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RESUMO

O objetivo desta dissertacdo é desenvolver um modelo completo de mineracéo
de dados no ambiente de uma operadora de telecomunicac¢des, com foco na retengédo de
clientes usuérios do STFC (Servigo Telefénico Fixo Comutado). Atualmente, a manutengéo
da base de clientes € ponto crucial para a atua¢do das operadoras de telecomunicac¢des no
pais. Com o surgimento de novas tecnologias de comunicagdo e com a popularizacdo de
acessos de banda larga e do SMP (Servigco Movel Pessoal), as taxas de cancelamentos dos
acessos de STFC exigem das operadoras que oferecem o servico um processo consistente
visando a retencdo da sua planta fisica instalada e da receita gerada. Através da construcao
de um modelo de mineracdo de dados, formou-se um sistema visando a predicao de
eventos e a classificacdo de clientes. O evento a ser previsto € o churn (cancelamento do
servico), com base na utilizacdo de algoritmos classificadores aplicados sobre uma base de
dados real, contendo informacBes cadastrais, de relacionamento com o fornecedor, de
consumo e faturamento. A formacdo do modelo de mineracdo de dados envolveu as etapas
de andlise do problema (churn), avaliacdo e entendimento dos dados, pré-processamento e
classificacdo. Como algoritmos classificadores (utilizados na predicdo), foram estudados e
utilizados trés métodos: Redes Neurais RBF (Radial Basis Function), Arvores de Decis&o e
Classificadores Bayesianos. Os resultados obtidos validam o modelo desenvolvido,
permitindo a sua utilizacdo e aperfeicoamento no ambiente de uma operadora de
telecomunicacdes ou ainda como um modelo genérico de mineragdo de dados, passivel de
aplicacdo em diferentes segmentos envolvendo o problema da retencdo e fidelizagcdo de

clientes.

Palavras-chave: Mineracéo de Dados. Telecomunicaces. Redes Neurais Atrtificiais. Arvores
de Deciséo. Classificadores Bayesianos. Churn. CRM - Customer Relationship Management



ABSTRACT

The aim of this work is to develop a complete data mining model in a
telecommunication company, focusing on client/user of the STFC (Commuted Fixed
Telephone Service).  Currently, the management of the database containing client
information is an essential point in the success of telecommunication companies in the
country. With the raise of new communication technologies and with the easy access to
broadband and mobile services, there is an increasing number of clients canceling the STFC
service. This forces the STFC companies to keep a consistent service process aiming to use
well their physical installations and to keep the income. With the development of a data
mining model, we generated a system aiming to predict events and to classify clients. The
predicted event is called chum (service cancellation) and it is based on classificatory
algorithms applied to a real database, containing records such as general information, client
relationship and billing. The development of the data mining model was constituted of the
following: problem analysis (chum), evaluation and understanding of the data, pre-processing
and classification. We studied and used the following three classification algorithms methods
for the prediction: Neural Networks RFB (Radial Basis Function), Decision Trees and
Bayesian Classifiers. The results obtained validate the model developed by us, allowing the
use and improvement in the telecommunication companies. The model can also be used as
a generic data mining model, with possible applications in diverse fields related to keeping

clients loyalty.

Keywords: Data Mining. Telecommunications. Artificial Neural Networks. Decision Trees.

Bayesian Classifiers. Churn. CRM - Customer Relationship Management.



SUMARIO

I- OBJETIVOS

1 INTRODUCAO

11 Motivacao

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo principal
1.2.2 Objetivos secundarios

1.3 Justificativa

1.4 Metodologia

15 Estrutura da Dissertacéo

2 CONTEXTUALIZAGAO

2.1 O Cenério Atual de Telecomunicagdes no Brasil
2.2 O Novo Modelo de Servigo Telefénico Fixo Comutado
2.3 Retencéo de Clientes em Telecomunicagdes
2.3.1 Definigdo de Churn
232 Causas do Churn
24 A Brasil Telecom S.A.
2.5 Resumo

I1- FUNDAMENTACAO TEORICA

3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS
3.1 Introdugéo a Mineragédo de Dados
3.2 Fundamentacéo da Mineracéo de Dados
321 Estatistica
322 Inteligéncia Artificial
323 Aprendizado de Méaquina
33 O Ciclo da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
3.3.1 Definigdo e analise do problema
332 Entendimento dos dados e pré-processamento
3.3.2.1 Identificagdo de inconsisténcias
3322 Identificagdo de polui¢do
3323 Verificagdo de integridade
3324 Identificagdo de atributos duplicados e redundantes
3325 Valores padrao (defaults)
33.2.6 Tratamento de valores desconhecidos
33.2.7 Tratamento de conjuntos de dados com classes desbalanceadas
3328 Selecdo de atributos
3329 Construgao de atributos
333 Transformagao dos dados
33.3.1 Normalizagido
3332 Discretizagdo de atributos quantitativos
3333 Transformagéo de atributos qualitativos em quantitativos
3334 Atributos de tipos de dado complexos
3335 Redugdo de dados
3.4 Data Warehouse
35 OLAP
3.6 Data Mart
3.7 Inteligéncia de Negécio (Business Intelligence)
3.8 CRM
3.9 Desafios no Processo de Mineragéo de Dados
3.10 Resumo

4 PRINCIPAIS TECNICAS DE DESCOBERTA DE PADROES

12
12

17
17
18

19
20
23
24
24
27

28
28
29

31
32



6

8

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

4.7

51

52
5.3

5.4

6.1
6.2

6.3

7.1
7.2
7.3
7.4

75

7.6

7.7

Descricao de Classe / Conceito - caracterizagéo e discriminagdo 72
Anélise Associativa 73
Anélise de Agrupamento ou de Cluster 73
Anélise de Outlier 74
Anélise de Evolucao de Dados 74
Classificagéo e Predicdo 75
4.6.1 Definigdo de Classe 78
Resumo 79
FERRAMENTAS DE CLASSIFICAGAO E PREDIGAO 80
Redes Neurais 81
5.1.1 Redes Neurais: Radial Basis Function (RBF) 87
5.1.2 Comparativo entre Redes RBF e Redes MLP 89
Arvores de decisdo 93
Classificadores Bayesianos 97
5.3.1 O Classificador Naive Bayes 99
Resumo 102
1i1- IMPLEM ENTAQAO E RESULTADOS
MODELAGEM DO SISTEMA 103
Estrutura principal 104
Estrutura e Formagao dos Data Marts 107
6.2.1 O sistema de tratamento de bilhetes de consumo 111
6.2.1 A formagao do data mart de treinamento 113
Resumo 114
ESTUDO DE CASO 115
Objetivos do Estudo de Caso 115
Estrutura do Estudo de Caso 116
Entendimento do Negécio 116
Compreensdo dos Dados e Pré-Processamento 118
7.4.1 Limpeza e Validagdo dos Dados 118
742 Balanceamento de Classes 119
7.4.3 Construgdo de atributos 120
7.4.4 Selegdo de Atributos para o Conjunto de Dados de Treinamento 122
Transformacao dos Dados 123
7.5.1 Discretizagdo de Atributos 124
752 Tratamento de Tipos de Dados Complexos 125
7.5.3 Redugdo de Dados 125
Aplicacéo dos Algoritmos Classificadores 127
7.6.1 Ferramenta utilizada 127
7.6.2 Metodologia de Avaliagdo dos Resultados 128
7.6.3 Aplicac@o de Redes Neurais RBF 129
7.6.4 Aplicacdo de Arvores de Decisdo 131
7.6.5 Aplicagao de Classificadores Bayesianos 134
Resumo e Avaliagédo dos Resultados 135
CONCLUSOES E RECOMENDAGOES 137
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 139

9




LISTA DE FIGURAS

Figura 1.1: metodologia CRISP-DM para mineragdo de dados

21

Figura 2.1: regido de atua¢do da Brasil Telecom

32

Figura 3.1: ciclo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

40

Figura 3.2: modelo de reducgdo de dados

57

Figura 3.3: Data Mining e Business Intelligence

63

Figura 4.1: processo de classificagcdo de dados

76

Figura 5.1: estrutura de um neuronio artificial

82

Figura 5.2: formagdo de uma rede neural artificial

85

Figura 5.3: aprendizado supervisionado em redes neurais artificiais

86

Figura 5.4: arquitetura de uma rede RBF

88

Figura 5.5: exemplo de arvore de decisdo

93

Figura 5.6: grafo da Rede Bayesiana para a distribui¢do P(X1,X2,X3,X4,X5,X6)
Figura 5.7: estrutura da rede Naive Bayes em estrela

Figura 6.1: estrutura principal do modelo de classificagcdo

Figura 6.2: formagdo dos principais data marts do modelo

Figura 6.3: o sistema de tratamento de bilhetes de consumo

Figura 6.4: formagdo do data mart de treinamento

Figura 7.1: balanceamento de classes do modelo

Figura 7.2: selegcdo de atributos utilizando a ferramenta WEKA

Figura 7.3: exemplo de atributo transformado através do filtro Discretize

Figura 7.4: aplicag¢do da técnica de redugdo de dados

Figura 7.5: telas de pré-processamento e classificagdao na ferramenta WEKA
Figura 7.6: resultados da aplicag¢do de Rede Neural RBF

Figura 7.7: Matrizes de Confusdo para a Rede Neural RBF

Figura 7.8: resultados da aplicagdo do algoritmo J48

Figura 7.9: Matrizes de Confusdo para o algoritmo J48

Figura 7.10: estrutura da Arvore de Decisdo gerada pelo classificador J48
Figura 7.11: resultados da aplicagdo do algoritmo Naive Bayes

Figura 7.12: Matrizes de Confusdo para o algoritmo Naive Bayes

Figura 7.13: resultados obtidos apos a aplicagdo dos algoritmos preditivos

Figura 7.14: percentuais de acerto da predi¢do em cada classe

98
100
104
108
112
113
120
122
124
126
128
130
131
132
132
133
134
135
135
136



LISTA DE TABELAS

Tabela 1.1: evolugdo de acessos de telefonia fixa no Brasil (em milhoes)

15

Tabela 1.2: evolugdo de acessos de telefonia por operadoras

16

Tabela 2.1: concessiondrias e “espelhos” por regido

25

Tabela 3.1: ciclo completo de KDD

40

Tabela 3.2: fragmento de exemplo de uma base de dados de retengdo de clientes

Tabela 6.1: parametros de resultados para a predi¢do do modelo

Tabela 6.2: estrutura inicial do Data Mart (1) — Cadastro e Relacionamento
Tabela 6.3: estrutura inicial do Data Mart (2) — Consumo LDN / LDI / Local

Tabela 6.4: estrutura inicial do Data Mart (3) — Faturamento

Tabela 7.1: atributos selecionados para o Data Mart de Treinamento

42
107
109
110
111
123



1 INTRODUGCAO

1.1 Motivacao

Considerando-se o cenario atual de telecomunica¢des no Brasil, observa-se um
forte movimento de convergéncia em tecnologias, servigos e aplicacdes — acompanhando a
tendéncia que se verifica no cenario global. Ha alguns anos, quando se falava em
telecomunicagdes pensava-se em comunicagdo de voz. Hoje, fala-se em comunicagdo de voz,

dados e multimidia, com convergéncia entre operagdes fixa e movel.

Atualmente e de forma cada vez mais acentuada, o nivel de competitividade de
uma organizacao ¢ ditado pela sua capacidade de inovar em resposta as necessidades do
mercado e as investidas da concorréncia. O dominio tecnoldgico ¢ um dos fatores criticos
deste processo, fazendo com que tecnologia e informacdes sejam consideradas um ativo

importante para a empresa.

De fato, os investimentos em inovagdao e capacitacdo tecnologica sdo de
fundamental importancia para uma operadora de telecomunica¢des garantir e expandir sua
posicdo no mercado. Os investimentos nesta drea estdo estreitamente vinculados as decisdes
estratégicas das empresas e, nos mais diferentes paises, recebem apoio institucional e

financeiro do poder publico.

No entanto, a sustentacdo para a operacdo de qualquer companhia ou organizagao
¢ a sua base de clientes. Assim, uma visdo unificada sobre estes componentes (capacitacao
tecnoldgica, informagao e base de usuarios) permite a formagao de um diferencial competitivo
e a possibilidade do oferecimento de um relacionamento vantajoso para ambos (clientes e

fornecedor de servigos — no caso de uma operadora de telecomunicacdes).

Segundo Gensch et al.' (1990 citados por NOGUEIRA, 2004), a formatagdo de
um modelo de inteligéncia sobre uma base de dados de um sistema de relacionamento,
permite, sob a otica do cliente, a possibilidade de identificagdo de servigos mais adequados as
suas necessidades, pagando menos e recebendo mais. Para a empresa, percebe-se a

possibilidade de vender mais a clientes que potencialmente poderiam estar com perfis

"GENSCH, Denis; AVERSA, Nicola; MOORE, Steven.. A Choice-Modeling Market Information System That Enabled ABB Eletric to
Expand Its Market. Interfaces Magazine, January-February, 1990.



diferentes de uso. Surgem as oportunidades de retengdao maior da sua base de clientes, a

criacdo de lagos mais fortes e duradouros, assim como as receitas que dessa relagdo advirem.

Ao longo dos anos muitos pressupostos e praticas de negdcios antes tomadas
como ideais foram caindo por terra, dando lugar a novos conceitos utilizados mais e mais a
cada dia. O mundo e os mercados em ritmo de rdpida mudanca obrigam as empresas a
evoluirem sempre, se desejarem manter sua prosperidade. O foco deixou de estar no produto e
passou para o mercado e o cliente. Deixou de ser doméstico para ser global. Produtos
padronizados deram lugar a produtos personalizados, o marketing de massa se transformou
em marketing direcionado, caminhando para um marketing individualizado para cada cliente

(KOTLER, 1999).

Investir em clientes ndo lucrativos, oferecendo-lhes subsidios que ndo trardo
retornos posteriores ¢ um exemplo intuitivo da perda de rentabilidade “em todos os prazos”.
Por outro lado, garantir a permanéncia de um cliente que signifique uma receita segura e
constante, pode justificar a abdicacdo de parte da lucratividade imediata, ao ofertar-lhe um

servigo mais adequado ao seu uso, uma isen¢do ou desconto (NOGUEIRA, 2004).

Isso se explica pela constante evolucdo dos custos de aquisicdo de novos clientes
(crescentes), contrapostos a receita média geradas por eles (decrescentes). Aquele cliente que
deixou a base de usudrios e que estava gerando receitas para a empresa, tem um substituto que
custa cada vez mais para ser “adquirido” e, provavelmente, gerard menos receita. Isso se
explica pelo fato de que as parcelas menos privilegiadas da sociedade (concentradas nas
classes C, D e E) sdao as classes “entrantes” no segmento de usuarios de telefonia

(NOGUEIRA, 2004).

A conquista de novos clientes ¢ associada, na maioria dos servigos, a oferta de
subsidios, seja em descontos tarifarios ou outras promogdes. Essa pratica tem redundado na
reducdo dos lucros das operadoras. Por isso, verifica-se, atualmente, grande empenho na
fidelizacdo dos clientes, o que pode ser traduzido nos grandes investimentos que estdo sendo

feitos em qualidade, call-centers e sistemas de atendimento ao cliente (BNDES, 2000).

Além disso, o aumento da diversidade de produtos e servigos vem impondo as

empresas de telecomunicagdes a necessidade crescente da segmentagdo de seus produtos e
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mercados a fim de se manterem e/ou crescerem num cenario cada vez mais dinamico e

competitivo, no qual os produtos apresentam pouca distin¢ao e ciclos de vida acelerados.

A competicdo e a concorréncia entre operadoras, inexistente em anos atras devido
ao monopolio estatal, ocorre agora em varios ambientes, sendo apoiada por uma tecnologia da
informagdo em crescente efici€éncia e eficacia de resultados. Estes avangos tecnologicos,
conjuntamente com a imprevisibilidade dos eventos em curso nos ambientes empresariais,
tém imposto as organizagdes a necessidade de se reorganizarem para o estabelecimento de

novas formas de se fazer negocio e atender os seus clientes.

Enquanto as margens caem, a demanda por produtos de qualidade aumenta, os
precos e tarifas tornam-se menores e as exigéncias, por parte dos clientes, por servigos que

agreguem valor aos produtos crescem.

Segundo Bretzke (2000), a nova forma de agado estratégica e mercadologica tem-se

processado decisivamente em dois polos:
1- na tecnologia da informacgao;
2- na estratégia de comercializacdo dos produtos e servicos.

Assim, este trabalho propde-se a definigdo de um modelo unificando descoberta
de conhecimento sobre a base de dados de um sistema de relacionamento com clientes (ou
CRM — Customer Relationship Management) em uma abordagem preditiva, focada na
reten¢do de clientes usudrios do servico de telefonia fixa da operadora Brasil Telecom, em
especial na sua unidade do Rio Grande do Sul. O foco na base de usudrios do servigo de

telefonia fixa da Brasil Telecom justifica-se devido a:

e extensa base de usuarios, concentrando mais de 10 milhdes de linhas fixas

instaladas no Brasil (conforme ilustrado na Tabela 1.1);

e concentracdo da receita em servigos da operadora, provenientes do trafego

de voz gerado e pela assinatura basica residencial;

e necessidade de atengdo ao problema do abandono de clientes (ou

cancelamento dos servigos) no ambiente da empresa.
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Em termos mercadologicos, a base de usudrios de servigos de telefonia fixa
também representa o publico alvo para a operadora ampliar a base de acessos banda larga e/ou
o numero de usuarios do Servico Mdvel Pessoal (SMP ou celular). O formato de operagdo
convergente, onde a operadora possui licencas para comercializar acessos fixos, moveis ou
banda larga permite a definicdo de estratégias visando a transi¢do ¢ migracdo gradual dos

servicos de telefonia fixa tradicionais para novas tecnologias.

A telefonia fixa estd a caminho de se integrar ao protocolo da Internet — IP, o que
também estd ocorrendo com a telefonia movel, desenhando uma nova configuracao do setor

de telecomunicag¢des, incluindo novos agentes e formas de regulagao.

Esta fusdo permite a introdu¢ao de uma série de processos que agregam valor aos
servicos, podendo tornar realidade de mercado tecnologias como a Wi-Fi (Wireless
Broadband), que faz convergir comunicagdo sem fio com a banda larga. Este tipo de conexdo
torna possivel prever incrementos no acesso ao do Protocolo Internet (IP), impulsionando

ainda mais alternativas ao antigo modelo de telefonia fixa.

