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RESUMO

O desenvolvimento de descoberta de conhecimento em base de dados € um processo
amplo que abrange diversos conceitos e processos. A mineracdo de dados € uma das
varias etapas do processo, que contribui para tomadas de decisfes nas empresas.
No presente trabalho foram utilizados modelos de classificacdo para minerar dados
de clientes relacionados a uma empresa atacadista. Mais especificamente, foram
abordados os fatores referentes aos dados comerciais e financeiros dos clientes,
considerando um periodo de 06 (meses). Ap6s todo processamento de descoberta
em base de dados, os clientes foram classificados considerando o método de arvore
de decisédo implementado no software weka (Waikato Environment for Knowledge
Analysis). Como resultado do trabalho, obteve-se a acuracia de 89 %, levando em

consideracéo os clientes que compraram em ambos os periodos do ano estudado.

Palavras-Chave: classificacdo, arvore de decisdo, descoberta de conhecimento,
classificacao de clientes, mineracao de dados.



ABSTRACT

The development of knowledge discovery in databases is a broad process that
encompasses several concepts and processes. Data mining is one of several stages
in the process, which contributes to decision making in companies. In the present work,
classification models were used to mine customer data related to a rice industry. More
specifically, the factors related to customer purchase, regularity and default data were
addressed, considering a period of 06 (six) months. After all the discovery processing
in the database, the customers were classified considering the decision tree method
implemented in the weka software (Waikato Environment for Knowledge Analysis),
having been classified as: excellent, good, regular and bad. The result of the work,
obtained an accuracy of 89%, taking into account the customers who bought in both

quarter of the year studied.

Keywords: classification, decision tree, knowledge discovery, customer classification,

data mining.
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1 INTRODUCAO

O modelo de negdcios no qual as empresas estao inseridas torna o mercado
cada vez mais competitivo, exigindo tecnologias mais alinhadas ao negdcio para se
manter prospero neste ambiente. Os grandes bancos de dados das empresas contém
informacBes ocultas que podem ajuda-las a melhorar o relacionamento com os
clientes, otimizar atribuicdo de crédito, prever vendas, tracar perfis de clientes, entre
outros propositos, e sdo exemplos destas tecnologias. O conceito de crédito segundo
Schrickel (2000) é:

Crédito é todo ato de vontade ou disposicao de alguém de destacar
ou ceder, temporariamente, parte do seu patrimbnio a um terceiro, com a
expectativa de que esta parcela volte a sua posse integralmente, apés

decorrido o tempo estipulado.

Dessa forma, considera-se um interesse para as empresas a possibilidade de
examinar grandes volumes de informacgéo, para extrair informacdes assertivas para

tomada de decisédo no segmento de crédito.

Nesse processo, 0s dados estruturados podem assumir um papel importante
para estabelecer normas de reestruturagcdo e reposicionamento no mercado com

maior rapidez e eficiéncia (LIRA et al., 2008).

A Mineracdo de Dados € uma das tecnologias mais promissoras da atualidade.
Um dos fatores deste sucesso é o fato de dezenas, e muitas vezes centenas, de
milhdes de reais serem gastos pelas companhias na coleta dos dados e, no entanto,
nenhuma informacéao util € identificada (LAROSE, 2005). O processo de descoberta
em banco de dados auxilia na geracao de informacdes Uteis, confidveis e muitas vezes
faceis de serem interpretados. O volume de dados gerado pode ser processado em

ferramentas de mineracéo de dados, concebendo informacdes Uteis para o negocio.

Diante disso, o estudo tem como objetivo aplicar mineracdo de dados para
auxiliar no processo decisorio de fornecer crédito aos clientes e a realizar previséo do

comportamento analisando dados historicos.
1.1. Justificativa

Na concepcao das empresas que fornecem crédito para seus clientes para

compra de mercadoria, a necessidade de ter informag0es assertivas dos clientes
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aumenta. InformacBes como historico de pagamento, inadimpléncia, volume de

compras, entre outras informacdes podem definir o perfil do cliente.

Dessa forma, para que o cliente possa fazer negocio com a empresa, 0 mesmo
€ avaliado através de uma analise de crédito e potencial de compra para saber se 0s
dados informados sdo coerentes com a situacdo da empresa. Obviamente, no
processo de liberacdo de crédito, embora entenda-se que o cliente tem a obrigagéo
de pagar pelo servico ou produto que recebeu, e no cotidiano das empresas, 0
recebimento as vezes requer muita negociacao e cobranca, surgindo a necessidade
de melhor avaliar os clientes antes da venda. Os maiores desafios das empresas
perante o fornecimento de crédito sdo as informagBes comerciais e financeiras,
importante indicador indireto de saude financeira dos clientes, sendo interligado
diretamente ao processo de analise de crédito. O indice de inadimpléncia € o indicador
mais prejudicial para o negocio, tendo impacto em diversas areas como planejamento

e desenvolvimento.

Neste sentido, como o fornecimento de crédito para os clientes € de grande
importancia, a implementacdo de novas técnicas para melhorar a tomada de decisao
no processo de crédito se torna crucial para o planejamento financeiro e estruturacao
comercial. Este processo de tomada de decisao deve levar em conta todos os dados
pertinentes que a empresa possui sobre os clientes, tais como seu capital social, sua
posicdo de mercado, tempo de relacionamento, entre outras. Como nem todas estas
informacdes estdo disponiveis para quem faz a andlise de crédito, uma analise
cuidadosa € bem importante neste sentido e a mineracéo de dados pode auxiliar neste
processo, visto que oferece uma série de técnicas que podem prever ou classificar um

cliente conforme o historico de outros clientes, através da formacgéo de um perfil.

