quantidade de contatos. Para reafirmar a eficiéncia da mineragdo,
foram acrescentadas aos totais as outras 8 regras que haviam sido desprezadas pela nivel

definido. O tabela 5.11 apresenta essas 8 categorias novas:

Tabela 5.11 — Tabela de Conversao das regras desprezadas

Categoria | Total de registros | Total de Vendas | Percentual de Conversdo

6 43 8 18,60%
7 25 8 32%

8 61 12 19,67%
9 38 4 10,53%
10 33 13 39,39%
11 35 10 28,57%
12 15 2 13,33%
13 34 8 23,53%

Fonte: Do autor

Agora com todas as regras selecionadas, o total de registros é de 747 contatos,
atingindo 157 vendas que representa conversdo de 21,01% com 8,22% dos contatos. Além
desse aumento do indice de conversdo, também se pode notar que algumas das regras que
foram desprezadas conseguiram algumas das maiores conversdes dessas amostras de teste,
como por exemplo, a categoria 10 e 11. O grafico 5.5 apresenta os totais de contatos e vendas

por categorias utilizadas:

Venda de Capitalizac6es de 50 reais por Categorias

o Total de Contatos

768 157 m Total de Vendas de 50 reais
904 sem Mineracao
9092 747 O Total de Contatos da Categoria
com Mineragao

O Total de Vendas 50 reais com
Mineracao

Griéfico 5.5 — Gréfico de Venda de Capitalizacdes de 50 reais por Categorias
Fonte: Do autor.
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Com base nessas informacdes, é possivel realizar outro teste verificando a conversdo
obtida apenas das categorias que obtiveram conversdo na categoria maior que 15%, valor
definido por existirem 10 categorias acima desse valor. As categorias selecionadas foram: 1,
3,4,5,6,7, 8,10, 11 e 13. A mineracdo utilizando essas categorias utilizou 635 contatos e
atingiu 146 vendas, o que resulta em 22,99% de conversdao em 6,98% dos contatos, que € um
percentual maior do que os anteriores de 21,01% com 8,22% dos contatos. Se essas regras ja
fossem conhecidas antes de disponibilizar esses registros para serem contatados, somente
6,98% dos contatos poderiam ser disponibilizados e se conseguiria chegar até 146 vendas. O

gréafico 5.6 apresenta o desempenho utilizando as melhores categorias:

Venda de Capitalizacoes de 50 reais das Melhores Categorias

o Total de Contatos

768 ‘ m Total de Vendas de 50 reais
146 )
sem Mineracao
O Total de Contatos da Categoria
com Mineragao

O Total de Vendas 50 reais com
Mineracao

9092

Griéfico 5.6 — Gréfico de Venda de Capitalizacdes de 50 reais das Melhores Categorias
Fonte: Do autor.

Nos primeiros 635 contatos realizados sem o uso de mineracao de dados, observa-se
a venda de 37 titulos de 50 reais. Por outro lado, através da utilizacdo de uma arvore de
decisdo, os 635 contatos selecionados pelas regras geradas, renderam 146 vendas, ou seja,

394% superior.

Outro dado para ser considerado, € que a tultima venda desses 635 contatos foi
fechada em 11 h e 25 min. A venda de ndmero 146 somente foi alcangada no dia 20/09/2007,

3 dias apds o inicio dos contatos.

Esse total de vendas foi atingido, sem que fosse dado foco para venda de titulos de
50 reais, se fosse dado foco nesse tipo de titulo, mais rapidamente poderia se chegar a um
nimero de vendas maior. Dessa forma, se o responsavel pelo Call Center necessitasse dar

preferéncia para a venda de titulos de 50 reais, conseguiria 25,34% mais vendas em apenas
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635 contatos, pois foram 146 vendas com mineracdo e 37 com a estratégia da empresa. O
restante do tempo poderia ser utilizado para continuar a estratégia em outras bases ou ainda

em outros registros dessa mesma base.



6 TESTES DE APLICACAO DA MINERACAO NO CALL CENTER EM
TEMPO REAL

Este teste se destina a aplicar as regras da mineragdo diretamente no Call Center, ou
seja, conforme as categorias definidas nas regras geradas pela classificacdo, serdo
disponibilizadas os clientes para serem contatados. Se as regras de classificacdo indicarem
que os clientes que residem na regido de Santa Catarina, com idade entre 30 e 39 anos,
possuem um indice de compra elevado, somente estes tipos de clientes (categoria) serdo

enviados aos atendentes para oferecer o titulo.