No entanto, a base de usudrios de telefonia fixa no Brasil apresenta ainda um
cenario de estabilidade, conforme exibido na Tabela 1.1. Assim, tendo em vista 0 novo
modelo de operadoras convergentes, a base de usuarios de telefonia fixa ainda ¢é responsavel
pela parcela mais significativa da receita operacional das empresas detentoras de licengas para

prestacao do servigo de telefonia fixa.

Ano Acessos Instalados Acessos em Servigo
2005 50,3 39,6

2004 50 39,6

2003 49,8 39,2

2002 49,2 38,8

2001 47,8 37,4

2000 38.3 30,9

1999 27.8 25

1998 22.1 20

1997 18,8 17

Tabela 1.1: evolugdo de acessos de telefonia fixa no Brasil (em milhoes)

Fonte: Anatel, 2006
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A tabela 1.2 demonstra o cenario evolutivo recente, considerando os totais de

acessos por operadoras. Observa-se, de modo geral, a estabilizagdo do nimero de acessos ou

pequeno incremento em alguns casos.

dez/05 jan/06 fev/06 mar/06
Telemar 17.029.361 17.036.812 17.029.179 17.015.627
Brasil Telecom 10.815.169 10.818.980 10.819.728 10.813.351
Telefonica 13.240.978 13.241.664 13.242.599 13.244.488
CTBC 861.038 861.322 862.449 859.529
Sercomtel 163.110 163.118 163.133 163.470
Embratel 1.524 1.524 1.524 1.524
Total Concessionarias 42.111.180 42.123.420 42.118.612 42.097.989

Tabela 1.2: evolugdo de acessos de telefonia por operadoras
Fonte: Anatel, 2006

A migracdo desta base de usudrios para novos servi¢os, no entanto, ja ¢ premissa
valida no atual cendrio. A substituicdo dos terminais fixos por acessos moveis € pratica
comum, ocorrendo em paralelo com a utilizagdo de servigos de voz sobre IP (principalmente
devido a pulverizagdo de acessos de banda larga). No caso de operadoras convergentes, ocorre
uma alteragdo no perfil de consumo, e um ajuste na composicdo da receita — desde que o

usuario ndo migre para servicos da concorréncia, cancelando o servico.

Este trabalho busca tratar o problema dos cancelamentos ou solicitagdes de
retiradas de servigo em terminais fixos da operadora, através da elaboragdo de um modelo que
envolve a formag¢dao de um banco de dados baseado no sistema de CRM da Brasil Telecom
S.A. e a aplicagdo de técnicas de minera¢do de dados e descoberta de conhecimento. No
entanto, deve-se notar que a inten¢do e motivagdo principal ¢ a de manuten¢do do cliente (e
ndo apenas do terminal fixo em questdo). Para tanto, ao longo deste trabalho, efetua-se um
estudo do cenario atual de telecomunicac¢des no Brasil, focado na questdo da problematica da
reten¢do de clientes e uma revisdo das principais técnicas de descoberta de conhecimento e

minerac¢do de dados, visando a estruturagdo completa de um modelo de retengdo de clientes.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo principal

O objetivo principal deste trabalho ¢ construir um modelo de mineracdo de dados
(Data Mining) funcional para uma base de informagdes de um sistema de CRM (Customer
Relationship Management — ou Gestao de Relacionamento com o Cliente) de uma operadora
de telecomunicagdes. Tal modelo visa a retencdo de clientes usuarios do servico STFC
(Servigo Telefonico Fixo Comutado), através de um enfoque preditivo sobre potenciais
usuarios dispostos a solicitarem o cancelamento do servigo. O sistema deve mostrar a
importancia da disponibilidade de uma ferramenta de mineragdo de dados para subsidiar as

diferentes analises que servem de apoio a tomada de decisoes.

A utilizagdo de um modelo de mineragdao de dados com enfoque preditivo sobre a
perda de clientes ou a substitui¢do de operadora pode produzir resultados satisfatorios, como
descritos por Ferreira (2005), em seu estudo e modelo implementados sobre uma base de

usuarios de telefonia celular.

Segundo Ferreira (2005), € essencial unir profundo conhecimento do negdcio ao
uso sabio e judicioso de métodos e algoritmos computacionais, através de um sistema que
englobe e leve em consideragdo todas as peculiaridades do problema a ser solucionado. S6
assim o ja mencionado conhecimento serd realmente encontrado em meio as grandes
quantidades de dados disponiveis e, conseqilientemente, desta forma serd gerada inteligéncia

real sobre o negdcio, servindo de base no processo decisorio.

Um sistema de CRM ¢ responséavel pelo armazenamento das diversas interagdes
entre provedor de servigos e seus clientes. Por esta natureza, as bases de dados utilizadas
compdem uma fonte rica em informagdes e bastante fértil para o processo de mineragao de
dados e descoberta de conhecimento (ou KD — Knowledge Discovery). Tais bases englobam
conceitos como marketing individualizado, customizacdo de ofertas e automatizacdo e
direcionamento da for¢a de vendas. Um CRM de qualidade requer o entendimento profundo
de quem sdo os clientes e suas necessidades e anseios, agindo sobre eles de forma pro-ativa.

Significa reconhecer que clientes estdo insatisfeitos e tomar alguma atitude antes que eles
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abandonem a empresa em busca de um concorrente ou de outra alternativa de prestagao de

Servigo.

1.2.2 Objetivos secundarios

Este trabalho visa também:

= estudar as principais técnicas e ferramentas aplicaveis em um modelo de
mineracdo de dados com enfoque preditivo, € que sirvam de suporte a
definicdo de sistemas de apoio a decisdio em um ambiente de uma

operadora de telecomunicacgdes;

» demonstrar as vantagens e os problemas encontrados em um modelo
baseado em mineragdo de dados, considerando projetos referentes a

predicao, especialmente na retengdo de clientes.

Este modelo prevé a definicdo de uma base de dados, onde serdo utilizadas e
testadas ferramentas de mineracdo de dados, visando a predi¢ao de eventos condizentes com
uma situagdo iminente de perda do cliente, ou seja, a solicitagdo da retirada do servigo. Assim,
também ¢ considerado objetivo deste trabalho a busca de respostas para as seguintes questoes,

levantadas por Nogueira (2004):

e em que clientes investir?

e quais estardo propensos a trocar de operadora ou cancelar o servigo?

e quais oferecem um custo de manuten¢ao maior do que a receita gerada?

e quais poderiam estar em um patamar superior de consumo?

e quais os que podem estar com servigos inadequados?

Sob a oOtica deste cendrio, evidencia-se a importancia de sistemas e modelos
focados no relacionamento e contato direto com a base de clientes, que € o pilar principal de

sustentacdo das operagdes em uma operadora de telecomunicagdes. Assim, a proposta deste
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trabalho ¢ projetar um modelo de minerag¢ao de dados plenamente funcional, projetado sobre a

base de informagdes de um sistema de CRM da operadora.

13

Justificativa

As contribuigdes potenciais deste trabalho sdo as seguintes:

servir de fonte para consultas sobre a descoberta do conhecimento em
bases de dados, visto que o assunto ¢ relativamente novo € ndo existe
grande disponibilidade de bibliografia, principalmente em lingua

portuguesa;

o desenvolvimento de uma pesquisa envolvendo melhores praticas de
areas diversas, como marketing, relacionamento com cliente, engenharia
de dados e descoberta de conhecimento oferece perspectivas para o
desenvolvimento de novos projetos semelhantes, envolvendo questdes

multidisciplinares;

a utilizagdo de ferramentas diversas e algoritmos robustos de mineragao de
dados com resultados praticos sobre um estudo de caso real pode servir
como fator motivacional para a implementacdo de novos modelos e

projetos de pesquisa no ambiente industrial ou académico;

para a empresa de telecomunicacdes que fornece dados para as amostras
utilizadas, serdo fornecidos resultados e padroes de informagdes
descobertos. Estes, por sua vez, poderdo ser utilizados em acdes praticas,
favorecendo o processo de tomada de decisdo, direcionando estratégias e
processos. Além disso, o conhecimento oculto a ser e descoberto nos
padrdes minerados pode ser utilizado como vantagem competitiva e

aperfeicoamento das agdes de relacionamento com clientes;

em termos de inovagao, principalmente considerando-se o novo modelo de
operadoras de telefonia convergentes no pais (fornecedoras de um

conjunto completo de servigos — voz fixa e movel, dados e internet), esta

19



dissertacdo apresenta um estudo de caso aplicado sobre um cendrio ainda
em formagdo e caracterizagdo. A literatura e as pesquisas encontradas
referenciando o tratamento do problema do churn em telecomunicagdes
aplicam-se basicamente a telefonia celular e a constante troca de
operadoras da base de clientes. Assim, a formatacdo de um modelo de
previsdao de churn sobre STFC (Servico Telefonico Fixo Comutado) em
uma operadora convergente em termos de oferecimento de servigo, ¢

distinta e diferenciada das publicagdes e referéncias disponiveis.

1.4 Metodologia

Este trabalho caracteriza-se, sob termos de metodologia cientifica, em apresentar
um estudo de caso, descritivo e avaliativo, visto que apresenta a realidade do tema em
questdo, sem o objetivo de modifica-la. No entanto, propde-se a elaboragdo de um modelo que
permite a analise estruturada e a avalia¢do detalhada das varidveis que formam a realidade do

estudo, favorecendo a posterior tomada de decisdo e formacgao de acdes.

Em relagdo a metodologia de mineracao de dados a ser empregada, trata-se de um
processo de avaliagcdo das principais técnicas de descoberta de conhecimento em bases de
dados, em um modelo de Classifica¢do / Predicdo de uma classe de usuarios de servigos da

operadora de telecomunicagdes Brasil Telecom S.A.

As etapas envolvidas na elaboragdo deste trabalho sdo descritas em fun¢do da

metodologia de padrdes abertos para mineragao de dados, proposta em CRISP (2000).

O modelo de processo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining), apresentado em CRISP (2000), foi desenvolvido como um projeto neutro de
indtstria e ferramentas para a implementacdo de mineragdo de dados. A proposta deste
modelo ¢ a definicdo de um processo aplicavel aos diferentes segmentos da industria,
permitindo maior agilidade, redugdo de custos e facilidade de gerenciamento no processo de

mineragao de dados.

CRISP-DM define um processo de mineracao de dados ndo linear. Nesse modelo,

o ciclo de vida do projeto de mineragdo de dados consiste em seis fases. A seqiiéncia dessas
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fases nao ¢ rigorosa, depende do resultado de cada fase ou de qual tarefa particular de uma

fase precisa ser executada na proxima fase. A Figura 1.1 ilustra a metodologia.

As setas indicam as dependéncias mais importantes e freqiientes entre as fases. O
circulo externo na figura simboliza a natureza ciclica da mineragdo de dados. Um processo de
mineragcdo continua mesmo apds a descoberta de uma solu¢do. Os projetos seguintes de

mineracao se beneficiardo das experiéncias anteriores.

Entendimento
dos Dados

‘ N

Preparacio

Entendimento (
do Megdcio

Utilizaggio
F o

Figura 1.1: metodologia CRISP-DM para mineragdo de dados
Fonte: Crisp (2000)

Descreve-se a seguir, resumidamente, cada uma das etapas da metodologia

CRISP-DM, visto que os conceitos sdo bastante semelhantes e de acordo com os modelos
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propostos na literatura, principalmente por Fayyad et al. (1996), Cabena et al. (1997), Cios
(2000), Han et al. (2001) e Klosgen et al. (2002).

e Entendimento do Negdcio (Business Understanding): visa a assimilagdo dos
objetivos do projeto e dos requisitos sob o ponto de vista do negédcio. Com base no
conhecimento adquirido, o problema de mineragdo de dados ¢ definido e entdo um plano

preliminar € projetado para atingir os objetivos;

e Entendimento dos dados (Data Understanding): inicia com uma colec¢do de
dados e procede com atividades que visam buscar familiaridade com os dados, identificar
problemas de qualidade dos dados, descobrir os primeiros discernimentos nos dados ou

detectar sub-conjuntos interessante para formar hipdteses sobre a informagao oculta;

e Preparagdo dos dados (Data Preparation): cobre todas as atividades de
construcdo do conjunto de dados (data set) final. As tarefas de preparagdo de dados sdo,
provavelmente, desempenhadas varias vezes e ndo em qualquer ordem prescrita. Essas tarefas
incluem selecdo de tabelas, registros e atributos, bem como transformagdo e limpeza dos

dados para as ferramentas e algoritmos de mineragao;

e Modelagem (Modelling): varias técnicas de modelagem sdo selecionadas e
aplicadas, com ajuste de parametros para valores 6timos. Geralmente existem varias técnicas
para o mesmo tipo de problema de mineragdo de dados. Algumas técnicas possuem requisitos
especificos para a formagdo de dados, portanto, retornar a fase de preparacdo de dados ¢

freqlientemente necessario;

e Avaliacdo (Evaluation): o modelo construido na fase anterior ¢ avaliado e sdo
revistos os passos executados na sua construgdo, visando o atendimento dos requisitos
definidos na primeira fase. O principal objetivo ¢ determinar se existe alguma questdo de

negocio importante que nao foi suficientemente considerada;

e Utilizacdo ou aplicagcdo (Deployment): apdés o modelo ser construido e
avaliado, a fase de utilizagdo pode ser a simples geracdo de dados apresentdveis na forma de
relatorios de suporte a decisdo ou entdo pode se submeter o modelo a um processo repetitivo

de ajustes e evolugao.
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15 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo apresenta um modelo completo de mineragdo de dados, com
enfoque preditivo na classificagdo de clientes da Brasil Telecom S.A. Apresenta-se uma
revisdo bibliografica contemplando todas as etapas de um processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados, aplicadas na constru¢do de um modelo e de um Estudo de

Caso.

O Capitulo 2 apresenta um estudo sobre o cenario atual do mercado de
telecomunicagdes no pais, abordando aspectos da regulamentagdo e da estrutura de concessao
de servigos. Descreve-se o problema do churn (perda de clientes em telecomunicagdes), com
suas causas e conseqliéncias. O Capitulo apresenta brevemente a Brasil Telecom S.A.,
operadora que fornece os conjuntos de dados utilizados no Estudo de Caso, ressaltando sua

area de atuacdo e principais informacdes referentes aos servigos oferecidos.

O Capitulo 3 apresenta uma revisao sobre o processo de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, citando as principais ferramentas de suporte e os desafios

inerentes ao método.

As principais técnicas de Descoberta de Padrdes sdo apresentadas no Capitulo 4,

com destaque para os métodos de Classificacdo e Predi¢ao (foco deste trabalho).

Os trés algoritmos de Predi¢ao utilizados no Estudo de Caso sdo apresentados no
Capitulo 5, que descreve as caracteristicas das técnicas de Redes Neurais (principalmente as

redes RBF — Radial Basis Function), de Arvores de Decisdo e Classificadores Bayesianos.

O Capitulo 6 apresenta a estrutura do modelo de predi¢do desenvolvido, ilustrando
a formacao dos principais conjuntos de dados utilizados e descrevendo suas caracteristicas e

limitacoes.

O Estudo de Caso deste trabalho ¢ apresentado no Capitulo 7, descrevendo as
etapas do processo de mineracdo de dados aplicado sobre o modelo construido. Apresentam-
se os resultados da aplicagdo de cada um dos algoritmos de classificagdo e predicao

selecionados, com uma analise comparativa de desempenho.
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2 CONTEXTUALIZACAO

Neste capitulo sdo apresentados os principais aspectos que compde o cendrio de
atuacdo desta dissertagdo, descrevendo a estrutura atual do mercado de telecomunicagdes no
pais e informagoes referenciais sobre a Brasil Telecom S.A., principalmente no que se refere
ao seu modelo de atuacao. Também descreve-se o problema do churn e a atengdo necessaria

com a retencao e fidelizagdo de clientes em uma operadora de telecomunicagdes.

2.1 O Cenario Atual de Telecomunicagdes no Brasil

A demanda do mercado por servigos cada vez melhores ¢ mais eficientes tem
levado a uma reestruturacdo do setor de telecomunicagdes em todo o mundo. Tal
reestruturacdo ocorre tanto no dmbito institucional e regulatdrio como no conjunto de servicos

oferecidos ao mercado.

No Brasil, o modelo adotado para a reestruturagao institucional foi o da quebra do
monopolio e privatizagao das empresas de servigo de telefonia. O modelo brasileiro visava
alcangar objetivos sociais € econdmicos e almejava também fomentar a assimilagdo e
incorporacao tecnologica por parte do setor de telecomunicacdes, fazendo com que o Brasil

ingressasse com maior rapidez na era da informacao (KICKINGER et al., 2001).

Segundo o Relatorio de Perspectivas para Ampliagdo e Modernizagao do Setor de
Telecomunicacdes 2000 (ANATEL, 2000), o Brasil dispde de amplo e tecnologicamente
avancado leque de servigos de telecomunicagdes, aspecto qualitativo que levou o pais a
condic¢do de destaque que hoje ocupa no cendrio internacional. Visto o mesmo cenario pelo
aspecto quantitativo, verifica-se o rapido crescimento da resposta a demanda nas telefonias

fixa e movel.

O marco inicial deste ciclo de renovacdo no Brasil ¢ a Lei Geral de
Telecomunicagdes - LGT, promulgada em 1997. Ela define os elementos do novo modelo das
telecomunicagdes brasileiras, onde a operagdo ¢ transferida aos agentes privados, o marco

regulatdrio € estavel e existe independéncia da agéncia nacional reguladora. Estes elementos



s30 necessarios para criar um ambiente institucional adequado ao desenvolvimento e capaz de

estimular a transformacgdo da estrutura monopolista em outra, de carater competitivo (SIAS,

2005).

Na pratica, a reestruturacao do Sistema Telebrds se deu através de trés etapas

(KICKINGER et al., 2001):

a cisdo de cada operadora do sistema em operadoras de telefonia fixa e de

telefonia celular;

a divisdo do territério nacional em nove regides de telefonia celular de
banda A, idénticas as adotadas para a banda B, exceto no Estado de Sao

Paulo, onde foi definida apenas uma regido para a banda A;

a divisdo do territério nacional em trés regides de telefonia fixa local -
mantida a Embratel como concessionaria de telefonia de longa distancia
para todo o Pais. A Tabela 2.1 ilustra a composi¢ao das trés regides de

concessao definidas pela ANATEL.