1.2. Objetivo
1.2.1 Objetivo geral

Esse trabalho tem como objetivo a classificacdo de clientes utilizando atributos
comerciais e financeiros padrao dos clientes, visando identificar perfis dos clientes
utilizando mineracdo de dados, para possibilitar uma analise de comportamento e
crédito. Esses clientes sdo classificados em 4(quatro) classes, conforme seu

desempenho de atributos financeiros e comerciais.

1.1.2 Objetivos especificos
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Identificar padrdes de comportamento de clientes.
Classificar os clientes de acordo com atributos comerciais e financeiros.

Compreender melhor a carteira de clientes.

A w N PE

Ajudar no apoio ao fornecimento de crédito.
1.3 Estrutura da monografia

No capitulo 2 é apresentado o embasamento tedrico para elaboracdo do

trabalho e a descricéo detalhada do objeto de estudo.

No capitulo 3 sdo apresentados os materiais (software, dados e hardware), e
metodologias adotadas. No capitulo 4 sdo apresentados os resultados do trabalho.

No capitulo 5 sé@o apresentadas as conclusdes pertinentes ao trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados os conteados utilizados para a
fundamentacédo tedrica do trabalho, abordando de forma objetiva o tema e seus

conceitos gerais.
2.1 Descoberta de conhecimento em base de dados - DCBD

Em meio a um enorme volume de dados gerados pelas empresas diariamente,
incide a necessidade de estruturacdo dos dados para que seja possivel extrair
conhecimento. As empresas estdo cada vez mais dependentes dos dados para a

melhoria na tomada de decisdes (FEIJO, 2013).

O processo conhecido como Knowledge Discovery from Databases - KDD € o
processo interativo para identificar nos dados novos padrées que sejam validos,
potencialmente Uteis e interpretaveis (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMITH,
1996). Em um nivel abstrato, o campo KDD se preocupa com o desenvolvimento de
métodos e técnicas para entender os dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH,1996). Para implementar processo de DCBD faz-se necessério ter objetivos
claros e definidos, saber quais resultados deseja-se atingir e ter conhecimento da

regra de negdcio e aplicacao.
2.2 Etapas do processo DCBD

O processo de descoberta de conhecimento envolve vérias etapas complexas,
como a preparacéo dos dados, a busca por padroes, a avaliagdo e o refinamento do
conhecimento (HALMENSCHLAGER,2002). Conforme analise, o processo de
descoberta de conhecimento foi dividido em cinco etapas, selecdo dos dados, pré-
processamento, transformacédo, mineracdo e interpretacdo, que sdo executas de

forma interativas e iterativas que tem como objetivo identificar padrdes nos dados.

A etapa de selecdo se desenvolve através do entendimento das regras de
negocio e aplicacao para mensurar o objetivo final do cliente (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH,1996). Nesta etapa também é definido quais dados deverdo ser

utilizados para descoberta de conhecimento.

No pré-processamento, que conforme Fonseca (2014), € um processo de

grande importancia para remocéo de dados fora do dominio, com auséncia de valores
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e valores que ndo condizente para o atributo. Deste modo, os dados tornam-se mais

confiaveis no processo de mineracdo de dados.

Na transformacgéo os dados séo convertidos em um modelo para que possam
ser submetidos a etapa posterior. A mineracdo de dados trata da aplicacdo de
técnicas, implementadas por meio de algoritmos, capazes de receber, como entrada,
um conjunto de fatos ocorridos no mundo real e devolver, como saida, um padrédo de
comportamento (SILVA; MARQUES; BOSCARIOLI, 2006).

Por fim na visualizacao e interpretacdo, que segue apos da fase de mineracgao
de dados deve-se interpretar o conhecimento apresentado, verificando a relevancia
(ou ndo) na obtencéo dos padrdes e, com isso, analisar a eficacia do método aplicado
na etapa de mineracéo de dados (GOES; STEINER, 2016)

Na Figura 1 s&o ilustradas as cinco etapas do processo para melhor

entendimento.

Figura 1 - Etapas do processo de descoberta de conhecimento

[ Interpretacao ]]

[Mineragﬁo de dados]

[ Transformaqﬁo ] l : Conhecimento
{ Pré- processamento :
Padrdes :
S 1 E
€ egao . A :
: Dados | 1
: Transformados : :
E Reprocssados i i '
-
' Che( ' 1 | ]
s ' ' v

Fonte: Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth, 1996

2.3 Mineracéao de dados

Os avancos da chamada “era da informagao” tém colocado como desafio a
implementacédo de técnicas que consigam mensurar e descobrir padrdes relevantes

na crescente massa de dados, resultante sobretudo, do aumento da complexidade



17

nas tarefas operacionais e decisorias (GONCALVES; PACHECO; MORALES, 2001).
Portanto, conforme Angeloni e Reis (2006) a informacé&o pura e simples ja ndo garante
um diferencial competitivo. Baseado no requisito do cendrio descrito que as empresas
vivem, existe a necessidade de ser aderir a tecnologias e ferramentas que ajudam no
processo de extracdo de conhecimento, e dessa forma, justifica-se o uso de

ferramentas de mineracédo de dados.

A definicdo para mineracao de dados é dada da perspectiva do aprendizado de
maquina: "Mineracdo de Dados € um passo no processo de Descoberta de
Conhecimento que consiste na realizacdo da analise dos dados e na aplicacédo de
algoritmos de descoberta que, sob certas limitagdes computacionais, produzem um
conjunto de padrées de certos dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH,1996).