Para aplicar esse tipo de teste foi preciso consentimento do setor responsavel por este

trabalho no Call Center para que os testes ndo atrapalhem o desempenho das vendas.

6.1 Teste de mineracao em tempo real

Dando inicio aos testes, foi selecionado o periodo com o qual seriam realizados os
experimentos. Durante o més, vdrias listas de clientes podem estar disponiveis, a empresa
opta, muitas vezes, em dividir as listas através de alguma caracteristica ou entdo ja recebe esta

lista da empresa contratante de forma segmentada.

Nesse periodo, s6 havia disponivel uma lista de um tipo de cliente que ndo ¢é
considerado um bom comprador e que deveriam ser contatados. Havia o periodo de 15 horas e
50 minutos até as 18 horas para aplicar a minerac¢do no dia 23 de Outubro de 2007. Essa lista
de clientes se tratava de uma lista apenas com clientes com faixa de valor limite do cartdo de

crédito entre 400 e 799 reais.

Desde o inicio do dia estavam sendo contatados todos os clientes, sem prioridade
para qualquer caracteristica e ndo deveria ser dado foco na venda de nenhum tipo especifico
de titulo de capitalizagdo.

Da lista de clientes em questdo, ja haviam sido contatados mais de 3000 clientes. A

2

primeira acdo a ser realizada € a mineracdo desses registros a fim de que a classificacdo
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retorne a arvore de classificacdo que apontard as melhores regras. Para isso, foram
selecionados todos os registros que faziam parte dos clientes que adquiriram titulos de
capitalizacdo ou entdo que recusaram a compra, em um periodo de 17/09/2007 até

23/10/2007.

E preciso notar que os registros onde o contato nio teve sucesso, COMO Nos casos
onde o telefone estava ocupado ou o cliente ndo atendeu a chamada, ndo foram considerados.
O total de registros do arquivo a ser minerado foi de 3333 registros, sendo 907 vendas e 2426
rejeicoes.

A classificacdo foi aplicada com o método de meta aprendizagem AdaboostM1 com
J48, conforme os outros testes e desses registros foram removidos os atributos SEXO (ndo
estava informado na base), Classificagdo (todos os registros eram do tipo NAO INFORMADO) e
o produto (ja que ndo havia necessidade de dar foco no produto). A mineracio atingiu 2582
instancias classificadas corretamente totalizando 77,4677% dos registros. No tabela 6.1 é

apresentada a matriz de confusao dos testes:

Tabela 6.1 — Matriz de Confusao dos testes diretamente no Call Center

| A | B | Classificada como
A 279 628 A =SIM
B 123 2303 B =NAO

Fonte: Do autor

O software desenvolvido se encarregou de separar as melhores regras de toda a

arvore de classificagdo e estdo no quadro 6.1:

Quadro 6.1 — Amostra das regras geradas pelo AdaBoostM 1

COD_TEMPO_CONTA=DE_7_A 12 MESES COD_TEMPO_CONTA =DE 0 _a_ MESES
COD_FAIXA ETARIA =40 A 19 ANOS COD _FAIXA ET{PJ‘ 30
COD_REGIAQ_MAILING ~ NORDESTE . SIM (92.0:44.0) COD_REGIAQ_MAILING =

DIA VENC FATURA ==22: SIM (73.030.0)
.......... Acerto: 41.0958504109588°

COD_TEMPO CONTA=DE 7 A 12 MESES
COD _FAIXA ETARIA =30 « 9 ANOS
70) COD REGIAD MAILING =11G

---------- Acerto: 30.34426220308187%

COD_TEMPO_CONTA =DE 0 _A_§ MESES
COD FATXA ETARIA =30 A 39 ANOS
COD_REGIAQ MATLING = SP CAPITAL
DIA_VENC_FATURA >3

COD_TEMPOQ_CONTA=DE 7
COD _FAL \.—\ ETJ\P_.-\——.,

Fonte: Do autor
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O préximo passo foi conferir a disponibilidade desses tipos de categorias de clientes
dentro da base de clientes, que possui outros registros diferentes dos quais foi aplicada a
mineracdo. J4 que estas categorias possuem os melhores indices, teoricamente, bastaria
disponibilizar aos atendentes esse tipo de cliente para melhorar as vendas. Segue a andlise dos

tipos de clientes disponiveis para serem trabalhados, na tabela 6.2:

Tabela 6.2 — Tipos de Clientes e quantidades disponiveis para serem trabalhados

Atributo | Valor | Quantidade
Valor de limite DE 400 A 799 7524
Tempo de Conta ACIMA DE 5 ANOS 94
Tempo de Conta DE 1 A2 ANOS 7201
Tempo de Conta DE 4 A5 ANOS 6
Faixa Etdria 18 A 29 ANOS 420
Faixa Etdria 30 A 39 ANOS 1499
Faixa Etdria 40 A 49 ANOS 1998
Faixa Etdria 50 A 59 ANOS 2326
Faixa Etdria ACIMA DE 60 1058
Regido CENTRO-OESTE 200
Regido MG 782
Regido NORDESTE I 1495
Regido NORDESTE II 678
Regido NORTE 356
Regido PR 406
Regido RJ-ES 1553
Regido RS 587
Regido SC 327
Regido SP CAPITAL 638
Regido SP INTERIOR 279

Fonte: Do autor

Porém, ndo havia como utilizar as regras geradas, pois sO existiam clientes com
tempo de conta de 1 a 2 anos e mais 100 na faixa acima de 4 anos. Nesse caso, a mineragao

ndo poderia ser aplicada.

Mas pelo fato de existirem muitos clientes com tempo de conta de 1 a 2 anos, poderia
ser feita a mineragdo somente nesse tipo de cliente, que ainda ndo havia sido trabalhado nessa
lista. Para isso foram selecionados todos os clientes no mesmo periodo selecionado
anteriormente, que faziam parte de contatos efetivos, que pertenciam a qualquer outra lista
trabalhada, mas que também possuiam valor de limite entre 400 e 799 reais e tempo de conta

de 1 a 2 anos.

Niao poderia ser feita a mineragdo somente na lista selecionada, pois 0os nomes com
tempo de conta de 1 a 2 anos ainda ndo haviam sido trabalhados em grande niimero, por isso

foram selecionados de outras listas ja trabalhadas.
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Dessa categoria de cliente, ja haviam sido contatados 388 contatos efetivos, sendo
121 vendas e 267 rejeicdes. O resultado da mineragdo foi de 309 instincias classificadas
corretamente, chegando a um total de 79,6392%. A matriz de confusdo da tabela 6.3 completa

a andlise do resultado dessa mineragdo:

Tabela 6.3 — Matriz de Confusio dos testes diretamente no Call Center dos 388 contatos

| A | B | Classificada como
A 60 61 A =SIM
B 18 249 B =NAO

Fonte: Do autor

Separando as melhores regras com o software desenvolvido se chegou até a amostra

de regras do quadro 6.2:

Quadro 6.2 — Regras do teste no Call Center dos 388 registros

COD_REGIAO MAILING=RI-ES
COD_FATXA ETARTA = ACIMA DE_60: STM (58.027.0)

e A% TEYTYIRAAANETQD
---------- Acerto: 43.70271186440678%

COD _REGIAQ MATLING=NOBRDESTE_II: 5IM (33.0/15.0)
---------- Acerto: 39.473634210326315%

COD_REGIAO MAILING = NORDESTE I
COD_FAIXA ETARIA = ACIMA DE_60: STM (34.0/12.0)

---------- Acerto: 33.204117647038826%

COD REGIAQ MATING=FRI-ES
COD FATXA ETARIA =30 A 38 ANOS
DIA VENC FATURA =3
DIA VENC FATURA == 26: SIM (23.0/8.0)
---------- Acerto: 32.0%

COD_REGIAQ MAILING = MG
COD_FATXA ETARIA = ACIMA _DE_60
DIA VENC FATURA =22
DIA VENC FATURA <= 12: SIM (23.0/10.0)

---------- Acerto: 43 47826086056322%%

COD_FEGIAD MANIING=FES5
DIA VENC FATURA = 3: SIM (17.0

ey
Ry

COD_REGIAQC MAILING= SP_INTERIOR
COD_FATXA ETARTA = ACTMA DE_60
DIA_VENC_FATURA > 12: SIM (13.0/5.0)

---------- Acerto: 33.46133846133846%

Fonte: Do autor
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Dessas regras entdo foram selecionadas as trés primeiras, que proporcionaram uma
quantidade aproximada de 780 clientes. Dessa forma, foram liberados apenas os clientes das

regides RJ-ES, Nordeste I, Nordeste II e com idade acima de 60 anos.