Setores Concessionarias Empresas Espelho
-~ 1,2,4a17 Telemar ;
Regiao | Vésper (Embratel)
3 CTBC
18,19,21,23,24, .
26 a 30 Brasil Telecom
Regiao 11 GVT
20 Sercomtel
22 e 25 CTBC
o 31,32e 34 Telefonica Vésper SP
Regiao 111
33 CTBC (Embratel)

Tabela 2.1: concessionarias e “espelhos” por regido
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Com a reestruturacdo, houve a preocupagdo em se criar competi¢do entre
empresas prestadoras de servigos de telecomunicagdes. A reestruturagdo do setor de
telecomunicagdes brasileiro foi pensada com o intuito de gerar a concorréncia, a0 mesmo
tempo em que permitia o controle e acompanhamento do setor pelas autoridades brasileiras. A
concorréncia na telefonia movel foi possibilitada pela criacdo da banda B, que ¢ formada por
empresas-espelho  (vencedoras da licitacdo), concorrentes diretas das empresas
concessiondarias (“ex-estatais”) que operavam antes da reestruturagdo do setor de

telecomunica¢des (KICKINGER et al., 2001).

Antes da reestruturagdo do setor e, portanto, antes da privatizacdo, os servigos de
telefonia fixa, movel e de longa distancia eram providos pela holding estatal de
telecomunicagdes — Sistema Telebras. Uma vantagem da reestruturacdo foi o fato de
possibilitar concessdes de servicos em sua maioria ainda ndo explorados pela iniciativa
privada, que apresentavam elevada atratividade econdomica, como € o caso do servico movel

celular (KICKINGER et al., 2001).

Quanto a telefonia mével, o Servico Movel Celular (SMC), implantado no Brasil
em 1990, até 1997, s6 era explorado por empresas do Sistema Telebrds e quatro outras
independentes. Em 1994, antes da quebra do monopolio estatal, existiam no Pais cerca de 800
mil linhas de celulares. No final de 1997, foram licitadas concessdes para a banda B, tendo
sido previsto um prazo para que essas operadoras implantassem as suas redes antes da

privatizacdo da banda 4.

A licitacdo prévia da banda B garantiu uma vantagem competitiva para essas
operadoras, uma vez que as da banda A estavam com suas plantas desatualizadas
tecnologicamente e com restrigdes a novos investimentos. Em julho de 1998, as empresas de
telefonia celular da banda A foram privatizadas. Nessa época, o nimero de aparelhos em uso
chegava a 5,6 milhdes. Um ano depois, ja havia 10,9 milhdes de celulares operando e, no final
de 1999, eram 15 milhdes, Em junho de 2006, o total de acessos moveis no pais superava os

90 milhdes (KICKINGER et al., 2001).

A expansdo do numero de telefones celulares — seguida por um aumento dos
servigos ofertados aos usudrios e pela queda nos precos — ocorreu, em parte, devido a
regulamentagcdo do servico pré-pago, em 1998. No ano de 2001, no intuito de atualizar o

servigo e de introduzir maior competicdo na telefonia celular, a Anatel licitou licencas para a
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operagao do Servico Movel Pessoal (SMP), considerado sucessor do Servico Movel Celular
(SMC), abrangendo as operagdes das bandas D e E. Foram entdo criadas novas regides de

prestagdo de servigo, idénticas as adotadas para a telefonia fixa (KICKINGER et al., 2001).

2.2 O Novo Modelo de Servico Telefénico Fixo Comutado

Aprimorados e¢ ampliados em relagdo aos contratos de concessdo do Servico
Telefonico Fixo Comutado (STFC) de 1998, os contratos prorrogados em dezembro de 2005
pela Anatel valem a partir de 1° de janeiro de 2006, t€ém vigéncia de 20 anos e prevéem a
possibilidade de revisdo a cada cinco anos, com vistas a novos condicionamentos e re-estudo
das metas de universalizacdo e de qualidade. Foram elaborados seguindo as diretrizes de
politica publica para as telecomunicagdes definidas pelo Decreto 4.733/2003, acrescidas dos

preceitos do Decreto 5.581/2005.

Em 36 meses de trabalhos, o processo de elaboragdo dos contratos de concessao e
dos documentos a eles relacionados seguiu, com rigor, todos os preceitos legais,
regulamentares e contratuais, evidenciando a estabilidade regulatoria que caracteriza o

modelo brasileiro de telecomunicag¢des (KICKINGER et al., 2001).

Neste processo, a minuta de cada documento foi submetida a consultas e a
audiéncias publicas, dando oportunidade para que os diversos segmentos da sociedade
apresentassem suas contribui¢des acerca das regras que norteardo a prestagdo da telefonia fixa
a partir de 2006. Além disso, a Agéncia registrou valiosas contribui¢des feitas pela Camara
dos Deputados, pelo Senado Federal, por 6rgiaos de defesa do consumidor, pelo Ministério

Publico, e por entidades de classe e de representantes dos usudrios.

Entre as inovacoes da telefonia fixa que passardo a vigorar em 2006, destacam-se

pontos como:

» faturamento por minutos de utilizagdo do servico em substitui¢do a

medig¢do por pulso aleatorio;
= detalhamento ndao oneroso da conta telefonica (1* via);

= acriagdo de conselhos de usuarios;
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= direito de o assinante receber comunicagao prévia, por escrito, da inclusao

de seu nome em cadastros de inadimplentes;
= Acesso Individual Classe Especial (AICE);

» regras de acessibilidade para possibilitar o acesso e a utilizagdo do servigo

de telefonia fixa por pessoas portadoras de deficiéncias.

2.3 Retencéo de Clientes em Telecomunicac¢des

2.3.1 Definicdo de Churn

Churn consiste no ato de um cliente abandonar uma empresa em favor de uma
concorrente, terminando a sua relagdo com a empresa antiga (na totalidade ou em algum

servico especifico) e iniciando uma nova relagdo com uma outra (MATTISON, 2001).

A origem do termo muito provavelmente se encontra no sentido do verbo “to
churn” na lingua inglesa, que significa “mexer, agitar violentamente”. O fendmeno do churn
na industria de telefonia causa exatamente o que o verbo quer dizer: uma grande “agitacdo” de
clientes no mercado, onde a troca de fornecedor de servigo ou a substituicdo por uma nova
tecnologia leva as operadoras a produzirem novas formas de manter seus clientes no seu
negocio, a0 mesmo tempo em que buscam a aquisicdo de clientes da concorréncia

(FERREIRA, 2005).

Na informatica, churn € utilizado, por alguns autores, para expressar a renovagao
acelerada dos produtos ou a conhecida obsolescéncia programada. Mas o churn, objeto deste
estudo, que trata da perda de clientes sofrida por uma empresa para a concorréncia, ou seja, ¢
uma medida da infidelidade dos clientes. Este ¢ o conceito que estd mais em pauta entre as
empresas de telecomunicacdo ou em qualquer outra empresa de servigos. No Brasil, com a
desregulamentacdo que as telecomunicagdes sofreram, este € um dos setores que mais vive

este fenomeno (CISTER, 2005).

Outros setores da economia também tém que administrar o churn. Os bancos e as
administradoras de cartdo de crédito sdo dois exemplos conhecidos. Para os consumidores,
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esta vasta gama de opcoes significa maior liberdade de escolha. Portanto, seja na telefonia
fixa, movel, comunicagdo de dados ou internet, a facilidade de mudanca de fornecedor ¢ uma
premissa relevante. Conseqiientemente, os fornecedores tratardo de tragar estratégias
especificas, de acordo com o comportamento dos consumidores e terdo que ir mais longe,
atingindo niveis maiores de segmentacdo e diferenciagdo, para alcangar seu objetivo de
fidelidade. Aplicagdes de business intelligence ¢ CRM sdo estratégias para tais industrias

(CISTER, 2005).

Sob a otica dos consumidores, isso significa um incremento na qualidade dos
servigos prestados, a possibilidade de comparar propostas, receber suporte e assisténcia
técnica mais qualificados vitoria. Hoje o cliente pode comparar propostas, exigir um

tratamento de qualidade e ter um suporte e assisténcia técnica cada vez melhores.

Para empresas que possuem seus negocios baseados em assinatura, churn ¢ um
tema recorrente e preocupante. O esforco das operadoras de telefonia (fixa ou movel) ¢é
sempre no sentido de reduzir ou eliminar o churn. A grande questdo ¢ evitar que o usuario

tome essa decisdo e ndo apenas desenvolver politicas de retengdo paliativas.

2.3.2 Causas do Churn

Segundo Cister (2005), existem trés tipos de churn: involuntario, voluntério e

inevitavel.

* Involuntario - quando o usuario deixa de pagar pelo servico e tem seu
fornecimento cancelado, por exemplo. Os motivos pelos quais o cliente
deixa de pagar podem ser os mais diversos, como desemprego, falta de

capital suficiente, entre outros;

» Voluntario - quando o cliente decide mudar de fornecedor, seduzido por

campanhas de marketing e/ou promogdes;

* Inevitdvel - quando o usuario muda-se para uma localidade ndo atendida

pelo fornecedor, por exemplo.
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Até ha pouco tempo atras, a cultura das empresas era “conquistar o cliente a
qualquer preco”. Atualmente, a cultura ¢ “reter o cliente” e, claro, conquistar o bom cliente.
Conquistar um cliente do tipo alta-rotatividade, com propensdo compulsiva ao churn pode nao

ser um bom negocio; em alguns casos, ¢ até preferivel deixa-lo com a concorréncia.

E provado que o custo para se manter um cliente ¢ muito menor que o de se
conquistar um novo cliente. Para se evitar o churn, empregam-se ferramentas de mineracao de
dados e estatistica multivariada. Estas ferramentas permitem que se analise o banco de dados
com informacgdes do perfil histérico de cada usudrio e que se determine quais clientes sdo

leais, quais sdo propensos ao churn ¢ quais sdo realmente de alto valor para a empresa

(CISTER, 2005).

Com base nessas informagdes, a empresa toma atitudes ndo sé reativas, em
relacdo aos clientes que desistiram do servico, mas, principalmente, acdes pro-ativas, ao
identificar os bons clientes e selecionar planos especiais para garantir sua fidelizacao,
evitando, com isso, a evasdo dos clientes que agregam altos valores para a empresa (CISTER,

2005).

Nao se pode assumir automaticamente que uma taxa de churn alto ¢ ruim, bem
como uma taxa de churn baixa € boa. Tudo depende do contexto mercadologico envolvido.
Em mercados altamente competitivos ou em transicdo, quando se deseja manter uma
participagdo elevada na publicidade, o churn alto pode ser o custo de tal estratégia (CISTER,

2005).

Em um cendrio onde a propria operadora oferece novos servigos ao usudrio,
incentivando a migragdo de tecnologia, o churn pode ser um fator controlado sob o contexto
da manutengdo do cliente — assim, ao invés de permitir que o usudrio migre para a
concorréncia, a propria operadora oferece um novo servico (por exemplo, caso o cliente esteja
determinado a cancelar seu terminal residencial fixo em func¢ao da substitui¢do por um acesso

movel, ¢ interesse da operadora o oferecimento deste servigo).

O baixo churn também deve ser considerado no contexto estratégico. E lucrativo,
mas pode significar pouca agressividade de marketing, revelando-se (ou ndo) prejudicial em
longo prazo, j4 que tende a inibir a entrada de novos consumidores para cobrir os

cancelamentos naturais ao longo do tempo.
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Predizer que ¢ provavel que clientes saiam e persuadir os "churners" a
permanecerem ¢ empreendimento extremamente dificil para a maioria das companhias de
telecomunicagdes. Os volumes de dados necessarios sdo enormes e, freqiientemente, os data
marts foram segmentados para que cada setor possa ver seu cliente de uma maneira, tornando
a consolidacao dos dados dificil. E o que falta para muitas organiza¢des se adequarem a essa
nova postura do consumidor €, simplesmente, a pericia para suportar a mineracado complexa

dos dados e as tarefas de andlise preditiva, que sdo essenciais no churn (CISTER, 2005).

2.4 A Brasil Telecom S.A.

A Brasil Telecom S.A. surgiu do programa brasileiro de privatizagdo em
telecomunicagdes. Como concessionaria do STFC (Servigo Telefonico Fixo Comutado), atua
na regido II, conforme definido no Plano Geral de Outorgas — PGO, (ANATEL, 1998),
constituindo-se pela aquisicdo e fusdo de dez operadoras de telecomunicagdes, oferecendo
servicos nos estados do Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Parana, Mato Grosso, Mato

Grosso do Sul, Goias, Distrito Federal, Acre, Tocantins e Rondonia.

Suas operacgdes atendem a 24% da populacdo brasileira (aproximadamente 41
milhdes de habitantes), 25% do Produto Interno Bruto do Pais, - PIB (aproximadamente R$
280 bilhdes) e 33% do territoério nacional (aproximadamente 2,8 milhdes de quilometros
quadrados). Em sua regido de atuagdo existem, ainda, quatro areas metropolitanas com
populacdo acima de um milhdo de habitantes. Além disso, a regido de atuagdo da Brasil
Telecom faz fronteira com Peru, Bolivia, Paraguai, Argentina e Uruguai, o que facilitaria a

expansao de seus servigos para o Mercosul (SIAS, 2005).

Focada originalmente no STFC em sua concessdo original, a empresa também
vem buscando um posicionamento estratégico em novas tecnologias convergentes, ao definir
estratégias para ocupacdo imediata da demanda por servigos de Comunicacdo de Dados
(principalmente em grandes clientes corporativos) e servicos de banda larga e Internet para

usudrios residenciais (SIAS, 2005).

Com a concessdo de licenga para a operagdo de telefonia mével celular (ou SMP —
Servigo Movel Pessoal), a Brasil Telecom passou a integrar um seleto grupo de operadoras de

telecomunicagdes no mundo capazes de oferecer um conjunto completo de servigos (fixo —
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com Longa Distancia Nacional e Internacional, movel, dados e Internet). Hoje, ja sdo mais de
10,8 milhdes de linhas fixas (STFC) e mais de 2,8 acessos moveis celular (SMP) em toda a

area de atuacdo da Brasil Telecom, ilustrada na Figura 2.1.

Regiao |
Concessionaria: Telemar

[ Regiéo I A

Concessionaria: Brasil Telecom

. Regiéo Il

Concessionaria: Telefonica

Figura 2.1: regido de atuagdo da Brasil Telecom

2.5 Resumo

Este capitulo apresentou um breve resumo sobre o atual cenario de
telecomunicagdes no pais, passando pela estrutura regulatoria e destacando o novo modelo
definido pela Anatel para o STFC, que € o servigo focado nesta dissertagcdo. Descreveu-se o
problema do churn em telecomunicac¢des, buscando sua definicdo e suas principais causas.
Evidenciou-se a necessidade de formagdo de modelos de combate e controle do churn, em
funcdo da premissa da manutencdo da base de clientes ser vital para as operadoras.
Apresentou-se também a estrutura da Brasil Telecom S.A. (operadora que fornece as bases de
dados utilizadas no estudo de caso). Foram descritos o modelo de atuagdo, as areas de

concessao e os principais numeros em quantidades de acesso fixo e moével da operadora.
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3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

Neste capitulo apresentam-se os principais conceitos referentes ao processo de
mineracdo de dados e descoberta de conhecimento, buscando o entendimento das principais

técnicas e suas formas de aplicacdo no problema em questao.

3.1 Introducéo a Mineracdo de Dados

Mineragdo de dados ¢ o termo que se popularizou para denominar o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados. Trata-se da utilizacdo de ferramentas
computacionais a fim de descobrir informacdes valiosas, potencialmente uteis, descritas na
forma de padroes, a partir dos volumes de dados que estdo sendo coletados e armazenados
pelas organizagdes atualmente. A obten¢do desses conhecimentos implicitos tem sido util,
sobretudo, para as empresas conhecerem melhor seu publico-alvo e tomarem decisdes mais

acertadas ao objetivarem aumentar a competitividade (FAYYAD et al., 1996).

De acordo com Fayyad et al. (1996), o conceito de descoberta de conhecimento
em bases de dados pode ser resumido como o processo ndo-trivial de identificar padrdes
novos, validos, potencialmente uteis e, principalmente, compreensiveis em meio as

observagdes presentes em uma base de dados.

Sob a dtica de John (1997) mineracdao de dados, ou data mining, ¢ o processo de
analise de conjuntos de dados que tém por objetivo a descoberta de padrdes interessantes e
que possam representar informagdes uteis. Um padrdo pode ser definido como sendo uma
afirmacdo sobre uma distribuigdo probabilistica. Esses padroes podem ser expressos

principalmente na forma de regras, formulas e fungdes, entre outras.

Sobre a definicdo do termo data mining, John (1997) destaca seus diferentes usos
nas comunidades académicas e no mercado. Segundo o autor, pesquisadores tipicamente
referiam-se ao processo completo envolvendo mineracdo de dados como Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (do termo em inglés KDD — Knowledge Discovery in

Databases), também citado por Fayyad et al. (1996). No entanto, no mercado e na industria



popularizou-se a utilizacdo do termo data mining, como referéncia ao processo completo.
Para John (1997), esta disparidade no uso do termo esta sendo amenizada com a adog¢do do
termo “mineracdo de dados” também na comunidade académica como referéncia ao conjunto
de acdes de descoberta de conhecimento em bases de dados (e sera desta forma que o termo

“mineracao de dados” serd utilizado nesta dissertacao).

O interesse crescente no tema minerag¢ao de dados deve-se sobretudo ao fato de as
empresas e organizagdes estarem coletando e armazenando grandes quantidades de dados
como conseqliéncia da reducdo dos precos de meios de armazenamento e computadores e do

aumento da capacidade de ambos (FAYYAD et al., 1996).

A popularizacdo na utilizacdo de armazéns de dados, ou data warehousing
(grandes bancos de dados criados para andlise e suporte a decisdo), tende a aumentar ainda
mais a quantidade de informagdes disponivel. Os métodos tradicionais de analise de dados,
como planilhas e consultas, ndo sdo apropriados para tais volumes de dados, pois podem criar
relatorios informativos sobre os dados, mas ndo conseguem analisar o conteudo desses com a

finalidade de obter conhecimentos importantes (FAYYAD et al., 1996).

Almeida (1995) afirma que o fato de uma empresa dispor de certas informagdes
possibilita-lhe aumentar o valor agregado de seu produto ou reduzir seus custos em relagdo
aquelas que nao possuem o mesmo tipo de informacdo. Assim, as informacdes e o
conhecimento compdem um recurso estratégico essencial para o sucesso da adaptagdo da

empresa em um ambiente de concorréncia.