A mineracao de dados também pode ser definida em termos do uso de técnicas
estatisticas ou analiticas para processar e analisar dados brutos para encontrar
padrées e tendéncias significativos (CHIU; TAVELLA, 2006). Para realizacdo dos
processos, as tarefas de mineracdo sao divididas em 2 (dois) niveis (SILVA,;
MARQUES; BOSCARIOLI, 2006). Um deles é a tarefa de previsdo na qual se prevé
uma classe baseado na analise dos atributos. J4 as tarefas descritivas tém o objetivo
de encontrar padrées que descrevem os dados de maneira que o ser humano possa

interpretar.

Na defini¢cdo do escopo do problema é definido qual técnica serd implementada,
uma vez que cada método aborda uma técnica especializada, como classificacao,
regressdo, associacdo ou agrupamento. Neste trabalho serd usado o modelo de
aprendizado supervisionado, para o qual os métodos sdo providos com um conjunto
de dados que possuem uma Vvariavel alvo pré-definida e os registros sao
categorizados em relacao a ela (CAMILO; SILVA, 2009). De acordo com o modelo
escolhido, o método escolhido no processo de data mining neste trabalho é a
classificacdo, que consiste em examinar uma certa caracteristica nos dados e atribuir
uma classe previamente definida (CORTES; PORCARO; LIFSHITZ, 2002).

2.4 Aprendizagem Supervisionada

Conforme Lorena e Carvalho (2007), as técnicas de aprendizado de maquinas

empregam um principio de inferéncia denominado indugéo, no qual é possivel obter
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conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos. Esta classe de
algoritmos possui esta designacdo devido a sua aprendizagem ser orientada para

encaixar em um rotulo de classe, por exemplo.

Estes algoritmos séo preditivos, devido suas tarefas de mineragao
desempenhar conclusbes nos dados com o objetivo de fornecer previsdes ou
tendéncias, adquirindo informac¢8es ndo disponiveis a partir dos dados disponiveis.
Com a classificagdo, através de algoritmos supervisionados é possivel determinar o
valor de um atributo através dos valores de um subconjunto dos demais atributos da

base de dados.
2.5 Arvore de decisdo

Existem diversos algoritmos de aprendizado que provocam segmentagao nos
dados. Algoritmos que induzem arvores de decisdo pertencem ao grupo de algoritmos
Top Down Induction of Decision Trees — TDIDT. Uma definicdo objetiva para arvore
de decisdo € uma estrutura de dados definida recursivamente como um no folha que
corresponde a uma classe ou um né de decisdo que contém uma validagdo sobre o
atributo. Para cada resultado da validacéo existe uma aresta para uma sub arvore até

gue seja atingido o final da arvore, ou simplesmente o n6 folha (BREIMAN et al,1984).

Uma das técnicas mais utilizadas em mineracao de dados é a arvore de decisao
(SILVA; MARQUES; BOSCARIOLI, 2006). Segundo (CREPALDI et al., 2010),

concluiu que:

Arvores de Decisdo sdo métodos de classificacdo de dados no
contexto da chamada Minerag&o de Dados (Data Mining). Podem ser
usadas em conjunto com a tecnologia de indugéo de regras, mas séo
as uUnicas a apresentar os resultados hierarquicamente (com
priorizacdo). Nelas, o atributo mais importante é apresentado na
arvore como o primeiro ng, e os atributos menos relevantes sao
mostradas nos nés subsequentes. A vantagem principal das Arvores
de Deciséo € a tomada de decisdes levando em consideracdo os
atributos mais relevantes, além de compreensiveis para a maioria das

pessoas.

Desta forma, este algoritmo é bastante utilizado, podendo trabalhar com

atributos quantitativos e qualitativos, aumentando o nivel de compreenséo da anélise.
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Essa estratégia permite estimar como a arvore generaliza os dados e adapta-se a
novas situacoes, além de determinar a proporcédo de erros e acertos ocorridos na
construcdo da arvore (BRADZIL, 1999).

A Figura 2, mostra uma arvore de decisao para classificar uma indicacéo para
jogar ou nao jogar, com atributos quantitativos referente a clima, umidade e
temperatura e vento. Através dessas informacgdes, o jogador decidira se ira ou ndo

jogar ténis.

Figura 2 — Arvore de decisdo

Chuvoso

Jogar ténis

Normal

Alta ”
Nao Sim
N3o o N3o
; o Jogar ténis Jogar ténis ; P
jogar tenis jogar tenis

Fonte: Witten; Frank and Hall, 2011)

A chave para o sucesso de um algoritmo de aprendizado por arvore de deciséo
depende do critério utilizado para escolher o atributo que particiona o conjunto de
exemplos em cada iteragdo (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Neste sentido, as

possibilidades para escolha dos atributos séo:

1 Aleatéria: seleciona qualquer atributo, independentemente de qualquer
fator;

2 Menos valores: seleciona o atributo com a menor quantidade de valores
possiveis;

3 Mais valores: seleciona o atributo com a maior quantidade de valores

possiveis;
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4  Ganho maximo: seleciona o atributo que possui o maior ganho de

informacéo utilizando o célculo de entropia.

No contexto de andlise dos atributos, considera o calculo da entropia do
conjunto de dados. Para realizar o calculo da entropia é considerado a
probabilidade de determinado atributo aparecer. A Figura 3 mostra probabilidade

dos valores dos atributos, para arvore de decisdo mostrada na Figura 2.