Essa categoria foi liberada a partir de 15 horas e 50 minutos. Seguem os totais de

vendas por hora na tabela 6.4 do segmento selecionado para o teste:

Tabela 6.4 — Venda por faixa de horario

Hora | Tipo de Contato | Quantidade
09 VENDAS 12
10 VENDAS 11
11 VENDAS 14
12 VENDAS 18
13 VENDAS 10
14 VENDAS 15
15 VENDAS 11
16 VENDAS 22
17 VENDAS 6
18 VENDAS 7
19 VENDAS 22
20 VENDAS 15
21 VENDAS 10

Fonte: Do autor

Nota-se que a quantidade de vendas onde somente essa categoria estava disponivel,
na hora 16, foi bem maior do que nos outros horarios quando vérios tipos de clientes estavam
sendo contatados, sendo até 100% maior do que o hordrio anterior (faixa das 15 horas) e

maior que muitos outros hordrios do dia.

A venda nesse hordrio igualou-se em quantidade com os melhores horarios de venda:
ao meio dia e apds o horario comercial. O horario das 19 horas que também atingiu um nivel
alto de vendas obteve contribuicdo da lista onde foi aplicada a mineracdo, ja que 3 das 22
vendas realizadas na faixa das 19 horas faziam parte do teste de mineragdo, pois eram
registros que foram armazenados na agenda pessoal dos atendentes e foram finalizados nesse

horario.
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No grafico 6.1, podem-se visualizar as melhores faixas de horarios de vendas obtidas

do segmento:

Distribuicao de Vendas por Faixa de Horario

25
20
15
10 +

O Horarios

Quant. Vendas

Faixas de Horario

Griéfico 6.1 — Gréfico de quantidade de vendas por faixa de horério
Fonte: Do autor.

Para que seja feito um comparativo e comprovar os bons nimeros do setor de venda
de titulos de capitalizacdo, sdo apresentados no grafico 6.2 os graficos de vendas de dois dias

antes e depois do dia 23/10/2007, dia em que foi realizado o teste.

Distribuicao de Venda de Titulos por Faixa de Horario -
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Griéfico 6.2 — Grificos de vendas de 4 dias proximos a data dos testes no segmento

Fonte: Do autor.

Pode-se notar que as vendas no horério das 15 as 18 horas ndo possuem a maior

média de rendimento. No entanto, no dia 23/10/2007 foram atingidos os melhores indices de
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vendas nesse hordrio e a mineracdo ainda auxiliaram o horario das 19h do dia 23/10/2007 a
chegar ao mesmo nivel, pois foram realizadas 3 vendas com os registros classificados na
mineracdo. As vendas desse horario das 16h ndo foram exclusivamente da lista utilizada para
os testes, mas as vendas realizadas permitiram chegar a esse total. Essa lista de clientes
atingiu seu melhor indice na faixa das 15h onde foi possivel chegar a 6 vendas. Nesse hordrio
somente esta lista estava disponivel, porém sem filtro algum de mineracdo. Dessa maneira, se
o rendimento sem mineracio seguisse a faixa de hordrio anterior, o total de vendas da faixa

das 16 horas seria mais dificil de ser alcancado.

O horério das 16h também atingiu um bom indice de faturamento, que seria a soma
dos valores de titulos vendidos, superior ao esperado. No grafico 6.3, € apresentado o grafico

por faixa de hordrio.

Distribuicao da Soma de Valores de Titulos por Faixa de

Horario
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Griéfico 6.3 — Gréfico de faturamento por faixa de horario
Fonte: Do autor.