Oliveira (1997) diz que toda empresa tem informagdes que proporcionam a
sustentagdo para as suas decisdes, entretanto apenas algumas conseguem otimizar o seu
processo decisério e aquelas que estdo neste estdgio evolutivo seguramente possuem

vantagem empresarial.

As ferramentas de mineragdo de dados, por definicdo, devem trabalhar com
grandes bases de dados e retornar, como resultado, conhecimento novo e relevante; porém, o
retorno gerado por este tipo de ferramenta deve ser criteriosamente avaliado, principalmente
devido as inumeras relagdes e equagdes geradas, o que pode tornar impossivel o

processamento dos dados.
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Outra promessa em relacdo a esta tecnologia de informagado diz respeito a forma
como elas exploram as inter-relagdes entre os dados. Segundo Figueira (1998), as diversas
ferramentas de analise disponiveis dispdem de um método baseado na verificagdo, isto €, o
usudrio constréi hipoteses sobre inter-relagdes especificas e entdo verifica ou refuta estas
hipoteses, através do sistema. Esse modelo torna-se dependente da intui¢do e habilidade do
analista em propor hipoteses interessantes, em manipular a complexidade do espaco de
atributos, e em refinar a andlise, baseado nos resultados de consultas potencialmente
complexas ao banco de dados. Ja o processo de minera¢do de dados, para o autor, ficaria

responsavel pela geracao de hipdteses, garantindo mais rapidez e resultados.

Segundo Carvalho (2002), para ocorrer aprendizado sobre uma base de dados,
uma série de informagdes de diferentes formatos e fontes precisa ser organizada de maneira
consistente na grande memoria empresarial (Data Warehouse). Apos isto, métodos de andlise
estatistica e de Inteligéncia Artificial precisam ser aplicados sobre esses dados e novas e uteis
relagdes a empresa devem ser descobertas, ou seja, os dados devem ser minerados (data
mining). Sobre o enfoque do autor, a mineragdo de dados consiste em descobrir relagdes entre
produtos, classificar consumidores, prever vendas, localizar areas geograficas potencialmente

lucrativas, prever ocorréncias ou inferir necessidades.

Por isso diversas ferramentas tém sido usadas para examinar os dados que
possuem, no entanto, a maioria dos analistas tem reconhecido que existem padroes,
relacionamentos e regras ocultas nestes dados que ndo podem ser encontrados utilizando estes
métodos tradicionais. Para Gongalves (2001) a resposta ¢ usar softwares de mineracao de
dados que utilizam algoritmos matematicos avancados para examinar grandes volumes de

dados detalhados.

A necessidade de transformar a grande quantidade de dados armazenados em
informagdes significativas é obvia, entretanto, a sua analise ainda ¢ demorada, dispendiosa,
pouco automatizada e sujeita a erros, mal entendidos e falta de precisao (Gongalves, 2001). A
automatizacdo dos processos de andlise de dados, com a utilizacdo de softwares ligados

diretamente & massa de informagdes, tornou-se uma necessidade (Figueira, 1998).

O mercado de mineragdo de dados tem crescido consideravelmente nos tltimos
anos. No entanto, Fayyad et al. (1996), chama a aten¢do para o fato de que existem poucas

ferramentas de mineragdo de dados bem desenvolvidas; o autor salienta que a maioria delas
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nao foi testada em uma variedade de ambientes, que a maioria nao ¢ robusta quanto a falta de
dados e ao surgimento de erros, € que ndo esta claro o quanto elas podem ser utilizadas por

outras pessoas — que ndo sejam os seus desenvolvedores.

Desde entdo, as ferramentas tém apresentado evolucdo quanto a robustez e
versatilidade, mas ainda exigem conhecimento especialista e valida¢do. Dai a importancia do
uso de ferramentas disponiveis no mercado sobre bases de dados reais, testando o modelo e a
aplicacdo com informagdes verdadeiras, provenientes de sistemas em produg¢do e com

historico de dados armazenados.

3.2 Fundamentacdo da Mineracédo de Dados

3.2.1 Estatistica

Mineracao de Dados (ou Data Mining — DM) descende fundamentalmente de trés
linhagens. A mais antiga delas ¢ a estatistica classica. Sem a estatistica ndo seria possivel
termos o DM, uma vez que ¢ a base da maioria das tecnologias a partir das quais o DM ¢

construido.

A Estatistica Classica envolve conceitos, como distribui¢ao probabilistica, média,
mediana, moda, variancia, covariancia, assimetria, curtose, correlacdo, analise de residuos,
analise de conjuntos e intervalos de confianca, todos usados para estudar dados e os
relacionamentos entre eles (JOHNSON, 1998). Estes sdo os elementos fundamentais onde
avangadas analises estatisticas se apdéiam. No nucleo das atuais ferramentas e técnicas de DM,

a analise estatistica classica desempenha um papel fundamental (CISTER, 2005).

3.2.2 Inteligéncia Artificial

A segunda linhagem do DM ¢ a Inteligéncia Artificial (IA). Essa disciplina, que ¢é
construida a partir dos fundamentos da heuristica, em oposto a estatistica, tenta imitar a

maneira como o homem pensa na resolucao dos problemas estatisticos.
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De acordo com Cister (2005), em funcdo dessa abordagem, ela requer um
impressionante poder de processamento, que era impraticavel até os anos 80, quando os
computadores comecaram a oferecer um bom poder de processamento a pregos mais

acessivelis.

A TA desenvolveu algumas aplicagdes para o alto escaldo do governo / cientistas
americanos, sendo que os altos precos nao permitiram que ela ficasse ao alcance de todos. As
notaveis excecdes foram, certamente, alguns conceitos de IA adotados por alguns produtos de
ponta, como modulos de otimizagdo de consultas para SGBD - Sistemas de Gerenciamento de

Banco de Dados (COUTINHO, 2003).

Todavia, o custo / beneficio das atuais aplicagdes torna a metodologia acessivel
para uma grande maioria das empresas, principalmente no Brasil. Atualmente, pequenas e
médias brasileiras ja dispdem de softwares de IA para descobrimento de conhecimento,
principalmente no que tange ao descobrimento do perfil de clientes inseridos em base de

dados ou sistemas de relacionamento (CISTER, 2005).

3.2.3 Aprendizado de Maquina

A terceira linhagem da mineracdo de dados ¢ o chamado Aprendizado de Maquina
- AM (ou Machine Learning - ML), que pode ser melhor descrito como a jungdo de melhores

praticas de estatistica e Inteligéncia Artificial.

Enquanto a TA nao se transformava em sucesso comercial, suas técnicas foram
sendo largamente cooptadas pelo Aprendizado de Méquina, que foi capaz de se valer das
sempre crescentes taxas de preco / performance oferecidas pelos computadores nos anos 80 e
90, conseguindo ampliar a quantidade de aplicagdes devido as suas combinacdes entre

heuristica e analise estatistica.

O Aprendizado de M4aquina baseia-se no intuito de fazer com que os programas de
computador “aprendam” com os dados que eles estudam, tal que esses programas tomem
decisdes diferentes baseadas nas caracteristicas dos dados estudados, usando a estatistica para
os conceitos fundamentais e adicionando mais heuristica avancada da IA e algoritmos para

alcangar os seus objetivos.
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De muitas formas, a mineragao de dados ¢ fundamentalmente a adaptagdo das
técnicas de Aprendizado de Maquina para as aplicagdes de negdcios. Desse modo, podemos
descrevé-lo como a unido dos historicos e dos recentes desenvolvimentos em estatistica, em
IA e Aprendizado de Maquina. Essas técnicas sdo usadas juntas para avaliar os dados e
encontrar tendéncias e padrdes. Atualmente, a mineracdo de dados tem experimentado uma
crescente aceitacdo nas ciéncias € nos negocios, que precisam analisar grandes volumes de
dados e encontrar tendéncias que ndo poderiam ser avaliadas de outra forma (COUTINHO,

2003).

3.3 O Ciclo da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Segundo Ferreira (2005), o objetivo ultimo da descoberta do conhecimento em
bases de dados ndo ¢ o de simplesmente encontrar padrdes e relagdes em meio & imensa
quantidade de informagao disponivel em bases de dados, mas sim a extragdo de conhecimento

inteligivel e imediatamente utilizavel para o apoio as decisdes.

A origem diversa dos dados que serao utilizados, coletados em diferentes instantes
de tempo em lugares distintos, cria um esforgo inicial de consolidacdo e agrupamento de toda
a informacdo que ird servir de base para o processo. A compreensao do negdcio e do ambiente

no qual os dados estdo inseridos ¢ critica para o entendimento dos mesmos.

Em fungdo da diversidade e heterogeneidade dos dados, esforcos de pré-
processamento e limpeza dos mesmos sdo cruciais na geracdo de dados que possam vir a ser
trabalhados em busca de conhecimento util. E essencial que seja realizada a investigagdo de
inconsisténcias e problemas devido a diferencas de escalas, assim como o tratamento de

valores fora da normalidade (outliers) e observacdes erroneas (FERREIRA, 2005).

Realizadas essas tarefas iniciais, que tornam os dados tratdveis e homogéneos, a
mineragdo dos dados pode ser iniciada, na busca por padrdes e relagdes que facam sentido e
sejam uteis para o problema a ser resolvido ou objetivo a ser alcangado. Finalmente, a
interpretagdo, compreensdo e aplicagdo dos resultados encontrados ¢ o passo que torna o
conhecimento adquirido através de bases de dados um real insumo para o apoio as decisdes

(FERREIRA, 2005).
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Existem diferentes formas para definir um alvo de mineracdo de dados e

atividades de descoberta de conhecimento, dependendo basicamente da generalizagdo do

problema e das expectativas relacionadas ao seu tratamento. Segundo Cios (2000), pode-se

distinguir diferentes niveis de mineragao de dados:

nao-direcionado ou mineragdo de dados pura: o cenario mais genérico
encontrado. O pesquisador normalmente formula seu problema de forma
bastante genérica, como “busque algo interessante em meus dados”. Nao
existem restri¢des no sistema, mas também nao existem indicagdes do que
o pesquisador pode esperar e que tipo de descoberta pode ser retornada.
Existe uma expectativa para o encontro de padrdes inesperados mas
também ocorre o risco de reproducdo de padrdes ja conhecidos, que nao

trardo nenhuma informac¢ao nova ao processo;

mineragdo de dados direcionada: neste modelo, o ponto focal torna-se
mais especifico. Como exemplo de aplicacdo, o pesquisador pode ter o
interesse em descobrir perfis de consumo em um grupo particular de

clientes (“caracterize clientes compradores de itens de maior valor”);

teste de hipoteses e refinamento: neste caso, a pesquisa torna-se ainda
mais especifica, provendo algumas hipdteses e aguardando a validagao por
parte do sistema e o refinamento das descobertas, ou, em caso de
insucesso, modificando as hipdteses e desenvolvendo outras versdes do
conjunto de hipoteses. Um exemplo deste tipo de minera¢do do ponto de
vista do pesquisador pode ser descrito assim: “existe uma correlagdo
positiva entre as vendas de computadores pessoais e as vendas de cameras

de video no ultimo més, certo?”.

Segundo Klosgen et al. (2002), a busca por conhecimento em dados massivos,

com o uso de diferentes espacos de hipoteses, ¢ a fase central e necessaria intrinseca ao

processo. Diferentes métodos foram desenvolvidos para o gerenciamento de muitas tarefas,

mas a inferéncia de hipoteses e verifica¢do € apenas uma parte de todo o processo de KDD (e,

em alguns casos, a mais curta das tarefas envolvidas). O processo ou ciclo completo ¢

composto de varias fases, como descrito a seguir.
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De forma similar (com alteragdes em terminologias ou descri¢des de etapas),
Fayyad et al. (1996), Cabena et al. (1997), Cios (2000) e Klosgen et al. (2002) definem o ciclo
de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (ou ciclo de KDD). A estrutura de

formacao do ciclo de KDD proposta por Fayyad et al. (1996) ¢ ilustrada na Figura 3.1.
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Figura 3.1: ciclo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Fonte: Fayyad et al. (1996)

A estrutura deste trabalho utilizard uma composi¢ao mista para a revisao sobre o
ciclo de KDD, referenciando basicamente a proposta de Fayyad et al. (1966), mas agregando
itens do modelo de Kldsgen et al. (2002), ilustrado na Tabela 3.1 - que se diferencia do
modelo proposto por Fayyad et al. (1996) mais na apresentagdo e organizagdo, do que no

conteudo e método.

Definicdo e andlise do problema
Entendimento e preparacdo dos dados
Configuracdo da busca por conhecimento
Busca de conhecimento

Refinamento das descobertas

Aplicagéo do conhecimento na resolu¢éo do problema

N o o b~ WON

Depuracéo e avaliagdo dos resultados

Tabela 3.1: ciclo completo de KDD
Fonte: Klosgen et al. (2002, p. 10)
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3.3.1 Definicao e andlise do problema

Entre as diversas aplicagdes possiveis para o processo de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, os casos relacionados ao marketing (principalmente com o
foco em predi¢do e andlise de comportamentos de clientes) pertencem a linha de frente de
aplicagdes de sucesso em KDD. Interesses tipicos de negdcios sdo perfis de clientes e
produtos (quais clientes desejam determinado produto), predicdo de lealdade de clientes e
reten¢do (que € o objetivo principal deste trabalho) e avaliacdo da efetividade de campanhas

de venda ou campanhas de marketing direcionadas (KLOSGEN et al., 2002).

A forte pressao dos concorrentes, a saturagdo dos mercados e a maturidade dos
produtos e servigos ocasionam uma transicdo da competicao por qualidade para a competigdo
por informagdo, onde o conhecimento compreensivo e detalhado do comportamento dos
consumidores e da concorréncia ¢ crucial. Mas o simples conhecimento que leva a predig¢do e

a classificagdo também ¢ util.

Na area financeira, o processo de KDD ¢ utilizado, por exemplo, para a predigdo
de retorno sobre um portfolio de investimento, determinar o potencial de crédito de um

cliente, detectar fraudes em cartdes de crédito ou lavagem de dinheiro.

A identificagdo e o entendimento de comportamento dindmico ¢ outra aplicacao
comum em diversas areas, como a identificacdo de falhas em redes de telecomunicagoes, a
analise de interatividade de usuarios de um web site, mineragao de texto e audio em e-mails e
chamadas de telefone. Como exemplos de problemas cientificos, pode-se citar a exploragao
de estruturas de dados complexas e a analise de grandes conjuntos de seqiiéncias de DNA e

outras informagdes genéticas (KLOSGEN et al., 2002).

3.3.2 Entendimento dos dados e pré-processamento

M¢étodos de KDD podem prover conhecimento utilizdvel na resolucao de
problemas apenas quando este conhecimento puder ser gerado pelos dados disponiveis. Duas

questdes precisam ser respondidas positivamente (KLOSGEN et al., 2002):

e Dados relevantes ao problema estio disponiveis?
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e A generalizacdo dos dados pode ser aplicada em questdes objetivas?

Respondendo a primeira questdo, para cada tabela de dados e para cada atributo
deve-se decidir quais atributos sdo mais relevantes. Se for desejavel a predicao para o atributo
C, este dado necessita constar no conjunto, como também um nimero potencial de atributos
de predi¢do cujos valores sdo conhecidos antes que o processo de predi¢do de C seja
realizado. Deve-se encontrar uma maneira de agrupar dados de diferentes fontes ou tabelas
em um conjunto unico, devido a preponderancia que as ferramentas de descoberta apresentam

quando aplicadas a tabelas tinicas (KLOSGEN et al., 2002).

O modelo deve garantir que o volume de dados tenha alcance sobre a variedade de
resultados das variaveis relevantes. Em particular, os dados devem estar disponiveis para
contrastar diversas generalizagdes com apropriados grupos de controle. Se for considerada a
efetividade de algum tratamento para uma necessidade particular, entdo se necessita dados em

elementos tratados e ndo tratados.

Uma vez que o problema foi definido, dados relevantes precisam ser coletados. Na
maioria dos casos, este conjunto de informagdes ¢ extraido de um banco de dados
operacional, ou de um Data Warehouse que foi originalmente criado com o intuito de atender
a diversas demandas analiticas. Entao, as informag¢Oes sao extraidas de uma base de dados
relacional e armazenada em um formato que possa ser acessado e interpretado por algoritmos
de mineragdo. Neste caso, o processo de extragdo e formag¢ao manual desta base é apenas um
contorno sobre a inabilidade que as ferramentas atuais de mineracao de dados possuem sobre

um acesso direto sobre o banco de dados (JOHN, 1997).

Em alguns casos, a melhor estratégia ¢ a formacdo de uma base de dados
completamente nova, mas isto pode ter um custo proibitivo associado. Na retencdo de
clientes, por exemplo, a companhia provavelmente ndo terd uma unica base de dados,

conforme ilustrado na Tabela 3.2.

Nome Endereco CEP Tempo de contrato  Servigos Retido?
Jones 51 Rua EIm, 51 94305 3,25 A S

Davis Rua Thayer, 14 82138 0,75 ACD N

Tabela 3.2: fragmento de exemplo de uma base de dados de retengdo de clientes
Fonte: John (1997)
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Tomando como exemplo o fragmento ilustrado na Tabela 3.2, pode-se considerar
que os dados representam uma base de clientes de uma operadora de telefonia, e que o
objetivo da mineracdo de dados ¢ prevenir a perda de clientes. Na industria, o problema da
troca (por vezes repetida) de fornecedor de servigo ¢ conhecida como churn. Ao invés da
disponibilidade direta de informag¢des como a Tabela 3.2, a companhia provavelmente possuiu

diversos conjuntos de tabelas com dados relevantes distribuidos (JOHN, 1997).

Cada divisao da companhia coleta dados necessarios para as suas atividades, mas
o resultado ¢ que ndo existe uma fonte Unica para ser utilizada na extracdo de todas as
informagdes relevantes sobre um cliente. Surge a necessidade da constru¢do de uma nova

base de dados, para atender especialmente o problema em questao.

No exemplo da Tabela 3.2, para cada cliente tem-se 0 nome, o enderego, o CEP,
seu tempo de contrato, os servicos assinados e uma varidvel indicando se ele permaneceu ou
nao como usuario da companhia. O nome, endere¢co ¢ o CEP estdo, provavelmente,
armazenados em uma tabela do departamento de cadastro da empresa. Dados geograficos
costumam ser importantes, porque pessoas com estagios de vida (estado civil, idade) e estilos
de vida (faixa salarial, padrdes de gasto) tendem a residir proximos uns aos outros (JOHN,
1997). Bases de dados adicionais de mapeamento de endereco / CEP para coordenadas
geograficas também poderiam ser utilizadas no modelo, referenciando indicadores

demograficos.