Figura 3 — Proporgéo dos dados

Perspectiva Temperatura Umidade Ventania Jogar Ténis

Sim Nao [Classificacdo |Sim |[Néo Sim Nao Sim [Ndo |Sim Néao
ensolarado 2 3|Quente 2| 2|Alta 3| 4|Sim 6] 2 9 5
nublado 4|  0]|Medio 4| 2|Baixa 6 1|N&o 3] 3
chuvoso 3| 2|Agradavel 3 1

Proporcdo dos atributos

ensolarado  |02/09 3/5 [Quente 2/9 |2/5 |Alta 3/9 4/5 |Sim 6/9 [2/5 [9/14 5/14
nublado 4/09 0/5 |Medio 4/9 |2/5 |Baixa 6/9 1/5 |Sim 3/9 |3/5

chuvoso 3/09 2/5 |Agradavel 3/9 [1/5
Fonte: Witten, Frank and Hall, 2011

Essa etapa considera as propor¢des dos atributos, que possibilita o calculo de

entropia e ganho de informacao para o conjunto de dados.

Para a verificagao da proximidade do resultado do modelo analisado com
seu valor referéncia real, € utilizado o conceito de acuracia. A acuracia é definida como
proximidade de concordancia entre um valor de quantidade obtido por medicdo e o
verdadeiro valor do mensurando (MENDITTO; PATRIARCA; MAGNUSSON, 2007).

Analisando apenas a taxa de acerto ndo € possivel identificar se um modelo é
bom ou ndo. A matriz de confusdo vem para auxiliar na avaliacdo de um modelo.
Existem outros itens que podem ser utilizados, porém a matriz € ponto de partida para

os demais.

A matriz de confuséo é a forma de representacdo da qualidade obtida de uma
classificacdo, sendo expressa por meio da correlacdo de informacdes dos dados de
referéncia (compreendido como verdadeiro) com os dados classificados (PRINA;
TRENTIN, 2020). Esse recurso permite tirar conclusbes mais assertivas para

classificacdo, auxiliando também na melhor andalise dos resultados obtidos.
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2.6 Ferramenta Weka

Existem diversas ferramentas que dao apoio na execug¢ao dos processos de
mineragdo de dados, que implementam os algorimos, e portanto, essa tarefa de
escolha do sotfware nem sempre € trivial. Neste trabalho foi utilizado o sotfware Weka
(Waikato Environment for Knowledege Analysis), que é uma solucdo composta de
diversos algoritmos implementados, responsaveis por realizar diversas tarefas como:

1. Classificagao

2 Regressao
3.  Clusterizacao
4

Regras de associagao

2.7Aplicacdo de mineracao de dados para classificacado de clientes

Em qualquer ramo de atividade econbmica € necessario ter um bom
conhecimento de como seus clientes se comportam e quais estdo mais propensos a
trazerem lucro ou prejuizo. A classificacao de clientes em grupos proporciona a melhor
compreensao da relevancia para o negécio. Conforme colocado na Secédo 2.3, a
técnica de classificacdo é de grande relevancia para ajudar no apoio de andlise de
crédito. O crédito cedido pelas empresas € o meio que facilita o volume de vendas,
sendo ele o maior responsavel pelos resultados das organizacbes (CARMO et al.,
2018).

Diante do cenario e na sua grande importancia para o negocio, a técnica de
classificacdo pode ser utilizada para definir classes para os clientes tais como bom,

diamante, ouro, prata e bronze com base nos seguintes atributos:

1. Quantidade da compra realizada.
2.  Prazos cumpridos

3.  Tempo de relacionamento com cliente

Como resultado do processo a classificagdo, que também é uma forma de previsao,

possibilita entender como os clientes se comportaréo no futuro.

2.8 Trabalhos relacionados
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Esta secdo visa apresentar alguns trabalhos relacionados a Mineragao

utilizando algoritmos de classificacao.

No trabalho de Cardoso (2017) classifica-se os clientes de uma distribuidora
de medicamentos em cliente Diamante, Ouro e Bronze, utilizando mineracao de
dados baseado em arvore de decisédo, implementado na ferramenta RapidMiner.
Para realizar da tarefa de classificacédo, foram definidos os atributos de valor de
venda bruta, quantidade de dias que sédo efetuadas compras e quantidade de
produto que sdo comprados. Os dados analisados sdo do trimestre do ano de
2017. Aplicando os conceitos de descoberta de conhecimento, os resultados foram

ilustrados na forma grafica, utilizando ferramenta de inteligéncia de negécios.

Para o trabalho em Fonseca & Namen (2013) sdo utilizados modelos de
classificacdo para minerar dados relacionados a aprendizagem de Matematica e
ao perfil de professores do ensino fundamental. Especificamente, foram
abordados os fatores referentes aos educadores do Estado do Rio de Janeiro que
influenciam absolutamente e desfavoravelmente no desempenho dos alunos do

ensino basico nas provas de Matematica.

Os dados utilizados para extrair estas informacdes sdo disponibilizados pelo
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira que avalia
0 sistema educacional brasileiro em diversos niveis e modalidades de ensino,
incluindo a Educacdo Basica, cuja avaliacdo, que foi objetivo do estudo, é
realizada pela Prova Brasil. A partir desta base, foi aplicado o processo de
Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (KDD - Knowledge Discovery
in Databases). Os padrbes foram extraidos dos modelos de classificacdo gerados
pelas técnicas arvore de decisao, inducao de regras e classificadores Bayesianos,

no qual os algoritmos estao implementados no software.
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3 MATERIAS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados materiais e métodos que sao utilizados para
o desenvolvimento do trabalho.

3.1 Materiais

Os dados foram utilizados sdo baseados em um padréo de atributos de uma
empresa atacadista de porte grande. Sdo dados comerciais e financeiros, que devem
ser materializados como atributos indicando posic¢édo financeira dos clientes, da forma
como é entendida pela empresa. Séo relacionados os dados do primeiro semestre do
ano de 20XX, totalizando um total de N clientes que compraram nesse periodo, com

N normalmente na ordem de milhar.