Até o fim do dia, utilizando a mineracdo, foram atingidas 19 vendas dessa lista com
746 efetivos de 3127 contatos. Das vendas, 12 delas foram fechadas em um periodo de 1 hora
e 40 minutos de trabalho em um momento em que somente esta lista de clientes estava sendo
utilizada (574 contatos). As outras 7 vendas foram realizadas em ligacdes durante o restante
do dia ainda com os registros da mineragao, sendo 2 vendas as 18 horas, 3 vendas as 19 horas

e 2 vendas as 20 horas.
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No gréfico 6.4, € apresentado um gréfico dos resultados do teste:

Resultado das Vendas de Capitalizac6es com Mineracao

154 o Total de Contatos sem Mineracao
m Total de Vendas sem Mineracao
2831 \ 0O Total de Contatos com Mineragao

O Total de Vendas com Mineracao

Griéfico 6.4 — Gréafico de quantidade de contatos e venda de titulos com os testes de mineragao
Fonte: Do autor.

A taxa de conversao durante a faixa de horario das 16 horas do dia 23/10/2007 foi de
42,59% dos 54 contatos efetivos com 23 vendas, enquanto em horérios com alta producdo
como 12h, foram alcangados 35,29% em 51 contatos efetivos e 18 vendas e até mesmo
igualando a conversao de horarios como 19 horas. Conforme o Call Center, uma varidvel que
interfere na quantidade das vendas € o hordrio de contato, ou seja, independente do tipo de

cliente, em média esse horario possui maior quantidade de vendas.

6.2 Segundo teste no Call Center

O segundo teste tem o objetivo de comprovar a eficiéncia da mineragdo, para isso
continua utilizando a metodologia do primeiro teste. Mediante autoriza¢do da empresa, foi
possivel realizar outro teste com atendimentos realizados por um grupo de atendentes no dia 8
de Novembro de 2007. Outro teste foi iniciado no dia 7 de Novembro de 2007, mas por

determinagdo da empresa, foi preciso ser cancelado.

Esse grupo de atendentes no dia 8 de Novembro tinha disponivel uma lista de
clientes onde parte dela jd havia sido abordada. Ji haviam sido realizados 4216 contatos
efetivos e destes 279 haviam sido convertidos em vendas, taxa de 6,62% de conversdo de

contatos em vendas.

A primeira acdo a ser tomada foi selecionar no banco de dados todos esses 4216

contatos para ser criado o arquivo arff para realizar a mineracdo. Para este teste, foram



116

utilizados os registros que ja haviam sido trabalhados para realizar a garimpagem, com o
intuito de continuar entrando em contato com a categoria de clientes que mais adquiriu titulos
nessa lista de mailing. Os clientes que estavam disponiveis para serem contatados nessa listas
possuiam diversas combinagdes de atributos e por este motivo ndo foi realizado nenhum tipo
de filtro para, como por exemplo, somente selecionar os contatos com uma determinada faixa
etaria. Diversas categorias de clientes ja haviam sido contatadas e vdrias categorias estavam

disponiveis.

O Weka foi configurado com as mesmas opgdes para o AdaboostM1 com a
utilizacdo do J48 para realizar a mineracdo. O resultado do método de meta aprendizagem
aplicado chegou a um percentual de 95,5171% de instancias classificadas corretamente e com

a matriz de confusdo apresentada na tabela 6.5:

Tabela 6.5 — Matriz de Confusdo do segundo teste direto no Call Center

| A | B | Classificada como
A 101 178 A =SIM
B 11 3926 B =NAO

Fonte: Do autor

A arvore de 198 folhas foi processada a fim de separar as melhores regras. Para este
teste, devido a quantidade de registros disponiveis, foram selecionadas as duas regras que
mais registros representam em relacdo ao total de contatos e que possuiam percentual de
acerto elevado em relacdo as outras regras. As regras selecionadas sdo apresentadas no quadro

6.3:

Quadro 6.3 — Regras com melhor percentual de acerto e acerto de registros do segundo teste

COD_VALOR,_LIMITE=DE_1000_A 1999

COD_FAIXA ETARTA =18 A 29 ANOS: SIM (677.0/303.0)

COD_VALOR_LIMITE=DE 1000 A 1999
COD_FAIXA _ETARIA =30 A 3% ANOS
COD_TEMPO CONTA=DE_0 A 6 MESES: SIM (571.0278.0)

---------- Acerto: 43.68651483616462%

Fonte: Do autor

Para testar a eficiéncia da mineracdo cada uma das regras foi utilizada separadamente

para utilizar na selecdo dos prospects da lista em questdo. Dessa forma, primeiro foram
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abordados os clientes que possuem valor de limite de cartdo de crédito entre 1000 e 1999 reais
e que ainda estivessem dentro da faixa de 18 a 29 anos. Logo apds tenham sido esgotados os
contatos dessa categoria, os clientes da categoria da segunda regra (valor limite de 1000 a
1999, faixa etdria de 30 a 39 anos e tempo de conta de 0 a 6) foram disponibilizados aos

atendentes.