O tempo de contrato ¢ uma informag¢do que pode ser extraida de uma base de
dados do sistema de faturamento. Pode-se identificar, como informagdes adicionais, se o
cliente costuma pagar as faturas em dia, principalmente nos ultimos meses de referéncia. A
mesma base pode ser utilizada para extrair informagdes como: se o cliente possui algum plano
de desconto, a quantidade de vezes em que foi aberto algum chamado de atendimento ou

registro de reclamacao.

O procedimento descrito de extracdo e cole¢ao dos dados € apenas ilustrativo.
Nesta etapa, ndo foram definidos quais os atributos podem ser adquiridos em dados reais em
um projeto de mineragdo de dados (e se tais atributos podem ser encontrados em algum
conjunto de informagdes disponivel). No cendrio descrito, poderia utilizar-se uma variavel
que indicasse o pagamento das contas no prazo, especialmente nos ultimos meses. Assume-se

que o pagamento de uma conta em atraso pode significar uma dificuldade financeira, um
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descontentamento do cliente com o servico ou ambos. Existem formas diferentes para a
insercdo deste tipo de informagdo na base do modelo. Uma das alternativas ¢ fixar o nimero
de meses (12, por exemplo) e criar o mesmo niimero de atributos, cada um deles contendo a
quantidade em dias (de antecedéncia ou de atraso) que o cliente efetuou o pagamento da
conta. Ou, em uma segunda alternativa, sumarizar em apenas um atributo, a quantidade de
vezes em que a fatura foi paga em atraso. Assim, assume-se que o comportamento de
pagamento mais recente pode indicar a opcdo de permanéncia do cliente. No entanto, estas
alternativas e possibilidades sdo consideradas e resolvidas no processo de formagdo do
modelo, normalmente operacionalizado por um especialista (com conhecimento do negdcio) e

por um analista de mineragdo de dados (JOHN, 1997).

O pré-processamento de dados em um processo de KDD ¢ freqlientemente tido
como sendo uma fase que envolve uma grande quantidade de conhecimento de dominio.
Normalmente, dados coletados diretamente de bancos de dados sdo de ma qualidade, ou seja,
possuem informacgdes incorretas e imprecisas, além de uma grande quantidade de valores
desconhecidos. Embora muitos dos algoritmos utilizados na fase de mineragdo de dados
tenham sido projetados para manipular dados em tais situagdes, pode-se esperar que esses
algoritmos gerem resultados mais precisos caso a maioria dos problemas presentes nos dados

tenha sido removida ou corrigida (BATISTA, 2003).

Segundo Ferreira (2005), o pré-processamento visa detectar e remover anomalias
presentes nos dados com o objetivo de aumentar e melhorar a sua qualidade. Tipicamente, o
processo ndo pode ser executado sem o envolvimento de um perito no negocio ao qual
correspondem os dados, uma vez que a deteccdo e correcdo de anomalias requerem

conhecimento especializado.

O pré-processamento dos dados envolve uma verificagdo da consisténcia das
informagdes, a correcdo de possiveis erros e o preenchimento ou a eliminagdo de valores
nulos e redundantes. Nessa fase sdo identificados e removidos os dados duplicados e
corrompidos. A execu¢do dessa fase corrige a base de dados eliminando consultas
desnecessarias que seriam executadas pelos modelos e que afetariam o desempenho

(FERREIRA, 2005).

Um exemplo comum na limpeza de dados (que ocorre no pré-processamento) € a

procura por valores absurdos que ndo deveriam existir na base simplesmente por serem
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impossiveis na pratica. Boas ilustragdes disso sao bases de dados que possuem idades ou
tempos de contrato com clientes. Por vezes encontram-se clientes que possuem mais de 120
anos de vida, ou até mesmo clientes com menos de 2 anos de idade. Da mesma forma,
encontrar consumidores que possuem um relacionamento de 400 anos com a empresa nao ¢
tdo incomum assim. Esses valores sdo oriundos provavelmente de erros de digitacdo ou de
preenchimento de cadastros. No esfor¢o para limpeza e consisténcia dos dados, tais campos,
mesmo sendo raros, devem ser preenchidos com valores possiveis, utilizando-se, por
exemplo, médias ou medianas da variavel. Outra opc¢do seria a eliminagdo do registro que
contém tal valor. A filosofia por tras dessas acdes € evitar que tal valor atrapalhe a
compreensdo dos dados pelos modelos, levando-os a tomar conclusdes erroneas (FERREIRA,

2005).

Se um dado ¢ relevante ao modelo, sua preparacdo ¢ normalmente categorizada
em limpeza dos dados, sele¢do do modelo e redug¢do de dados. E um processo iterativo que
inclui lagos de retorno e, em passos subseqiientes pode gerar informagdes sobre o dominio e

requerendo preparacio adicional dos dados (KLOSGEN et al., 2002).

Segundo Batista (2003), de uma forma geral, pré-processamento de dados ¢ um
processo semi-automatico. Por esta natureza, entende-se que essa fase depende da capacidade
do analista de dados em identificar os problemas presentes nos dados e utilizar os métodos

mais apropriados para solucionar cada um dos problemas.

Batista (2003) também classifica tarefas realizadas por métodos empregados na

fase de pré-processamento em dois grupos:

a) tarefas fortemente dependentes de conhecimento de dominio: essas tarefas
somente podem ser efetivamente realizadas com o uso de conhecimento
especifico ao dominio. Um método automatico pode ser empregado para
realizar uma tarefa fortemente dependente de conhecimento de dominio,
entretanto, esse método depende de que um conhecimento especifico seja
fornecido. Como exemplo, cita-se as verificagdes de integridade de dados.
Por exemplo, em uma aplicagdo para concessdo de crédito, um atributo
crédito, o qual informa o valor emprestado, ndo pode assumir valores
negativos. Ou ainda, caso existam informagdes a respeito do bem adquirido

por meio de um empréstimo, esse atributo pode possuir faixas de valores
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permitidas, as quais dependem do bem adquirido. Com o uso de um
conjunto de regras dependentes de dominio € possivel verificar a integridade

dos atributos presentes em um conjunto de dados;

b) tarefas fracamente dependentes de conhecimento de dominio: essas tarefas
podem ser realizadas por métodos que extraem dos proprios dados as
informacdes necessarias para tratar o problema de pré-processamento de
dados. Se por um lado essas tarefas ainda dependem de conhecimento de
dominio, pois € necessario selecionar o método correto para tratar o
problema, por outro lado, essas tarefas podem ser realizadas por métodos
que sdao mais automaticos do que aqueles utilizados em tarefas que
dependem fortemente de conhecimento de dominio. Sdo exemplos de tarefas
fracamente dependentes de dominio o tratamento de valores desconhecidos
(ou ausentes) e a identificacdo de valores extremos (também denominados

outliers).

Apresenta-se a seguir as principais tarefas de pré-processamento de dados
fortemente dependentes de dominio. Tais tarefas serdo aplicadas no modelo a ser
implementado no estudo de caso deste trabalho, visto que a base de dados em questdo sera
modelada com informagdes provenientes de fontes diversas e sujeita a erros e inconsisténcias

tipicas de um conjunto de dados desta natureza.

3.3.2.1 Identificacdo de inconsisténcias

Inconsisténcias podem ocorrem quando dados diferentes sdo representados pelo
mesmo rétulo, ou quando o mesmo dado ¢ representado por rétulos diferentes. Um exemplo
de inconsisténcia ocorre quando um atributo assume diferentes valores, os quais representam,
na verdade, uma mesma informacdo. Por exemplo, um atributo “nome empresa”, que
armazena nomes de empresas, assume os valores PUC, Puc-RS, Pontificia Universidade
Catdlica, etc, sendo que todos esses valores representam uma mesma instituicdo (BATISTA,

2003).
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3.3.2.2 Identificacdo de poluicédo

Existem diversas fontes de poluicdo de dados. De certa forma, pode-se entender
por poluicdo a presenca de dados distorcidos, os quais ndo representam os valores

verdadeiros.

Segundo Batista (2003), uma possivel fonte de poluicdo de dados ¢ a tentativa, por
parte dos usudrios do sistema que coletam os dados, de utilizar esse sistema além da sua
funcionalidade original. Por exemplo, o caso de uma empresa de cartdo de crédito cujo banco
de dados possuia um campo “gender” para armazenar o sexo de seus clientes. Entretanto,
alguns registros assumiam o valor “B” para esse atributo, o qual, posteriormente, descobriu-se
que correspondia a informacdo “Business”. Originalmente, o sistema tinha sido projetado
somente para cadastrar cartdes para pessoas fisicas, porém, quando cartdes para empresas

foram permitidos, ndo havia um campo especifico para indicar que o cadastrado era uma

empresa. Essa informacao foi entdo armazenada no campo “gender”.

Um segundo motivo que pode gerar polui¢cdo nos dados ¢ a resisténcia humana em
entrar com os dados corretamente. Enquanto que campos em um banco de dados podem ser
incluidos para capturar informagdes valiosas, esses campos podem ser deixados em branco,

incompletos ou simplesmente com informagdes incorretas (BATISTA, 2003).

3.3.2.3 Verificacdo de integridade

Analisar a integridade dos dados freqiientemente envolve uma analise das relagdes
permitidas entre os atributos. Por exemplo, um empregado pode possuir varios carros,
entretanto, um mesmo empregado ndo pode possuir mais de um numero funcional em um
dado sistema. Dessa forma, ¢ possivel analisar os atributos por meio de faixa de valores

validos.

Um caso especial de verificagdo de integridade de dados ¢ a identifica¢do de casos
extremos. Casos extremos sdo casos em que a combinagdo dos valores ¢ valida, pois os
atributos estdo dentro de faixas de valores aceitaveis, entretanto, a combina¢ao dos valores

dos atributos ¢ muito improvavel. A identificacdo de casos extremos pode ser considerada
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uma tarefa fracamente dependente de dominio, pois a probabilidade das combinagdes de

valores de atributos pode ser feita a partir dos dados disponiveis.

3.3.2.4 Identificacdo de atributos duplicados e redundantes

Redundancia ocorre quando uma informacdo essencialmente idéntica ¢
armazenada em diversos atributos. Como exemplo, cita-se o caso de uma mesma tabela
possuir atributos como prego por unidade, unidades compradas e prego total da compra (que é
uma informagao que pode ser calculada em tempo real, se necessdrio, evitando o
armazenamento direto do atributo). O maior dano causado pela redundancia para a maioria
dos algoritmos utilizados na fase de mineracdo de dados ¢ um aumento no tempo de

processamento (BATISTA, 2003).

Entretanto, alguns métodos sdo especialmente sensiveis ao nimero de atributos, €
varidveis redundantes podem comprometer seus desempenhos. Se o problema de coletar
atributos redundantes ndo for solucionado durante a fase de coleta de dados, existe a
possibilidade de utilizar métodos de pré-processamento de dados, conhecidos como métodos

de selegdo de atributos, para tentar identificar e remover os atributos redundantes.

Klosgen et al. (2002) exemplificam outra situacdo de atributos duplicados ou
redundantes. Segundo o autor, se uma aplicacdo de minera¢do de dados tem como objetivo a
predi¢do baseada em padrdes, entdo ¢ essencial que todas as informagdes de determinado
cliente, por exemplo, estejam associadas a0 mesmo individuo na base de dados. Entretando,
erros de entrada de dados, problemas cadastrais e outras ocorréncias, podem resultar na
duplicagdo de dados para um mesmo individuo. Steve Jones, Steven Jones e Stephen Jones
podem ser a mesma pessoa, mas seus dados podem estar distribuidos em trés registros

diferentes, fazendo com que a aplicag@o perca padrdes importantes.

3.3.2.5 Valores padrao (defaults)

A maioria dos sistemas gerenciadores de banco de dados permite valores defaults
ou padrdo para alguns atributos. Esses valores podem causar algumas confusdes,

especialmente se o analista de dados ndo estd informado a respeito. Um valor default pode
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estar ligado condicionalmente a outros atributos, o que pode criar padrdes significantes a
primeira vista. Na realidade, tais valores defaults condicionais simplesmente representam falta
de informagdes, em vez de informagdes relevantes. Um exemplo € a drea médica, na qual os
valores de um atributo, como por exemplo, periodo de gravidez, esta condicionalmente ligado
a valores de outros atributos, como por exemplo, sexo. Valores defaults podem ser
especialmente perigosos quando o usudrio esta interessado em uma analise preditiva

(BATISTA, 2003).

As tarefas de pré-processamento que sdo incluidas na classe descrita como
fracamente dependente do dominio de aplicagdo, podem ser tipicamente solucionadas por
métodos que extraem do proprio conjunto de dados as informacdes necessarias para tratar o

problema. A seguir, descrevem-se as principais tarefas deste dominio.

3.3.2.6 Tratamento de valores desconhecidos

Um problema comum em pré-processamento de dados ¢ o tratamento de valores
desconhecidos. Muitas técnicas tém sido aplicadas, sendo algumas delas bastante simples,
como a substitui¢do dos valores desconhecidos pela média ou moda do atributo. Entretanto,
outras técnicas mais elaboradas podem ser implementadas e avaliadas experimentalmente. Por
exemplo, pode-se substituir os valores desconhecidos por valores preditos utilizando um

algoritmo de aprendizado.

O tratamento de valores desconhecidos deve ser tratado com atencgao,
especialmente em casos envolvendo predi¢do. Normalmente, os algoritmos e ferramentas de
predi¢do ndo demonstram resultados efetivos sobre bases com valores desconhecidos (WEISS

etal., 1998).

A utilizagdo de técnicas simples, como por exemplo a substituicdo de todos os
valores desconhecidos por uma tnica variavel global, pode trazer resultados indesejados,
desvirtuando o processo de predi¢cdo — neste caso, um valor desconhecido serd interpretado

em um fator positivo que nao podera ser justificado (WEISS et al., 1998).
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3.3.2.7 Tratamento de conjuntos de dados com classes desbalanceadas

Conjuntos de dados com classes desbalanceadas s3o aqueles que possuem uma
grande diferenca entre o nimero de exemplos pertencentes a cada valor de um atributo classe
qualitativo. A maioria dos algoritmos tem dificuldades em criar um modelo que classifique
com precisdo os exemplos da classe minoritdria. Uma forma de solucionar esse problema ¢
procurar por uma distribuicdo da classe que fornega um desempenho aceitavel de

classificagdo para a classe minoritaria (BATISTA, 2003).

Ferreira (2005) cita o caso pratico de um conjunto de dados com classes
desbalanceadas. Em seu estudo referente a uma base de telefonia celular, ele cita uma base de
dados que pode possuir uma varidvel que denota se um cliente deixou ou ndo a empresa. Essa
variavel, em geral, possui algo em torno de 98% dos clientes como os que continuam na
empresa e somente 2% dos clientes como os que terminaram sua relagdo com a operadora.
Segundo Ferreira (2005), o que acontece no momento da constru¢cdo de qualquer modelo
envolvendo uma variavel deste tipo ¢ que, dada essa distribuicdo desequilibrada entre as
classes, o modelo terminara enxergando somente uma das classes, sendo incapaz de distinguir
a classe de menor nimero de registros. Isso acontece porque o modelo reconhece que, se sua
resposta for sempre dizer que todas as observagdes pertencem a classe com maior numero de

registros, ele acertara 98% dos padroes.

Para evitar esse problema e facilitar a distingdo de classes, Ferreira (2005) utiliza
o procedimento conhecido como oversampling. Através do oversampling cria-se uma nova
base de dados para a modelagem, selecionando-se aleatoriamente um maior nimero de
registros pertencentes a classe rara e um menor nimero de ocorréncias da classe comum,
desta forma ajustando a propor¢do entre as classes. No caso de variaveis binarias, por
exemplo, em geral se deseja que a classe rara corresponda a algo entre 10% e 40% da base

para a modelagem. Frequéncias entre 20% e 30% sdo desejaveis para melhores resultados.

Infelizmente, o processo de oversampling possui limitagdes. Dado que so existe
um pequeno nimero de observagdes da classe rara na base de dados, nao ¢é possivel criar uma
base de qualquer tamanho para a andlise, mesmo que a base de dados original seja imensa.
Por exemplo, em uma base de 100.000 registros, se somente 2% pertencem a uma classe, isso
significa que so6 estdo disponiveis 2000 amostras desta certa classe. Sendo assim, é impossivel

construir uma base para modelagem com, por exemplo, 50.000 registros e uma freqiiéncia
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maior do que 4% para a classe rara. E necessario, para atingir as propor¢des entre 10% e 40%
mencionadas, que a base de dados seja bastante diminuida no que diz respeito as observagoes

da classe comum (FERREIRA, 2005).

3.3.2.8 Selecéo de atributos

Selecdo de atributos ¢ um problema importante em KDD. Consiste em encontrar
um subconjunto de atributos no qual o algoritmo de aprendizado utilizado em mineragdo de

dados ira se concentrar.

Posteriormente, ¢ realizada uma combinacdo do conhecimento adquirido pelos
algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) usando essas amostras, tendo esta metodologia

mostrado-se promissora (BARANAUSKAS, 1998).

Algumas das razdes para a aplicagdo de métodos de selecdo de varaveis - ou

atributos (BARANAUSKAS, 1998):

a) muitos algoritmos de minera¢cdo de dados ndo funcionam bem com uma grande
quantidade de atributos, dessa forma, a selecdo de atributos pode melhorar o desempenho do

modelo;

b) com um niimero menor de atributos, o conhecimento induzido por algoritmos

de minerac¢do de dados ¢, freqlientemente, mais compreensivel;

¢) alguns dominios possuem um alto custo de coletar dados, nesses casos, métodos

de selecao de atributos podem diminuir o custo da aplicagdo.

Os algoritmos de AM comumente utilizam datasets (ou conjunto de dados)
contendo poucos exemplos (n<20.000) com numero restrito de atributos (a<30). Quando se
trabalha com uma dimensao restrita ¢ possivel usar um algoritmo de sele¢do de atributos que
simplesmente procura pelas possiveis combinagdes, selecionando aqueles que melhoram a

taxa de classifica¢ao do algoritmo.

Segundo Dietterich (1997), mesmo considerando o fato que os algoritmos de AM
possam ser utilizados com muitos atributos, sabe-se que o desempenho dos indutores e redes

neurais artificiais ¢ prejudicado quando existem muitos atributos irrelevantes. Além disso,
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estatisticamente, exemplos com muitos atributos e ruidos fornecem pouca informagdo

(BARANAUSKAS, 1998).