A mineracdo de dados possui alguns métodos e atividades, sendo nesse
trabalho utilizado uma técnica de classificacdo, com a criacdo de classes de clientes
baseadas nos atributos tais como financeiros e comerciais, que serdo denominados
atributo V, atributo A e atributo R.

Essa técnica de mineracédo de dados é implementada através de um algoritmo
baseado em arvore de decisdo que conforme Garcia (2003), refere-se, a uma técnica
estatistica que se emprega da divisdo de um conjunto de exemplos em diversos
subconjuntos, utilizados no treinamento do modelo, até que cada subconjunto
pertenca a uma Unica classe ou que a mesma seja majoritaria, ndo sendo necessarias

novas divisoes.
3.1.2 Hardware

Foi utilizado notebook dell XPS com as seguintes configuracdes: Processador
core i7 e memoria de 16 Gb.

3.1.3 Software

O banco de dados utilizado pela empresa € SQL SERVER. Para estruturacao
das consultas em SQL - Structured Query Language foi utilizado o Sistema de
gerenciamento de banco — SGBD dbvisualizer. Para o processo de mineracdo sera

usado o software Weka.
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3.1.4Weka

Foi utilizado a ferramenta Weka para realizar os processamentos, cuja tela inicial
€ mostrada na Figura 4.

Figura 4: Tela inicial weka.

£ Weka GUI Chooser - [} b

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

& WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench
‘Waikato Environment for Knowledge Analysis
Versicn 3.8.4
{c) 1999 - 2019 Simple CLI
The Universsity of Waikato
Hamilten, New Zealand

I

Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste trabalho foi utilizado o primeiro moédulo da ferramenta. Dentro do médulo
Explorer foi possivel realizar as operacfes de configuracdo para processamento.
Dentro do médulo, existem todos os recursos para classificacdo, clusterizacao,
associacao, selecao de atributos e visualizacdo dos dados. Neste trabalho foi utilizado
apenas a parte de classificacdo. O primeiro passo apos escolher o modulo é
selecionar o arquivo no formato arff. Este arquivo é disponibilizado pela prépria
ferramenta responsavel pela estruturacdo das informacdes que devem ser
processadas. Na Figura 5 é mostrada a opcéo open file, recurso utilizado para fazer

iniciar o trabalho com o arquivo.
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Figura 5 — Tela principal do médulo explorer

o Weka Explorer

Preprocess
I Openfile... Jl L Open URL... ] OpenDB... L Generate.. |

Filter

Choose ||Mone

Current relation Selected attribute

Relation: None Aftributes: None Mame: None Weight None Type: Mone
Instances: None Sum of weights: None Missing: Mone Distinct None Unigue: Mone

Attributes

v|| visualize Al |

Status
Welcome to the Weka Explorer Log w x0

Fonte: Elaborado pelo autor

Apbs os dados serem incluido na ferramenta, € possivel realizar a conferéncia
dos dados, verificacdo dos atributos, visualizacdo e distribuicdo dos atributos
comparado com suas classes, edicdo de alguma informacéo dos registros, entre

outros recursos conforme Figura 6.
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Figura 6 — Informacdes apés upload do arquivo.

© Weka Explorer

= B R
Preprocess | Classdy | Cluster | Associate | Selct atnbutes | Visualize | Forecast
Open e Open URL Open 0B Generate [ Undo Ed Sav
Filte)
Choose | None Aopty |
Current relation Selected attribute
Relation: german_credi.weka fters unsupervised attribute Remove-R5 7-17,19-20-weka fers unsupervised att Atrioutes: 6 Name: checking_status Type: Nominal
Instances: 1000 Sum of weights: 1000 Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
—— " 1 <0 214 2740
2 0<=X<200 289 2690
A Nane nvert ( Pattem 3 >=200 & 630
4 nochecking a94 3940
No. Name
2 [ duration
3 istory
4 L] purpose
5 [ num_dependents
6 (] class
Class: class (Nom) ¥)| visualze Al |

OK lngr '¢l10

S8 O Digite aqui para pesquisar o H € ﬂ [~ - ¢ !i A8 & 1) :?akz \4/2122:/1;020 L)

A Figura 7 mostra os parametros que devem ser configurados para

treinamento, sendo possivel usar o arquivo inteiro
Fonte: Ferramenta weka.

para treino - use training set, fazer um novo upload de um

arquivo para ser utilizado como teste - supplied test set, realizacdo do processo de
cross-validation e dividir o arquivo em porcentagem, uma parte para treino e uma parte
para teste - percentage split. Neste trabalho foi utilizado a opgdo Percentage Split.
Nesta etapa, também e feita a selecdo da técnica de minerac¢édo de dados. A técnica

escolhida foi arvore de decisdo, implementado em java. O algoritmo usado foi o J48.
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Figura 7 — Parametros de processamento weka.

) Weka Explorer - O x

[ Preprocess [ classify | custer | Associate | select atiibutes | visuaize |
TCiassitier

| choase J|J4s-o 0.25-M2
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l More options... J

(Mom) CLASSIFICACAOQ r }

Start Stop

Result list {right-click for options)

Status

oK Log w. X0
Fonte: Elaborado pelo autor

Apbs parametrizacdo, os resultados sdo mostrados na ferramenta, bem como
informacdes como a arvore de decisdo no formado texto e gréfica, porcentagem de
acerto, quantidade de registro utilizado para treino e teste, resultado da classificacao

em percentual, entre outras. Nas Figuras 8 e 9 sdo apresentados os resultados do

processamento.
Figura 8 — Informagfes do resumo do processamento.
Correctly Classified Instances 758 29.9817 %
Incorrectly Classifiesd Instances 25 10.083 %
Kappa statistic 0.3458
Mean aksclute error 0.0827
Boot mean squared error 0.2069
Relative absolute error 24.593%0 %
Root relative squared error 50.8172 %
Total Number of Instances 543

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 9 — Informacdes do resumo do processamento segunda parte.

TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC RArea Class
0,965 0,041 0,825 0,965 0,890 0,869 0,973 0,839 DIAMLNTE
0,926 0,068 0,923 0,926 0,925 0,859 0,855 0,815 OURO
0,924 0,042 0,908 0,984 0,945 0,921 0,963 0,858 PRATL
0,203 0,001 0,923 0,203 0,333 0,412 0,702 0,295 BRONZE
0,899 0,050 0,902 0,899 0,883 0,849 0,944 0,542

Fonte: Elaborado pelo autor

Nesta tela é possivel analisar as informacdes pertinentes aos resultados do modelo,
tais como precisédo, sensibilidade, falsos positivos, falsos negativos entre outros
indicadores.

3.2 Meétodos

Nesta secdo sdo apresentados os métodos para uma proposta de estudo de

caso pratico referente a mineracéo de dados.
3.2.1 Pesquisa bibliogréafica

O primeiro passo foi 0 estudo e analise de trabalhos cientificos relacionados a
descoberta de conhecimento em banco de dados — DCBD, focado em apoio na
decisdo no segmento empresarial. Apds andlise inicial, foi estudado impacto da
aplicacao de mineracado de dados aplicado no processo DCBD com embasamento em
diversos autores referéncia na area. O material bibliografico que contempla o trabalho

relaciona os principais conceitos do assunto, com abordagens praticas e tedricas.
3.2.2 Pesquisa exploratoria

Foi realizado o Fonte:Ferramentaweka. |eyantamento de quais sdo 0s
dados importantes para uma empresa de grande porte de uma empresa comercial,
para melhor entendimento do problema. Com o escopo do problema definido, foi
executado o levantamento das informagOes utilizando atributos padrédo para o

problema.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo mostrados os processos que resultaram nos dados finais do
trabalho, assim como a aplicacédo do algoritmo de arvore de decisdo estabelecido, e
as informacdes referentes ao processo de classificacéo feito pela ferramenta Weka. A
analise foi realizada utilizando as informacfes de carater comercial e financeiro dos

clientes.
4.1 Pré-processamento

Os atributos utilizados para o processamento foram gerados através de uma
analise do primeiro trimestre de 20XX. Para o objetivo de classificacdo, foram
utilizados os atributos do primeiro trimestre e classificagdo prévia do segundo

trimestre.

O primeiro trimestre de 20XX é usado para verificar ou testar a acuracia da
previsao, e portanto, sdo dados de treino e teste mas nao sédo usados para classificar
o cliente. O segundo trimestre de 20XX é usado para classificar o cliente, portanto,
apenas para classificar, ndo sendo usados como atributos para treino ou teste, e sim

para, através dos valores dos atributos, calcular a classe do cliente.

Para o processo de classificacao, foram definidos 2 modelos: modelo 1 para os
clientes com compram nos dois periodos, e modelo 2 clientes que nao
necessariamente compram nos dois periodos. Os clientes que ndo compraram no
segundo trimestre foram indicados como clientes da classe bronze, visto que todos os
clientes que deixam de comprar sdo motivados por dificuldades financeiras no periodo

anterior ou por escolha de outro fornecedor.
4.2 Atributos

De acordo com as regras da empresa foram analisados os melhores atributos
gue descrevem o comportamento do cliente, a partir do primeiro trimestre. Foram

definidos 3 atributos:

1 R.
V.
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Para representacao grafica da distribuicdo dos atributos sera considerado o
modelo 2, clientes que ndo necessariamente compraram nos dois trimestres. Porém,

nos dois modelos mantém-se a mesma proporcao e heterogeneidade.
4.2.1 Atributo R

Para o atributo R, foi considerado a possibilidade definida na quantidade de
elementos de regularidade. Foi transformado o atributo em valor nominal através de
condi¢cbes definidas por uma situacdo de compra regular. A Tabela 1 mostra regra

utilizada para transformacéo do atributo quantitativo em qualitativo de acordo regra da

empresa. Tabela 1 — Regra de negdcio para atributo R
Atributo R Quantidade
Baixa 1
Normal 2
Alta >3

Fonte: Elaborado pelo autor.

O atributo R foi definido para os clientes de forma que um atributo R alta é muito
bom, indicando uma boa relacdo com a empresa, um atributo R Normal € a situacao
desejavel e o atributo R baixa tem uma relagcdo fraca com a empresa. A Figura 10

mostra a distribui¢cdo do atributo em forma gréfica.

Figura 10 — Distribui¢éo do atributo R.

HALTA
W BAIXA
B NORMAL

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Através do gréfico de distribuicdo do atributo R, percebe-se que o atributo
possui baixa heterogeneidade, mostrando que os clientes do primeiro trimestre tém

um relacionamento de baixa frequéncia.
4.2.2 Atributos Ve A

O atributo V é calculado de acordo com a média do valor deste atributo do
primeiro trimestre. A Tabela 2 mostra regra utilizada para transformacéo do atributo

quantitativo.

Tabela 2 — Regra de negdcio para o atributo V.