A lista de cliente no mesmo dia, do inicio da manhd até as 15 horas e 46 minutos,
realizou 136 contatos efetivos entre 1024 contatos de qualquer tipo e atingiu 2 vendas. Para

realizar esses contatos foram utilizados 72 atendentes.

A aplicagdo das regras se iniciou as 15 horas e 47 minutos, com 270 clientes
disponiveis com valor limite de 1000 a 1999 e idade de 18 a 29 anos. Foram realizados todos
os contatos, sendo destes 32 contatos efetivos. Os contatos foram esgotados as 16 horas e 25
minutos e se chegou a 2 vendas com taxa de conversdo 6,25%. O nimero de atendentes

envolvidos nesses contatos foi de 30.

Para dar continuidade nos testes a segunda categoria de cliente foi disponibilizada no
mesmo momento do fim dos registros da categoria anterior. Nesse segundo momento,
estavam disponiveis 215 registros da base de dados, que foram todos contatados até 16 horas
e 45 minutos, devido ao tempo de atendimento ser menor e pelos problemas de localizacio
dos prospects. Foram realizados apenas 18 contatos efetivos e 2 destes foram convertidos em
venda com taxa de conversdo de 11,11%. O gréafico 6.5 ilustra a comparacdo do desempenho

com e sem a mineragao:
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Griéfico 6.5 — Grafico de comparagéo da conversdo do segundo teste em tempo real
Fonte: Do autor.
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O grifico 6.6 ilustra a comparacdo da quantidade de contatos com e sem a

mineracgao:
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Grifico 6.6 — Grafico de comparagdo da conversao e contatos do segundo teste em tempo real
Fonte: Do autor.

Dessa maneira, foi possivel chegar ao dobro de vendas com apenas 50 contatos
efetivos, nimero menor do que os 136 contatos realizados anteriormente quanto ndo estava

sendo aplicada nenhum tipo de mineragdo de dados.



CONCLUSAO

Nota-se que o fato do Call Center nao possuir nenhuma técnica de mineracido de
dados pode significar um mau aproveitamento dos dados disponiveis. Existem informacdes
importantes que ndo estdo disponiveis na visualiza¢do dos dados, que dizem respeito a relagio
entre as caracteristicas dos clientes e o resultado do contato. Sdo vérios os fatores que
influenciam as vendas, inclusive fatores de localizacdo do cliente (quantidade de contatos
efetivos) e melhor hordrio para contato. A combinacdo de mais de uma caracteristica do

cliente pode ser fundamental para definir o perfil da pessoa que mais adquire produtos.

A venda de titulos de capitalizacdo foi selecionada para aplicacdo das técnicas de
KDD pela quantidade de atributos presentes em cada registro de cliente a ser contatado,
crescendo a possibilidade de aumentar o grau de qualidade e diversidade das informacdes
geradas. A estrutura utilizada pela empresa facilita muito a aplicagdo de mineragdo, por este
motivo ndo foi preciso nenhuma alteracdo no BD e nem foi necessério deslocar os dados para

outro local e realizar alguma modificacio, conforme explicado no capitulo 4.

Das técnicas de KDD, a classificacio foi selecionada como a técnica a ser utiliza no
problema. As arvores de classificacdo tornam possiveis organizar os atributos e a relacdo
entre estes para os contatos com venda ou recusa. O software Weka possui todas as
funcionalidades necessdrias para aplicar KDD e dé todo o suporte para que os dados sejam
garimpados. O desenvolvimento de um software, em linguagem Java, que utiliza as
bibliotecas do Weka, possibilitou que o usudrio possuisse as principais funcionalidades,
algumas tarefas de pré-processamento e transformacdo realizadas de maneira automatica e
ainda que recebesse os resultados de maneira simplificada, com as regras separadas e filtradas

conforme o nivel exigido por ele proprio.