Existem diferentes abordagens propostas para selecionar um subconjunto de
atributos. De uma forma geral, pode-se dividir as abordagens mais utilizadas em pré-

processamento de dados em trés grupos (BARANAUSKAS, 1998):

a) Embutida: a abordagem embutida consiste na sele¢ao de atributos realizada

como parte do processo de criagdo do modelo;

b) Filtro: a abordagem filtro consiste em aplicar um método de selecdo de
atributos anterior a aplicagdo do algoritmo de mineragdo de dados ou aprendizado de
maquina, geralmente analisando caracteristicas do conjunto de exemplos que podem levar a

selecionar alguns atributos e excluir outros;

c) Wrappers: a abordagem wrapper consiste em selecionar um subconjunto de
atributos e medir a precisio do classificador induzido sobre esse subconjunto de atributos. E
realizada uma busca pelo subconjunto que gera o classificador com menor erro. Essa busca
avalia cada subconjunto candidato, até que o critério de parada, relacionado com a precisao do

classificador induzido, seja satisfeito.

3.3.2.9 Construcéo de atributos

Os atributos podem ser considerados inadequados para a tarefa de aprendizado
quando sdo fracamente ou indiretamente relevantes, condicionalmente relevantes ou medidos

de modo inapropriado (BARANAUSKAS, 1998).

Se os atributos utilizados para a descri¢gdo do conjunto de dados sdo inadequados,
os algoritmos de aprendizado utilizados em mineracdo de dados provavelmente criardo
classificadores imprecisos ou excessivamente complexos. Atributos fracamente, indiretamente
ou condicionalmente relevantes podem ser individualmente inadequados, entretanto, esses
atributos podem ser convenientemente combinados gerando novos atributos que podem
mostrar-se altamente representativos para a descrigdo de um conceito. O processo de
constru¢do de novos atributos ¢ conhecido como construgdo de atributos ou indugdo

construtiva (BLOEDORN et al., 1998).
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Assim, constru¢do de atributos € o processo de composicao de atributos ditos
primitivos, produzindo-se novos atributos possivelmente relevantes para a descricdo de um
conceito. De uma forma bastante ampla, o processo de indugdo construtiva pode ser dividido
em duas abordagens: a automatica e a guiada pelo usudrio. A inducdo construtiva automatica
consiste em um processo de construcao de atributos guiada automaticamente pelo método de
constru¢do. Geralmente, os atributos construidos sao avaliados em relacao aos dados, e podem
ser descartados ou integrados ao conjunto de dados. A indu¢do construtiva guiada pelo
usuario utiliza o conhecimento do usuédrio ou do especialista no dominio para guiar a

composi¢do dos atributos (BATISTA, 2003).

Sob a o6tica da natureza das bases de dados utilizadas neste trabalho, a inducao
construtiva serd utilizada para a defini¢do do dataset final. Exemplificando esta técnica na
pratica e no modelo a ser definido neste trabalho, pode-se considerar a varidvel “Fat medio”
(faturamento médio, considerando o histérico de contas do cliente nos tltimos seis meses),

que ¢ construida de acordo com um conjunto anterior de atributos.

3.3.3 Transformacéao dos dados

O principal objetivo desta fase ¢ transformar a representacdo dos dados a fim de
superar quaisquer limitagdes existentes nos algoritmos que serdo empregados para a extragao
de padrdes. De uma forma geral, a decisdo de quais transformagdes sdo necessarias depende

do algoritmo que sera utilizado na fase de mineragao de dados.

Em geral uma transformag¢do nos dados envolve a aplicacdo de alguma férmula
matematica ao conteudo de uma variavel, buscando obter os dados em uma forma mais
apropriada para a posterior modelagem, maximizando a informagao, satisfazendo premissas

de modelos ou simplesmente prevenindo erros (FERREIRA, 2005).

Além disso, o processo visa também atender a restrigdes impostas pelos
algoritmos de minera¢do de dados. Determinadas ferramentas podem ser aplicadas apenas a
conjuntos de dados com atributos nominais, enquanto outros algoritmos conseguem inferir e

descobrir padrdes apenas sobre variaveis numéricas, por exemplo.

A seguir, descrevem-se as técnicas de transformacgao de dados mais comuns.
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3.3.3.1 Normalizacéo

Consiste em transformar os valores dos atributos de seus intervalos originais para
um intervalo especifico, como, por exemplo, [-1, 1] ou [0, 1]. Esse tipo de transformagao ¢
especialmente valioso para os métodos que calculam distancias entre atributos. Por exemplo,
um método como o “k-vizinhos mais proximos” tende a dar mais importdncia para os

atributos que possuem um intervalo maior de valores (BATISTA, 2003).

Segundo Ferreira (2005), a normalizac¢ao (ou padronizacao) dos dados ¢ realizada
com o objetivo de homogeneizar a variabilidade dos atributos de uma base de dados, criando
um intervalo de amplitude similar onde todas as varidveis irdo residir. Em geral a
normalizac¢do é necessaria no caso de variaveis com unidades diferentes ou dispersdes muito

heterogéneas.

Métodos como redes neurais sdo reconhecidamente melhores treinadas quando os
valores dos atributos sdo pequenos (WEISS et al., 1998). Entretanto, normalizagdo ndo ¢ de
grande utilidade para a maioria dos métodos que induzem representacdes simbolicas, tais
como arvores de decisdo e regras de decisdo, uma vez que a normalizagdo tende a diminuir a

compreensibilidade do modelo gerado por tais algoritmos (BATISTA, 2003).

Ferreira (2005) cita como formas comuns de normalizagao:

S . . x—
- Normalizagao pelo desvio padrio: y = XTH Equagio 2.1
o
S . C . X —min
- Normalizagdo pela faixa de variagdo: y = — Equagdo 2.2
max— min

Nas Equagoes 2.1 e 2.2, y representa o novo valor normalizado; x, o valor atual;

Le o,amédia e o desvio padriao da variavel; e max e min, os valores de madximo e minimo,

respectivamente.
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3.3.3.2 Discretizacdo de atributos quantitativos

Segundo Batista (2003), muitos algoritmos possuem a limitagdo de trabalhar
somente com atributos qualitativos. Entretanto, muitos conjuntos de dados possuem atributos
quantitativos, e para que esses algoritmos possam ser aplicados € necessdrio utilizar algum
método que transforma um atributo quantitativo em um atributo qualitativo, ou seja, em faixas
de valores. Diversos métodos de discretizagdo de atributos foram propostos pela comunidade
cientifica. Detalhes sobre os principais métodos de discretizagdo podem ser encontrados em
Dougherty (2005), que realiza uma descrig@o geral destes algoritmos, dividindo-os em grupos

de técnicas supervisionadas e ndo-supervisionadas.

3.3.3.3 Transformacéao de atributos qualitativos em quantitativos

Alguns algoritmos ndo sdo capazes de manipular atributos qualitativos. Dessa
forma, € necessario converter os atributos qualitativos em atributos quantitativos. Existem
diversas abordagens para realizar essa transformagdo dependendo das caracteristicas e
limitacdes de cada algoritmo. De uma forma geral, atributos qualitativos sem ordem inerente,
tal como verde, amarelo e vermelho, podem ser mapeados arbitrariamente para niimeros.
Entretanto, esse mapeamento acaba por criar uma ordem nos valores do atributo que nao ¢
real. Atributos qualitativos com ordem, tal como pequeno, médio e grande, podem ser
mapeados para valores numéricos de forma a manter a ordem dos valores, por exemplo

pequeno = 1, médio = 2 e grande = 3 (BATISTA, 2003).

3.3.3.4 Atributos de tipos de dado complexos

A maioria dos algoritmos utilizados para extrair padrdoes ndo consegue trabalhar
com tipos de dado mais complexos. Por exemplo, atributos do tipo data e hora ndo sao
normalmente analisados pela maioria dos algoritmos utilizados na fase de mineragdo de
dados. Dessa forma, ¢ necessario converter esses atributos para algum outro tipo de dado com

o qual esses algoritmos possam trabalhar.
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No caso especifico dos tipos de dado data/hora, a escolha mais simples ¢ pela
conversao para o tipo inteiro. Isso pode ser feito calculando-se a diferenca em dias, meses, ou
qualquer outra unidade de tempo, entre os valores das datas do atributo em questdo e uma data
fixa. Por exemplo, um atributo data de nascimento pode ser convertido para idade calculando-
se a diferenca em anos entre os valores do atributo data de nascimento e¢ a data atual

(BATISTA, 2003).

Um exemplo pratico da utilizagdo desta técnica neste trabalho ¢ o tratamento
efetuado em um atributo (“dt instalacao") que determina o tempo em que o cliente ¢ usudrio
do servico. Este atributo ¢ extraido do banco de dados em sua forma original como uma
variavel em formato texto (exemplo — “07101998). Nesta forma, o atributo nao produz
informagdo significativa aos algoritmos de predicdo. Assim, o tratamento inicial para esta
varidvel ¢ uma conversdo de tipo, para um atributo reconhecivel no formato data (ou datetime,
para o banco de dados em questdo). Assim, a préxima formatagdo deste atributo sera em um
formato como “07/10/1998”. Uma segunda transformagdo no atributo envolve um calculo de
datas e a formacao (ou constru¢do indutiva) de uma nova varidvel — assim, forma-se a coluna
“tempo_instalacao", que conterd um atributo numérico, definindo a quantidade de meses que

o cliente € usuario do servigo.

Comparativamente, o novo atributo “tempo_instalacao" possuird o valor numérico
92 (quantidade de meses em que o cliente possui o servico — atributo que possui
representatividade para um algoritmo de minera¢do), enquanto a varidvel original

“dt_instalacao" apresentava a seqiiéncia de caracteres “07101998”.

3.3.3.5 Reducdo de dados

As vantagens teoricas da utilizagdo de grandes conjuntos de dados para
treinamento e teste sdo claras, mas na pratica, o conjunto pode tornar-se excessivamente
grande. As dimensdes podem exceder a capacidade de uma ferramenta de predi¢do, ou o
tempo de processamento e producdo de resultados pode oferecer um custo proibitivo (WEISS

et al., 1998).

A técnica de reducdo de dados tem significativa importancia neste trabalho.
Considerando a metodologia de predicao sobre a base de dados de clientes da Brasil Telecom
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no estado do Rio Grande do Sul, o conjunto inicial de dados ¢ de um tamanho nao adequado
para a formagdo de um modelo para estudo de caso, visto que a quantidade de registros
prejudicaria a constru¢do do Estudo de Caso e da analise de resultados. O tamanho excessivo
da base original elevaria o custo de processamento, tornando-o proibitivo para o

prosseguimento do trabalho.

Apos a validagao do modelo, torna-se mais facil a aplicagdo das técnicas sobre o
conjunto total, visto que a técnica foi testada, os resultados foram avaliados e pode-se medir e

prever o custo de processamento sobre determinada base.

A Figura 3.3 ilustra a proposta de Weiss et al. (1998) para um modelo de reducao

de dados.
~ Métodos de
*|_ reducdo de dados ) Conjunto
— - w | de treino
T /f’ final
L 4
Conjunto o i
C t
de dados Conjunto Redugao de d;g:;:z
inicial —® | detreino —* valores e 4 reduzido
(1) inicial funcionalidades (c2)
- @@ - -
T \ -I-i_
& | Conjunto
| Conjunto de teste
»  deteste final
l inicial

Figura 3.2: modelo de reducdo de dados
Fonte: Weiss et al. (1998)

Dado um conjunto (C1) de dados inicial, os dados sdo reduzidos em quantidade de
valores (ou de atributos / funcionalidades), € um novo conjunto ¢ produzido (C2). Enquanto
as dimensdes do conjunto inicial enquadrarem-se em limites aceitaveis, ndo ¢ necessario a

utilizagdo de técnicas de reducao de dados.
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Uma vez que o conjunto inicial de dados tiver sido reduzido para um novo dataset
(C2), os dados podem ser oficialmente divididos em casos de treino e de testes. Os casos de
teste sdo cruciais para a avaliacdo dos resultados. As proximas duas fases da mineracio
preditiva sdo tarefas iterativas. Escolhas e interpretagdes ndo podem ser efetuadas sem

estimativas apuradas da performance da predicdo (WEISS et al., 1998).

O tema principal quando se trata de simplificacdo dos dados ¢ a redugdo da
dimensdo. No entanto, surge um fator importante — o descarte de dados ndo pode sacrificar a

qualidade dos resultados.

Em Weiss et al. (1998) pode-se encontrar uma defini¢cdo detalhada das principais
técnicas utilizadas para um processo de redugdo de dados com foco em mineracao de dados

preditiva.

Uma abordagem de redu¢do de dados com base em amostragem (ou sampling) ¢é
proposta em Klosgen (2002). Conforme o autor, o uso de rotinas e métodos de amostragem,
caracteristicas de populacdes podem ser estimadas de uma forma eficiente, com minima
distor¢do. Por exemplo, uma amostra aleatdria simples de 1500 registros de uma populagdo de
milhdes de pessoas pode estimar o percentual de opinido sobre determinado tema, com

margem de erro de 3%.
Klosgen (2002) descreve os tipos principais de técnicas de amostragem:

e amostragem simples aleatdria: abordagem direta — em um determinado
conjunto de dados, todas as amostras do tamanho requerido possuem a
mesma chance de serem selecionadas. Mesmo que seja possivel obter-se
um conjunto bastante atipico, probabilisticamente quanto maior o tamanho

da amostra, mais representativo sera o conjunto;

e amostragem aleatoria estratificada: divide-se a populagdo ou o conjunto
de dados total em grupos, e entdo utiliza-se a amostragem simples aleatdria
em cada grupo. Forma-se entdo a populagdo ou amostragem final,

agrupando os sub-conjuntos;

e amostragem em Cluster: esta técnica ¢ particularmente util nos casos em

que os elementos de um conjunto de dados normalmente forma um
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Cluster, ou conjunto (como clientes em uma mesma localidade,

empregados de uma companhia ou pacientes em hospitais);

e amostragem sistematica: quando individuos em uma populagdo sao
numerados de alguma forma, a amostragem sistematica ¢ uma opgdo. A
técnica envolve a escolha aleatoria de um membro da populagdo para
aqueles numerados entre 1 e k, e depois incluindo cada £° membro na
amostra. Devido a esta técnica ndo ser totalmente randomica, amostras
sistemdticas podem ndo se tornar boas representagcdes da populagdo, o que

exige cuidado no uso;

e amostragem em duas fases: esta técnica pode ser utilizada quando
deseja-se organizar a amostra com base em valores de uma ou mais
variaveis, mas desconhece-se a variagao ou distribui¢do destas variaveis na
populagdo. Por exemplo, supde-se que em uma base de dados uma
determinada correlacdo pode variar em fungdo da faixa etdria; pode-se
efetuar uma pesquisa para buscar qual grupo (faixa etaria) ¢ mais
representativo na base e, apos, em uma segunda etapa, auxiliar no processo
decisorio de utilizagdo de uma amostragem simples aleatoria ou

estratificada.

3.4 Data Warehouse

Bancos de dados sdo de vital importancia para as organizagdes. Mas a analise e
compreensdo das informagdes armazenadas sempre foi um grande desafio para pesquisadores
e administradores. Isso porque, geralmente, as grandes empresas detém grande volume de

dados, em diversos sistemas diferentes nao centralizados (CISTER, 2005).

A abordagem tradicional de armazenamento de dados é encontrada normalmente
em grandes bases nas organizagdes, utilizadas para transagdes normais diarias em sistemas
cliente / servidor. Estas bases de dados sdo conhecidas como bases operacionais; em muitos
casos, estes bancos de dados sdo projetados apenas para armazenamento, ndo oferecendo

recursos de inteligéncia sobre a informagao armazenada (ADRIAANS, 1996).
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Conforme Adriaans (1996), um segundo tipo de bases de dados encontrado
atualmente nas organizagdes € o Data Warehouse. Este modelo ¢ desenhando para prover
suporte a decisOes estratégicas, e ¢ construido sobre as bases operacionais. A caracteristica
basica de um Data Warehouse (ou DW) é que o mesmo contém grande quantidade de dados

armazenados — o que pode significar bilhdes de registros.

Existem regras especificas que governam a estrutura basica de um DW

(ADRIAANS, 1996):

e dependéncia de tempo: contém informagdes armazenadas ao longo do
tempo, o que relaciona a informacdo com a época em que foi inserida. Este
¢ um dos aspectos mais importantes de um DW e ¢é diretamente
relacionado com mineragao de dados, porque permite que a informacgao

seja vasculhada de acordo com por periodos de tempo;

e ndo-volatil: dados em um DWW ndo sdo atualizados mas apenas utilizados
para consultas. Isto significa que informagdes sdo sempre carregadas de
outras fontes, como bases de dados operacionais — assim, um DW contera
sempre dados histéricos. Em geral, ao serem encaminhados para um Data
Warehouse, dados operacionais sdo limpos e transformados em uma
primeira instincia, principalmente para garantir que dados de diferentes
fontes e formatos passem entdo a possuir as mesmas definigdes e

obedecam as mesmas regras;

e orientagdo ao conteudo: a organizagdo de um DW ¢é voltada para termos de
informagdes de negdcios, e € agrupada de acordo com indicadores como

clientes, produtos, relatérios de vendas ou campanhas de marketing;

e integragdo: o conteudo armazenado em um DWW ¢ definido de forma que as
informacdes seja validas para outras aplicagdes na organizacao, incluindo

outras fontes de dados.

O DW dispde de habilidade para extrair, tratar e agregar dados de multiplos

sistemas operacionais em data marts ou Data Warehouses separados. Armazenam dados
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freqiientemente em formato de cubo (OLAP) multidimensional, permitindo répida agregagao
de dados e detalhamento das andlises (drilldown). Disponibilizam visualizagdes informativas,
pesquisando, reportando e modelando capacidades que vao além dos padrdes de bancos de
dados relacionais convencionais. O fator temporal também ¢ um diferencial dos modelos
baseados em Data Warehouses, visto que o modelo permite a geragdo de dados integrados e

histéricos, auxiliando no processo de tomada de decisdes (CISTER, 2005).

3.5 OLAP

O método tradicional de andlise de dados em uma Data Warehouse consiste em
execucdo de consultas pré-definidas, normalmente utilizando SQL (Structured Query
Language) para a geragdao de relatorios. Recentemente, uma nova classe de andlise,
denominada de Online Analytical Processing (OLAP) tem sido referenciada como uma forma
mais natural e eficiente de visualizacdo e operacionalizagdo de dados armazenados em um

Data Warehouse (KLOSGEN et al., 2002).