Atributo V Média de compra
Baixo Menor ou igual a R$ 600,00
Normal Entre R$ 601,00 e R$ 3600,00
Alta Maior R$ 3601,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores monetarios para o atributo V foram definidos através de uma andlise
da melhor forma de distribuicdo dos valores que separa os clientes com maior

heterogeneidade. A Figura 11 mostra a distribuigdo do atributo V na forma gréafica.

Figura 11 — Distribui¢cdo do atributo V

WALTA
HBAIXA

B NORMAL

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que 70 % dos clientes tem atributo V acima do minimo definido pela
empresa e para os clientes com atributo V baixo representam 30 %.
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Para calculo do atributo A foi considerado questfes relativas ao prazo, tempo
de relacionamento, tempos diversos, levando em consideracdo a média. A Tabela 3
mostra regra utilizada para transformacéo do atributo quantitativo em qualitativo de

acordo com a regra temporal.

Tabela 3 — Regra de negécio atributo A

A Unidade tempo
Nenhum 0
Pouco Entre1 a5
Razoével Entre 6 a 16
Muito Maior que 16

Fonte: Elaborado pelo

A Figura 12 mostra a distribuicdo dos valores em forma grafica.

Figura 12 — Distribuigéo do atributo A.

HMUITO
B NENHUM
W POUCO

W RAZOAVEL

Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se que a porcentagem de clientes com atributo A ruim é baixa,
representando 6 % da base de clientes que compraram no primeiro trimestre.

4.3 Divisdo dos clientes em faixas

Para cada contetdo dos atributos, neste caso do segundo trimestre, que é
realmente quando se conhece o cliente, foi definido um valor de acordo com o impacto
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para o negocio. As Tabelas 4,5 e 6 mostram os pesos. Os valores dos atributos foram
escolhidos através do processo de tentativa e erro, levando em consideracdo a

importancia do atributo.

Tabela 4 — Tabela de pesos para o atributo R.

Atributo A Pesos
Baixa 100
Normal 200
Alta 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5 — Tabela de pesos para o atributo V.

Atributo V Pesos
Baixa 100
Normal 200
Alto 300

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Tabela de pesos para o atributo A.

Atributo A | Pesos
Nenhum 350

Pouco 300
Razoavel 150
Muito 50

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para separar os clientes em classes, foi realizada divisdo de acordo com a
pontuacao definida através da soma dos atributos de cada cliente, e aplicada a regra

para associacao dos clientes de acordo com sua pontuacao.

Apo6s aplicadas as regras sobre o conjunto de dados do primeiro e segundo
trimestre do ano de 20XX e, posteriormente, associando a classificacdo do segundo
semestre com os atributos de cada cliente do primeiro trimestre, obteve-se como
resultado uma tabela com a identificacéo dos clientes e seus atributos e classificacao

conforme Tabela 7.
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Tabela 7 — Atributos do primeiro trimestre e classificacdo do segundo trimestre.

Cliente |R V A Classificaco
401 | BAIXA BAIXA NENHUM Prata
1601 | BAIXA ALTA NENHUM Diamante
2301 | BAIXA NORMAL | NENHUM Ouro
5701 | ALTA ALTA NENHUM Diamante
5801 | BAIXA ALTA NENHUM Diamante
6901 | BAIXA BAIXA POUCO Prata
7501 | BAIXA BAIXA NENHUM Prata
8801 | BAIXA NORMAL | NENHUM Ouro
9301 | BAIXA NORMAL |NENHUM Ouro
9501 | BAIXA NORMAL | NENHUM Ouro

11501 | BAIXA NORMAL | NENHUM Ouro

12901 | BAIXA BAIXA NENHUM Prata

13101 | BAIXA NORMAL |POUCO Ouro

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, ap0s estrutura de arquivo pronto, foi anexado na ferramenta de

mineracdo de dados para realizar 0s experimentos.
4.4 Experimentos

Foi escolhido J48, este algoritmo esta implementando a técnica de classificacao
por arvore de decisdo. Os resultados obtidos foram aproximados, sendo o escolhido

o algoritmo J48. A Figura 13 mostra o arquivo carregado no weka.

Para o processo de classificacao, foi realizado a divisdao em 80 % para treino e
20 % validacdo. A Tabela 8, exibe os resultados para esse processo considerando 2
modelos: modelo 1 para os clientes com compra nos dois periodos, e modelo 2

clientes que ndo necessariamente compraram nos dois periodos.
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Figura 13 — Informacbes béasicas do arquivo para classificar.
£ Weka Explarer - O x

J Preprocess T Classify I Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

[ Openfile... J [ Open URL... J [ Open DB... J [ Generate... J Undo [ Edit... J [ Save... J
Filter
l Choose J|None “ Apply J Stop
Current relation Selected attribute
Relation: clientes Aftributes: 5 MName: CLASSIFICACAQ Type: Mominal
Instances: 843 Sum of weights: 843 Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo. | Label | Count | Weight
| | 1 DIAMANTE 142 142.0
2 OURO 391 391.0
l All J l Mone J l Invert J l Pattern J 1 PRATA 259 251 0
4 BRONZE 59 59.0
Mo. | | Name
1 ] CLIENTE . —
20r | Class: CLASSIFICACAO (Nom) v][ visualize All_|
aljv
4 |A

341
1451

142

Remove
- ——
Status

oK . Log W *0

Fonte: Elaborado pelo autor.

. A base de dados para o modelo 1 possui N registros, ja do modelo 2 possui
M, ambos préximos ao milhar, para melhor tratamento dos dados. As Tabelas 8 e 9

mostram a acuracia para ambos os modelos.

Tabela 8 — Acuréacia do modelo 1.