Nos testes iniciais do capitulo 5 foi possivel conhecer os melhores resultados e como
encontrar as melhores configura¢des dos algoritmos. Na sele¢do do algoritmo com melhor
desempenho, o método de meta aprendizagem AdaboostM1, que utiliza Boosting, se

comportou de maneira mais eficiente, atingindo melhor quantidade de instancias classificadas
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corretamente e por este motivo foi selecionado para a aplicacio dos testes de comparagio de

desempenho de vendas e teste em tempo real.

Os testes de diminui¢do de contatos e aumento de vendas nos registros sem
mineracdo, foi aplicado com o fim de comparar se fossem utilizadas técnicas de KDD nas
transacdes ja realizadas, se estas obteriam uma economia de contatos, aumento de vendas por
contato efetivo e economia de tempo. Em todos os testes e comparativos, pode ser
identificado que muitos contatos ndo precisariam ser realizados e que o ndmero de vendas
poderia ser melhor. Para esse teste, a mineracdo foi realizada em contatos ji realizados e

simulou da tomada de decisdo do responsavel, caso conhecesse os melhores perfis de venda.

Tendo poder desses perfis de clientes, liberando aos atendentes cada um deles de
maneira separada, € possivel ter um nivel de acerto muito maior e vender mais, ja que sdo os
tipos de clientes que tem maior histérico de compra. Automaticamente, a quantidade de
contatos € menor, visto que muitos clientes ndo seriam contatados e o tempo necessario para

chegar a certo nimero de vendas também seria menor.

O capitulo 6 apresentou os testes em tempo real, ao invés de realizar simulagdes da
tomada de decisdo e como seria a economia e aumento de vendas, foi realizada a garimpagem
para descobrir os tipos de clientes que mais compram para cada caso e os utilizou para
selecionar os clientes que seriam contatados. Os resultados desses testes comprovaram que
menos contatos e menos tempo € utilizado para realizar mais vendas. O desempenho do Call
Center € melhorado devido ao fato de que muitos clientes ndo sdo contatados e que conforme
as regras geradas, a priorizag¢do dos registros permite que o Call Center priorize contato com

os melhores tipos de clientes.

Para trabalhos futuros pode ser indicada a continuacdo dos testes utilizando
classificagdo, selecionando outro algoritmo ou ainda outras configuracdes, tanto do modelo
como do préprio algoritmo. S@o indicados os testes utilizando outros periodos para a amostra
dos dados e até mesmo outros dados e atributos. Testes podem ser feitos em periodos maiores
de tempo e aplicando em hordrios com maior quantidade de localizacdo de clientes. Pode ser
feito um estudo mais aprofundado da economia de tempo e economia de mao de obra ao
utilizar mineracdo. Podem ser realizados trabalhos com a utilizacdo de outras técnicas de
KDD para encontrar outros resultados. Outra proposta seria a utilizacdo de KDD em ambiente
de Call Center ativos que utilizam discadores automaticos, que possuem uma quantidade de
contatos efetivos maiores e que por si s6 ji sdo uma vantagem competitiva em relagdo a

outras empresas.
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O software pode ser melhorado em trabalhos futuros, aumentando sua capacidade de
trabalhar com outras técnicas e pode facilitar a inclusdo de outros algoritmos, que na versao
atual exige conhecimento dos pacotes e das classes do Weka. A sele¢do dos dados pode ser
feita de maneira mais simples e sem a exigéncia de utilizar SQL, bem como o tratamento dos

dados pode ser melhorado.

Ainda como proposta, pode ser utilizada uma outra aplicacdo de mineragdo para
comparar com o Weka, que foi a unica ferramenta utilizada. Essa nova ferramenta pode
apresentar melhor os resultados e pode dispensar a criacdo de uma aplicacdo para facilitar a

visualizacdo dos mesmos.

Com base neste trabalho, além de conhecer os perfis dos compradores em potencial
dos produtos, foi possivel unir o conhecimento adquirido pelos analistas de informagdes da
empresa de telemarketing e o conhecimento descoberto com a mineragdo. Desse modo, a
utilizacdo de técnicas de KDD em um Call Center auxiliou na selecdo mais eficiente dos
prospects, aumentando as vendas nos periodos aplicados e reduzindo a quantidade de contatos

telefonicos.
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