A énfase principal da metodologia OLAP ¢ a utilizagdo de uma visdo
multidimensional dos dados. Aplicacdes tipicas de OLAP sdo relatorios de negocios,
marketing, relatérios gerenciais, business performance management (BPM), budgeting e

previsdo, relatorios financeiros e areas similares.

Bases de dados mais adequadas para OLAP empregam um modelo de base de
dados dimensional, que permite consultas analiticas complexas ou ad hoc, com um tempo de

execucao pequeno.

Um software OLAP trabalha capturando uma réplica da fonte de dados e
reestruturando-a em um formato de cubo. As consultas sdo entdo feitas sobre esse cubo. O
cubo ¢ criado a partir de um esquema estrela (ou star schema) de tabelas. No centro estd a
tabela de fatos (fact table) que lista os fatos principais de que consiste a pesquisa. Varias
tabelas dimensionais estdo ligadas as tabelas de fatos. Estas tabelas indicam como as
agregacoes de dados relacionais podem ser analisadas. O niumero de agregagdes possiveis €
determinado por todas as maneiras possiveis em que os dados originais podem ser conectados

hierarquicamente.
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Por exemplo, um conjunto de clientes pode ser agrupado por cidade, por distrito
ou por pais; com 50 cidades, 8 distritos e 2 paises, hd trés niveis hierarquicos com 60
membros. Esses clientes podem ser estudados em relacdo a produtos; se ha 250 produtos com
20 categorias, trés familias e trés departamentos, entdo ha 276 membros de produto. Com
apenas duas dimensdes, localizagdo geografica e produto, ha 16.560 agregagdes possiveis. A
medida que os dados considerados aumentam, o numero de agregagdes pode facilmente

chegar as dezenas de milhdes ou mais.

O calculo de agregacdes e a base de dados combinada fazem um cubo OLAP, que
pode potencialmente conter todas as respostas para cada consulta que pode ser respondida
com os dados. Devido ao potencial nimero de agregacdes para ser calculado, freqlientemente

apenas um numero predeterminado ¢ completamente calculado enquanto o restante ¢

resolvido sob demanda (KLOSGEN et al., 2002).

3.6 Data Mart

A formacao e configuracdo de um Data Warehouse nao ¢ uma tarefa trivial,
especialmente se a intengdo ¢ fornecer suporte ao empreendimento da organiza¢cdo como um
todo. Assim, recentemente as organizagdes tém optado pela formacao de data marts, que sdo
conjuntos de dados mais acessiveis e significativamente menores em compara¢ao a um Data

Warehouse completo (HAN et al., 2001).

Assim, a forma¢do de data marts ¢ uma maneira eficiente para o inicio da
formagao de um Data Warehouse — implicando que um DWW pode também ser definido como
um conjunto de data marts. Para as organizacdes que ja possuem um Data Warehouse
operacional, os data marts sao ferramentas Tteis para processamento especializado — por

exemplo, em fun¢do da necessidade de um departamento ou de uma andlise individual de

dados.
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3.7 Inteligéncia de Negocio (Business Intelligence)

O termo business intelligence (ou inteligéncia de negocio) ¢ utilizado de forma
global como referéncia aos processos, técnicas e ferramentas que fornecem suporte as
decisdes de negocio baseadas em tecnologia de informagdo. A abordagem pode variar de uma
simples planilha até um avangado sistema de inteligéncia competitiva. Mineracao de dados ¢
um importante novo componente no processo de inteligéncia de negocio (CABENA et al.,

1997).

A Figura 3.4 ilustra o posicionamento logico das diversas metodologias de suporte

a inteligéncia de negocio.

Incremento do S
suporte a tomada Tomada Usuério final
de deciséao d.e ~
decisao
Apresentacao ) o
de dados Analista de negdcio
Técnicas de visualizagio
/ Mineragao de dados \
Descoberta de conhecimento .
Analista de dados
Exploragao dos dados
OLAP, Andlises estatisticas, consultas e relatérios
/ Data Warehouses / Data Marts \ Administrador
de banco de
Fontes de dados dados
(Sistemas de informacao, bancos de dados tradicionais)

Figura 3.3: Data Mining e Business Intelligence
Fonte: Cabena et al. (1997)

Em geral, o valor da informagdo para o suporte a decisdo cresce da base para o
topo da piramide. Uma decisdo baseada em dados das camadas inferiores, onde tipicamente
existem milhdes de registros, ird afetar tipicamente apenas uma transac¢ao individual. J& uma

decisdo baseada nos dados sumarizados e tratados das camadas superiores permite uma
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tomada de decisdo com potencial de subsidiar alguma a¢ao de um departamento ou mesmo

um redirecionamento na organizacdo (CABENA et al., 1997).

3.8 CRM

Embora mundialmente utilizado, o termo CRM nunca foi formalmente definido.
Assim, muitos fornecedores, aproveitando o movimento do mercado nessa dire¢cdo, chamam
suas aplicagdes de CRM (as mesmas que ja existem ha algum tempo). Pode-se dizer que
CRM ¢ a infra-estrutura para implementar-se a filosofia omne-fo-one (um a um) de
relacionamento com os clientes. CRM também pode ser definido como uma estratégia de
negocio voltada ao entendimento e antecipagdo das necessidades dos clientes atuais e

potenciais de uma empresa (CISTER, 2005).

Do ponto de vista tecnoldogico, CRM envolve capturar os dados do cliente ao
longo de toda a organizagdo, consolidar todos os dados capturados interna e externamente em
um banco de dados central, analisar os dados consolidados, distribuir os resultados dessa
analise aos varios pontos de contato com o cliente e usar essa informac¢do ao interagir com o

cliente através de qualquer ponto de contato com a empresa.

Os sistemas tradicionais geralmente sdo concebidos ao redor de processos ou de
produtos onde o cliente ¢ meramente um mal necessario. Nos sistemas ¢ processos que sao
concebidos a luz do CRM, o cliente € o centro, ¢ todos os relatérios e consultas tém o cliente

como porta de entrada.

Existe uma tendéncia clara da migracdo do foco em produtos para o foco em
clientes. Cada vez mais as empresas se organizam em fun¢do dos varios tipos de clientes que
possuem. Essa organizacdo permite a diferenciacdo dos clientes, primeiramente pelas
necessidades dos varios tipos de cliente e depois, por suas necessidades individuais. As
estratégias corporativas alteram-se de uma visdo de marketing focado em produto para um
contexto mais personalizado, centrado em estratégias e processos com foco no consumidor.
Neste contexto, a utilizagdo de um modelo baseado em CRM tornou-se importante para o

atingimento de um diferencial competitivo (KANTARDZIC et al., 2005).
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Em um ambiente de CRM podem distinguir-se projetos de aquisi¢do e fidelizagao
de clientes. Aquisi¢ao exige o estabelecimento de um canal de comunicacao com entidades
sendo prospectadas e pertencentes a determinados grupos pré-definidos, com a intencdo de
converté-las, gradualmente, em clientes ou consumidores. Projetos buscando a fidelizagao ou
a retencdo de clientes centralizam seus processos visando a manuten¢do do bom atendimento

e da satisfagdao dos consumidores (KANTARDZIC et al., 2005).

A melhor forma de se testemunhar essa mudanga ¢ visitando os sifes das empresas
na web. Verifica-se que os sites estdio mudando seus menus da orientacdo a produtos para a
categorizacao por tipo de cliente e/ou necessidade. Isso facilita, de certa forma, o acesso as
informacodes e ofertas pertinentes as necessidades dos clientes, além de facilitar o aprendizado

da empresa a respeito das necessidades de seus clientes (CISTER, 2005).

Do ponto de vista dos sistemas, CRM ¢ a integragdo dos mddulos de automacao
de vendas, geréncia de vendas, telemarketing e televendas, servigo de atendimento e suporte
ao cliente (SAC), automacdo de marketing, ferramentas para informagdes gerenciais, web e

comércio eletronico.

Outro aspecto importante em CRM ¢ a integracdo de todas essas aplicagdes com
os sistemas de ERP (Enterprise Resource Planning — ou Planejamento de Recursos
Empresariais) ou com os sistemas transacionais. O crescimento e a qualidade da receita sdo os
objetivos das organizacdes e, por isso, a metodologia de CRM deve ser incorporada a visdo da

organizagao.

Conclui-se, entdo, que CRM ¢ relacionado com a captura, processamento, analise
e distribuicdo de dados, com a total preocupagdo com o cliente, permitindo que a empresa
venda mais seus produtos ou ofereca produtos mais eficientes. Talvez o dado mais revelador
seja a expectativa de alta integracdo entre as areas de negocios (marketing, vendas, etc.) com
a area de tecnologia de informacao (TI). Essas areas, no passado, eram quase que opostas,
com divergéncia de propdsitos. Hoje, nas empresas mais competitivas, cada vez mais se
verifica a preocupagdo da area de TI em ser uma ferramenta para a realizacdo dos objetivos de

negocio da empresa.

Cister (2005) define padrdes diferenciados para um sistema de CRM:
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3.9

CRM Analitico: sua fungdo é determinar quais sdo os clientes que devem
ser tratados de forma personalizada e quais os que devem ser deslocados

para niveis de prioridade inferior;

CRM Operacional: foco da maioria das empresas. Sistemas, como
automatizacao da forca de vendas, centros de atendimento a clientes (call
centers), sites de comércio eletronico e sistemas automatizados de pedido.
O objetivo ¢ racionalizar e otimizar processos da organizagdo. Quando
bem implementadas essas iniciativas podem trazer agilidade ao
atendimento, o que pode, em ultima analise, traduzir-se em beneficio para
o cliente. Para melhor ilustracdo, pode-se usar o exemplo dos call —
centers. Tais servicos sdo orientados ao tempo de cada ligacdo, quantidade
de ligagdes ndo atendidas, chamadas por agente, chamadas especificas,
entre outros. Porém, falta a grande maioria das empresas adicionar a tal
servico o conceito da mais-valia, direcionando a clientes mais preciosos
tratamento diverso do oferecido a outrem menos valioso, claro, sem deixar

de oferecer o servigo adequado a este;

CRM Colaborativo: ¢ a aplicacdo da tecnologia de informagdo que
permite a automacdo e a integracdo entre todos os pontos de contato do
cliente com a empresa. Esses pontos de contato devem estar preparados
para interagir com o cliente e disseminar as informacdes levantadas para

os sistemas do CRM Operacional.

Desafios no Processo de Mineracdo de Dados

Em mineragao de dados, diversos sdao os requisitos considerados importantes para

a obten¢do de sucesso em sua aplicagdo. Alguns destes itens, tal como os descritos a seguir,

ainda se encontram em estagio de pesquisa, e, portanto, representam desafios para sistemas de

MD (HAN et al., 2001):

a) Metodologia de mineracao e questdes de interagdo do usuario
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- mineragdo de diferentes tipos de conhecimento em banco de dados: deve ser
coberto um largo espectro de tarefas de descoberta de conhecimento e analise de dados,
incluindo caracterizagdo, discriminagdo, associagdo, classificacdo, agrupamento, andlise de

tendéncias e desvios, e analise de similaridade de dados;

- mineragdo interativa de conhecimento a niveis multiplos de abstragdo e
incorporagao de conhecimento de fundo: permite ao usuario focar a pesquisa por padroes,
provendo e refinando as requisicdes de MD baseadas nos resultados retornados. A informacao
referente ao dominio estudado deve ser usada para guiar o processo de descoberta e permitir
que os padrdes descobertos sejam expressos em termos concisos € em niveis diferentes de

abstracao;

- linguagens de consulta de mineracdo de dados e mineragdao de dados ad hoc: as
linguagens de consulta relacionais, como SQL, permitem a construcdo de consultas
especificas para um determinado fim (ad hoc). De forma similar, devem ser desenvolvidas
linguagens de consultas para MD e o ideal ¢ que venham a ser integradas em linguagens de
consulta de banco de dados ou de Data Warehouse e otimizadas para a mineracdo de dados

eficiente e flexivel;

- apresentagdo e visualizagdo dos resultados da MD: o sistema deve apresentar
requisitos de expressdo do conhecimento descoberto em linguagens de alto nivel,
representacdes visuais ou outras formas expressivas que tornem esse conhecimento de facil
entendimento e usavel pelos humanos, como por exemplo, arvores, tabelas, regras, graficos,

etc;

- suporte a ruidos ou a dados incompletos: o sistema deve prover métodos de
limpeza e andlise para o tratamento de ruidos e dados incompletos, os quais comprometem a
acuracia dos padrdes descobertos. Devem também prover métodos de mineracao de outliers,

para a descoberta e analise de excegdes;

- avaliacao de padrdes: diz respeito ao uso de medidas de interesse para guiar o

processo de descoberta e reduzir o espago de busca.

b) Itens relacionados ao desempenho
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- eficiéncia e escalabilidade dos algoritmos de MD: para a extracdo de informagao
de bancos de dados volumosos, os algoritmos de MD devem ser eficientes e escalaveis, isto &,
o tempo de execucdo deve ser predizivel e aceitavel em grandes bancos de dados. Sob a
perspectiva de banco de dados, estes sdo considerados itens chaves em implementacdes de

sistemas de MD;

- algoritmos de mineracdo paralelos, distribuidos e incrementais: referentes a
divisdo de dados em parti¢des, as quais sdo processadas em paralelo e depois mescladas.
Além disso, alguns processos de MD de alto custo geram a necessidade de algoritmos
incrementais que incorporem atualizagdes no banco de dados sem que seja necessaria a

minera¢ao de todo o banco novamente;
c) Itens relacionados a diversidade de tipos de banco de dados:

- suporte de tipos de dados relacionais e complexos: os sistemas de MD devem
suportar ndo apenas os tipos de dados presentes em bancos de dados relacionais e Data
Warehouses, mas também dados complexos, tais como hipertexto, multimidia, dados

espaciais, temporais ou transacionais;

- mineracdo de informagdo de banco de dados heterogéneos e sistemas de
informagdes globais: referente a conexao de multiplas fontes de dados por meio de redes de
computadores, tal como a Internet. A descoberta de conhecimento em fontes estruturadas,
semi-estruturadas e ndo-estruturadas representa grande desafio para MD. Um exemplo disto ¢
o processo de web mining, em que um simples sistema de consulta de dados ¢ invidvel para a

extragdo de informacao importante sobre as agdes que ocorrem na web;
d) protecéo da privacidade e seguranca da informacédo em MD:

- itens importantes devido ao uso popular crescente de ferramentas de MD e redes
de telecomunicagdes e de computadores, gerando a necessidade de métodos que assegurem a
protegdo da privacidade e seguranca da informagdo enquanto facilitador do acesso e

minera¢ao da informacao.

Considerando particularmente a formagao do modelo proposto neste trabalho, os

principais desafios e condi¢des de contorno observadas dizem respeito principalmente a:
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e diversidade das bases de dados: utilizacdo de fontes diversas, desde de
relatorios formatos a partir do Data Warehouse, ou até a necessidade de
constru¢ao de ferramentas especificas para a formacao de conjuntos de

dados;

e dificuldades na obtengdo do conjunto necessario de varidveis para a

elaboracdo dos data marts exigidos pelos algoritmos de classificagao;

e paradigma da performance versus precisdo: em funcdo da natureza das
bases de dados envolvidas neste trabalho (grandes conjuntos de
informagdes, contendo cadastros de clientes, dados de consumo de
telefonia e faturamento), torna-se necessaria a utilizacdo de técnicas de
reducdo de dados e selegdao de atributos, a fim de garantir um tempo de
execugdo predizivel e aceitavel (sem prejudicar a eficacia e validade do

modelo).

3.10 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos aplicados em um
modelo de mineracdo de dados. Foram descritas as principais defini¢des a respeito do termo
“mineracdo de dados”, procurando a diversificagdo e abrangéncia através da citagdo de
referéncias diversas. O capitulo descreveu a fundamentagdo basica da mineracdo de dados,
citando as raizes teoricas do método, passando pela Estatistica, pela Inteligéncia Artificial e

pelo Aprendizado de Méquina.

A descri¢ao do Ciclo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados ¢ um
dos pilares da aplicagdo de técnicas de mineracdo de dados no Estudo de Caso desta
dissertacdo. Este capitulo contém a fundamentagao teorica para a formatagao da base de dados

submetida aos algoritmos de classificacdo e predigao.

Em cada etapa que compde o ciclo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados, descrevem-se as principais técnicas para a correta avaliacdo e preparacdo dos
conjuntos de informacdes que serdo, posteriormente, utilizados na etapa de mineragao de

padrdes. O entendimento de técnicas como a identificagdo de inconsisténcias e polui¢do, a
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verificacdo de integridade, o tratamento de classes desbalanceadas e a reducao de dados
(apresentadas neste capitulo) possibilitou o correto tratamento das bases originadas de
diversos sistemas, garantindo a sua aplicabilidade e eficidcia na formacdo do conjunto de
informagdes utilizado no modelo final. Foram apresentadas também as defini¢des sobre
sistemas de CRM, além da conceituacdo das principais ferramentas para manutenciao e

armazenamento de dados no processo de mineragao, como Data Warehouse € data marts.

70



4 PRINCIPAIS TECNICAS DE DESCOBERTA DE PADROES

Funcionalidades da mineragdo de dados sdo utilizadas para especificar o tipo de
padrdes a serem encontrados em um modelo de descoberta de conhecimento. De forma geral,
tarefas de mineragdo de dados podem ser classificadas em duas categorias principais:

descritiva e preditiva (HAN et al., 2001).

Tarefas descritivas de mineracdo de dados caracterizam propriedades gerais dos
dados em um modelo. J& as tarefas preditivas efetuam inferéncia nos dados em analise,

visando o delineamento de predicao.

Em determinados casos, o pesquisador ndo conhece os tipos de padrdes que
podem caracterizar alguma importancia em seu conjunto de dados, e pode ser interesse do
modelo a pesquisa por diferentes tipos de padrdes em paralelo. Assim, ¢ importante a
definicdo de um modelo de mineragdo capaz de buscar diferentes tipos de padrdes para

atender as necessidades especificas do modelo.

Segundo Han et al. (2001), os modelos de mineracdo de dados sdo capazes de
descobrir padrdes em diferentes granularidades (ou diferentes niveis de abstragdo). Além
disso, devem permitir ao pesquisador a especificacdo de instrugdes ou regras para focar a
busca de padrdes. Inerente ao processo de descoberta, existe uma medida de precisdao ou
confiabilidade do modelo, que usualmente ¢ associada em cada padrao descoberto e fornecido

pelo modelo.