Base Acuracia Total da amostra- validacéo
Validac&o 89,34% 169

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 9 — Acuracia do modelo 2.
Base Acuracia Total da amostra- validacao

Validagéo 72,22% 216

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como o melhor resultado de classificacdo foi para o modelo 1, deve-se considerar
apenas este modelo para os demais exemplos de resultados. A Figura 14 mostra a
estrutura da arvore gerada. Os numeros para os noOs-folha representam as
quantidades de acerto e quantidades de erro para aquele caminho da arvore. A arvore

gerada possui 13 nos folhas.

Figura 14 — Estrutura da arvore de decisé@o - modelo 1.

vV = BAIXA: PFRATA (25g8.0/23.0)

V = NORMAL

NENHUM

E BATXR: OURD (253.0/12.0)
R = HOBMAL: OURO (22.0)

B = ALTA: DIAMARNTE (5.0)
BOUCC: CURC (76.0/7.0)
BAZORVEL: OQURO (15.0/5.0)
MUITC: BROWIE (14.0/1.0)

WV = ALTAR

-

-

i
|
|
|

A

A

A

| & = NENHUM: DIAMANTE (134.0/16.0)
| & = POUCO: DIRMANTE (31.0/13.0)

| & = BRZORVEL: OURD (5.0)

| L = MUOITO

| [ B = BAT¥h: PREATR (le.0/2.0)

| [ B = NOBMAL: CQURC (7.0)

| [ B = BRLTA: CURD (9.0/1.0)
Number of Leaves : 13

Size of the tree : 13

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 15 mostram o resultado da matriz de confusao, indicando com mais

detalhes da classificacdo por classes.

Figura 15 - Matriz de confusdo — modelo 1.

& b c d <—-— classified

137 3 0 o a = DIAMENTE
26 362 2 1] b = OURD

3 1 247 o o = FREATR

0 24 23 12 | d = BRONZIE

Fonte: Elaborado pelo autor
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Observe que o maior numero de erro de classificacdo é na classe dos clientes
bronze, e isso ocorre devido a regra de classificacdo ser baseada no proximo
trimestre, portanto o cliente pode ter bons atributos no primeiro trimestre, mas uma
classificacdo ruim no proximo trimestre. Na Tabela 10, mostra a precisdo e

sensibilidade do modelo 1.

Tabela 10 — Preciséo e sensibilidade para o modelo 1.

Precisédo Sensibilidade Classe
0,825 0,965 Diamante
0,923 0,926 Ouro
0,908 0,984 Prata
0,923 0,203 Bronze

Fonte: Elaborado pelo autor.
4.5 Andlise dos resultados obtidos

Apods o processo de classificacdo realizado pela ferramenta os resultados obtidos
foram analisados graficamente e foi possivel notar diversas relacdes entre R, V e A,
sendo importante para prever quais clientes podem ser classificados de acordo com

seu comportamento no primeiro semestre.

Através da classificacdo, podem ser definidos faixas de limite de crédito para cada
perfil de clientes, facilitando o processo de analise de crédito, uma vez que o processo

de avaliacao é feito em geral, de forma integralmente manual nas empresas.

Outra analise é verificar se houve queda na venda para algum cliente, ou se mudou
de categoria. Isso é importante caso algum cliente tenha reduzido suas compras, sua
classificacdo ira rebaixar. Portanto a equipe comercial deve fazer o levantamento
daqueles clientes regrediram na sua classificacdo, para melhorar o atendimento,
produtos ou preco. Diante de todo o estudo realizado ao longo deste trabalho, obteve-
se um resultado positivo, na medida que uma tomada de decisédo pode ser baseada

nos dados que conseguem obter boa acuracia.
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5 CONCLUSAO

O processo de mineracdo de dados traz um grande poder decisorio no
processo empresarial, apoiando em diversas areas. No cendrio deste trabalho, teve o
objetivo de aplicar um conjunto de regras de negdcio internas, aplicadas em dados
historicos que permitiram a analise dos dados de compra dos clientes e inadimpléncia

e classifica-los utilizando algoritmo de classificagdo.

Os processos de classificacdo foram realizados através do software Weka, o
qual supriu os requisitos da mineracdo de dados. O desenvolvimento do trabalho
atendeu as expectativas gerando resultados satisfatorios e permitindo o uso em

diversas areas da empresa, como Marketing e Financeiro.

Através dos resultados é possivel extrair diversas relacdes entre os atributos
escolhidos. A analise mostrou os clientes que possui atributo V alto tem mais
probabilidade de ser atributo A alto, e essas informacfes podem ser usada na
atribuicdo de crédito e direcionamento de marketing para segmentos de clientes

especificos.

Acbes de marketing podem ser direcionadas para os clientes que estdo com
atributos indesejaveis, por exemplo, atributo V baixo, podendo ser oferecido conjunto
de promoc¢des, um mix de produtos diferentes para fortalecer a variedade de produtos
vendidos no ponto de venda, tornando os atributos mais importantes com valores

desejaveis.

Para atribuicdo de crédito sera util poder montar uma faixa de crédito de acordo
com a classificacdo durante o periodo, no qual os clientes de determinada categoria
possuem um intervalo de limite a para ser atribuido, levando sempre em consideragao

os fatores externos e internos ao negaocio.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Recomenda-se para trabalhos futuros a incorporagao de atributos do cliente e o
cruzamento de informacgdes locais com informagdes externas, como Serasa, Sintegra,
Receita Federal entre outras instituicbes que possuem dados aberto da pessoa
juridica. Sugere-se também a aplicacdo de outros algoritmos de aprendizagem para

realizara a previsibilidade de faturamento de clientes no percorrer do trimestre ou ano.
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