Diversas funcionalidades sdo usadas para especificar os tipos de padrdes que
podem ser encontrados nas tarefas de MD. Essas funcionalidades se referem a técnicas que

podem ser usadas individualmente ou em conjunto para a descoberta de padrdes.

A seguir, s3o descritas as funcionalidades de MD e os tipos de padrdes que elas

podem descobrir, seguindo principalmente a estrutura proposta em Han et al. (2001).



4.1 Descricao de Classe / Conceito - caracterizagéo e discriminacao

Em um BD, os dados podem estar associados a classes ou conceitos. Por exemplo,
em uma loja de eletronicos, computadores e impressoras sdo classes de itens para venda, e
grandes e pequenos consumidores sdo conceitos de clientes. Tais descricdes de
classes/conceitos sdo uteis para a sumarizacdo, concisdo e precisdo de termos e podem ser

obtidas por intermédio de:

(a) caracterizagdo de dados, que ¢ dada pela sumarizagdo das caracteristicas gerais
ou atributos de uma classe alvo de dados, por exemplo, o estudo das caracteristicas de

produtos de software cujas vendas cresceram em 10% no ano passado.

A sumarizagao cria descrigdes compactas das caracteristicas de um subconjunto
de dados, permitindo a visualizacdo de sua estrutura de dados. Alguns métodos envolvem a
derivacdo de regras gerais, técnicas de visualizag¢do para variaveis multiplas e a descoberta de

relacdes funcionais entre variaveis (FAYYAD et al., 1996).

(b) discriminacao de dados, pela comparagdo dos atributos gerais dos objetos da
classe alvo com os atributos gerais de objetos de uma ou de um conjunto de classes
comparativas (classes contrastantes), por exemplo, a comparacdo de atributos gerais de
produtos de software cujas vendas cresceram em 10% no ano passado com aqueles cujas

vendas decresceram no minimo 30% durante esse ano.

As descri¢des discriminativas utilizam medidas comparativas para distinguir as
classes alvo e as classes contrastantes, tais como métodos de analise de relevancia
dimensional e generalizagdo sincrona para a construg¢ao de classes no mesmo nivel conceitual
incluindo apenas as dimensdes mais relevantes. Podem ser expressas em forma de regras
discriminativas, como por exemplo, 60% dos produtos de software mais vendidos no ano
passado custavam menos de R$ 500,00, enquanto que 80% dos produtos menos vendidos

nesse ano custavam mais de R$1.000,00.

(c) ou ambas as opgdes (caracterizagdo e discriminagao).
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4.2 Andlise Associativa

E a descoberta de regras associativas que mostram condic¢oes de atributo-valor que
ocorrem freqiientemente juntas em um determinado conjunto de dados. Sdo muito utilizadas
em cestas de compras ou andlise de transagdes de dados. Por exemplo, no banco de dados

relacional da loja de eletronicos, um sistema de MD encontra regras do tipo:

idade(X, “20 ... 29”) A renda(X, “R31000 ... R$§2900”) = compra(X, “CD player”)
[suporte = 2%, confian¢a = 60%]

onde X é uma variavel que representa o cliente. A regra indica que, dos clientes
estudados, 2% (suporte) t€ém de 20 a 29 anos de idade e renda de R$ 1.000 a R$ 2.900 reais e
compraram CD player. H4 60% de probabilidade (confianga) de um cliente desse grupo de
idade e renda vir a comprar um CD player. Este exemplo se refere a uma regra associativa
multidimensional, em que ocorre a associa¢do de mais de um atributo ou predicado, e cada
atributo representa uma dimensao, segundo a terminologia usada em bancos de dados
multidimensionais. Um outro exemplo ¢ a determinacdo de quais itens sdo comprados juntos

freqlientemente na mesma transagdo. Entdo, uma regra gerada pode ser:
contem(T, "computador”) = contém(T, "software")
[suporte = 1%, confianga = 50%]

em que se uma transacdo 7 contém computador, ha 50% de chance de conter
também software e 1% de todas as transacdes contém ambos. Aqui, um Unico atributo ou
predicado se repete (contém) e esta regra ¢ dita regra associativa unidimensional. Pode ser

escrita na forma "computador = sofiware [1%, 50%)]".

4.3 Analise de Agrupamento ou de Cluster

Ao contrario da classificagdo e predicdo (métodos descritos a seguir), que
analisam objetos com classes rotuladas, agrupamento ou clustering analisa objetos cujos
rotulos de classe sdo desconhecidos. Em dados de treinamento em que os rétulos de classe

ndo estdo presentes, esta técnica pode ser utilizada para gerar esses rotulos.
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Os objetos sdao agrupados sob o principio da maximizacdo da similaridade
intraclasse ¢ minimizagdo da similaridade interclasse. Significa que os agrupamentos de
objetos sdao formados de maneira que objetos dentro de um agrupamento possuem alta
similaridade entre si, mas os objetos de agrupamentos diferentes apresentam alta
dissimilaridade. Cada agrupamento formado pode ser visto como uma classe de objetos da
qual regras podem ser extraidas. Também ¢ usado para facilitar a formacao de taxonomia, que
diz respeito a organizagdo de observacdes dentro de uma hierarquia de classes que agrupam

eventos similares.

4.4 Andlise de Outlier

Outliers sao objetos de um banco de dados que ndao acompanham o
comportamento ou modelo dos dados. Muitos métodos de MD descartam os outliers como
ruido ou exceg¢des. Porém, em aplicagdes, como por exemplo, deteccdo de fraudes, os eventos
raros podem ser bastante interessantes. Podem ser detectados com testes estatisticos que
assumem um modelo de distribui¢do ou probabilistico para os dados, ou utilizam medidas de
distancia, em que aqueles objetos mais distantes de qualquer um dos agrupamentos sdo
considerados outliers. Também existem métodos baseados em desvios, que os identificam

examinando as diferengas das principais caracteristicas de objetos em um grupo.

4.5 Andlise de Evolucao de Dados

Descreve e modela regularidades ou tendéncias para objetos cujo comportamento
se modifica com o passar do tempo. Apesar de incluir caracterizagdo, discriminagdo,
associagdo, classificacdo ou agrupamento de dados relacionados com o tempo, esta analise se
caracteriza por incluir a analise de dados de séries temporais, casamento de padrdes de

seqiiéncia ou periodicidade e analise baseada em similaridade.
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4.6 Classificacao e Predicédo

A classificacao € o processo de encontrar um conjunto de modelos que descrevem
e distinguem classes de dados ou conceitos. Esses modelos sdo usados para predicdo de
objetos cujas classes sdo desconhecidas, baseada na andlise de um conjunto de dados de

treinamento (objetos cujas classes sdo conhecidas).

Segundo Soares (2005), a tarefa de classificagdo tem como objetivo encontrar
algum tipo de relacionamento entre os atributos preditivos e o atributo objetivo, de modo a
obter um conhecimento que possa ser utilizado para prever a classe de um determinado
registro que ainda ndo possui classe definida. O modelo gerado pode ser representado sob a
forma de regras de classificacdo (se-entdo), arvores de decisdo, formulas matematicas ou

redes neurais.

As tarefas de classifica¢do e predi¢do podem requerer andlise de relevancia para
identificar atributos que ndo contribuem para esses processos, os quais poderdo, portanto, ser

excluidos.

Conforme Ferreira (2005), um problema de classificagdo de padrdes se resume a
determinar, da forma mais correta possivel, a classe de saida a qual o padrao de entrada
(registro) pertence. O desenvolvimento de um modelo de classificagdo caracteriza-se pela
defini¢do do grupo de classes, das varaveis relevantes e de um conjunto de treinamento

consistindo em exemplos (padrdes) pré-classificados.

Grande parte dos problemas de classificagdo de padrdes de interesse real tem duas
fases: uma etapa in sample ou de treinamento (aprendizado), executada a partir do banco de
dados existente, e uma etapa out of sample ou de generalizagdo, onde sao apresentados dados
que ndo foram utilizados no treinamento. O que se deseja, fundamentalmente, ¢ extrair do
banco de dados as caracteristicas que definem o mapeamento entre entrada e saida, para
posteriormente utiliza-las na tomada de decisdes em dados novos, ainda nao avaliados pelo

sistema (FERREIRA, 2005).

Han et al. (2001) descreve o primeiro passo em classificacdo como a construcao
de um conjunto pré-determinado de classes e conceitos. O modelo ¢ construido através da

analise de tuplas de um banco de dados descritas como atributos. Cada tupla é assumida como
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pertencente a determinada classe, como determinado por um dos atributos que formam a base
— este atributo ¢ denominado atributo de rétulo de classe (ou class label attribute). Neste

contexto, as tuplas ou registros também sdo denominadas amostras, exemplos ou objetos.

Estas amostras selecionadas para o modelo formam o data mart (ou data set) de
treinamento. A Figura 4.1 (a) ilustra este processo. Os registros ou amostras individuais que
formam o conjunto de dados de treinamento sdo denominados amostras de treino e sao
selecionadas aleatoriamente da populacdo total (recomenda-se a utilizacdo de técnicas de

reducdo de dados e amostragem para a selecdo destes objetos).

{
Algoritmo de
Classificagao

Dados de treinamento 1 [
N PR
7 . Regras de classificagao
— R,
___nome idade| renda | analise_credito // AN
Sandry Jones | <=30 baixa comprometido /’ \‘
Bill Lee <=30 baixa excelente 4
Courtney Fox 31..40 alta excelente se idade = “31..40"
Susan Lake =40 média comprometido e renda = alta
Claire Phips >40 média comprometido entéio
Andre Beau 31..40 alta excelente ) .
analise_credito = excelente
(a) o
(_ _,
— Regras de
= = . classificacao
— Emm— \"k-_,__i 7__)_7,/ e —
F Dados de teste 1 -—
e —— Dados novos
e ™~ //“‘*—— — —
nome idade| renda | analise credito / (John Henri, 31..40, alta)
Frank Jones | >40 alta comprometido / Analise de crédito?
Sylvia Crest <=30 baixa comprometido
Anne Yee 31.40( alta excelente
excelente
(b)

Figura 4.1: processo de classificagdo de dados

Fonte: Han et al. (2001)

Como o rotulo (ou descri¢ao) de cada atributo ¢ conhecido e fornecido ao modelo,

esta etapa de classificagio também ¢ denominada aprendizado supervisionado (a
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aprendizagem do modelo ¢ dita “supervisionada” porque se conhece a classe a que pertence
cada um dos objetos do conjunto de treinamento). Tomando como exemplo o conjunto de
dados utilizado na formagdo do modelo proposto neste trabalho, para cada registro (ou objeto)
do conjunto de treinamento, formado por diversos atributos referentes a cada cliente (como
dados cadastrais, dados de consumo e de faturamento), sdo conhecidos os registros ou
amostras pertencentes a classe alvo da predi¢do (ou seja, a classe churner — clientes que

efetuaram o cancelamento do servico junto a operadora).

O aprendizado supervisionado contrasta com o aprendizado nédo supervisionado
(ou clustering), onde o rétulo dos atributos em cada amostra de treino ndo é conhecido, € o

numero ou conjunto de classes a serem aprendidas pode ndo ser conhecidas previamente.

Este trabalho utiliza a metodologia de classificagdo e predi¢do para a identifica¢ao
da classe objetiva, ou seja, clientes potenciais a cancelarem o servigo (também denominados
churners). Assim, o modelo definido baseia-se na utilizagdo de uma metodologia de

classificagdo / predicao, com aprendizado supervisionado.

Em um segundo passo, o modelo ¢ utilizado para classificacdo (Figura 4.1 — b).
Neste momento, estima-se a precisdo do modelo (ou classificador). Os principais critérios

para avaliar a precisao do modelo sdo (HAN et al., 2001):

e precisdo da predicdo: refere-se a habilidade do modelo em corretamente

predizer a classificagdo de objetos novos ou ainda ndo conhecidos;

e velocidade: refere-se aos custos computacionais em geral envolvidos na

utilizagdo do modelo;

e robustez: habilidade do modelo em efetuar predigdes corretas mesmo em

um modelo contendo dados com ruido ou valores ausentes;

e cscalabilidade: habilidade para construir um modelo eficiente em fungao

da grande quantidade de dados;

e interpretabilidade: refere-se ao nivel de informacao util e conhecimento

descoberto e provido pelo modelo.
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A precisao de um modelo em um determinado conjunto de dados de treinamento ¢
a porcentagem de amostras de teste que sao corretamente classificadas pelo modelo. Para cada
amostra do conjunto de teste, o valor conhecido da classe (real) ¢ comparado com o valor

previsto pelo algoritmo.

Se a precisdo do modelo ¢ considerada aceitavel, o modelo pode ser utilizado para
classificar objetos futuros (onde ndo se conhece o valor da classe). Considerando este
trabalho, esta etapa seria a utilizagdo do modelo para a predicdo de clientes churners no
ambiente organizacional (ou a aplicagcdo comercial da técnica), buscando a predi¢do da classe

para um conjunto de dados ndo utilizado na fase de aprendizado.

4.6.1 Definicdo de Classe

Uma importante questdo ¢ o entendimento do conceito de classes nos estudos de
classificagdes, considerando a natureza e o caminho que elas sdo definidas. Existem trés casos

bem definidos de classes, descritos em (MICHIE et al., 1994):

» classes como rétulos de diferentes populagdes: neste tipo de classe ndo
leva em consideracdo associagdes de varias populacdes. Por exemplo,
cachorro e gato formam duas diferentes classes ou populacdes, e como ¢
conhecido, com certeza, ou o animal ¢ um cachorro ou um gato (ou
nenhum). Associagdo de uma classe ou populacdo é determinada por uma
autoridade independente, a distribuicdo para uma classe ¢

independentemente determinada de quaisquer atributos ou variaveis;

= classes resultantes de um problema de predi¢do: esta classe ¢ uma
conseqiiéncia do resultado de uma predig¢do através do conhecimento dos
atributos. Em termos estatisticos, a classe ¢ uma variavel randomica. Um
exemplo tipico ¢ em aplicacdes de predicdes de taxas de juros.
Freqiientemente a questdo ¢: as taxas de juros subirdo (classe = 1) ou ndo

(classe = 0)?;

= classes determinadas pelos valores espaciais dos seus atributos: pode-se

dizer que a classe ¢ uma funcdo dos atributos. Entdo um item
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manufaturado pode ser classificado como falho se alguns atributos estao
fora dos limites pré-determinados, e nao falhos de outra forma. Existem
regras que classificam os valores dos atributos. O problema € criar uma
regra que imite a realidade o mais proximo possivel. Muitos sistemas de

crédito sdo desse tipo de classe.

No modelo proposto neste trabalho, a classe ¢ definida claramente como resultante
de um problema de predi¢do, podendo ser descrita como um atributo pertencente a classe
Churner (C) ou Nao-Churner (NC), em func¢do do resultado da aplicagdo de um algoritmo de

classificagao.

4.7 Resumo

Este capitulo avaliou os principais modelos de descoberta de padrdes utilizados
em mineragdo de dados. Sdo descritas as metodologias de Descricao de Classe / Conceito; a
Analise Associativa; a Analise de Qutlier; a Analise de Evolugdo dos Dados ¢ a Classificacao

/ Predicao.

Em funcdo do escopo deste trabalho, que apresenta a modelagem de um sistema
de minera¢do de dados direcionada a identificacdo de clientes churners em potencial, as
técnicas de Predicao e Classificagdo receberam aten¢do especial. Apresentou-se a estrutura do
processo, envolvendo a execu¢do de duas etapas principais: treinamento (ou aprendizado) e

generalizacdo (ou teste) do modelo, com base em um conjunto de dados inicial oferecido.

Foram descritos também os cenarios que caracterizam determinado modelo como
Aprendizado Supervisionado ou Aprendizado Nao-Supervisionado. Verificou-se que o
sistema desenvolvido nesta dissertagao utiliza a metodologia de classificagdo e predi¢do para
identificacdo de classe objetiva (clientes dispostos a cancelarem o servigo), com Aprendizado

Supervisionado.

Apresenta-se também as principais defini¢des para a caracterizagdo de Classe em
mineracao de dados, ilustrando os casos principais € conceituando a classe alvo do Estudo de

Caso apresentado nesta dissertacdo.
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5 FERRAMENTAS DE CLASSIFICACAO E PREDICAO

Em um projeto de mineragdo de dados, com foco definido em Classifica¢do e

Predicdo, a utilizagdo de diferentes abordagens e algoritmos ¢ fundamental para um processo

de avaliagdo. Como descrito por Han et al. (2001), sdo avaliados ndo apenas a precisdo do

modelo, mas também a velocidade, a robustez, a escalabilidade e a interpretabilidade.

Dependendo do modelo e da estrutura de predigdo em um cenario de aprendizado

supervisionado, alguns algoritmos e ferramentas podem ser mais adequados ao problema em

questdo. Este capitulo apresenta um estudo exploratoério sobre as principais técnicas e

algoritmos de Classificagao / Predicao, em func¢ao do ntcleo do modelo proposto. Serdo

avaliados trés métodos, citados principalmente por Han et al. (2001), Fayyad et al. (1996) e
Klosgen et al. (2002):

Redes Neurais — particularmente o modelo RBF Network — Radial Basis

Function Network;

Decision Trees (Arvores de Decisdo) — particularmente o algoritmo C4.5

(através do classificador J48, da ferramenta WEKA);

Classificadores Bayesianos (principalmente o método Naive Bayes).

A escolha destes algoritmos como ferramentas de predigdo a serem utilizadas

neste trabalho foi embasada nos seguintes aspectos:

disponibilidade de uso — tais algoritmos sdo encontrados no pacote de
classificadores da ferramenta WEKA (Waikato Environment for

Knowledge Analysis), utilizada no estudo de caso deste trabalho;

performance: em testes preliminares, os algoritmos explorados neste
capitulo foram os que apresentaram melhor desempenho sobre o conjunto

de dados do modelo;

custo: avaliado principalmente sob a 6tica dos recursos necessarios para a

execucdo dos algoritmos. Por exemplo, a utilizacdo de Redes Neurais



MLP’s (MultiLayer Perceptron), foi descartada em funcdo do tempo de
processamento ¢ dos recursos de hardware exigidos para o modelo em

questao.

51 Redes Neurais

Segundo Klosgen et al. (2002), Redes Neurais oferecem uma arquitetura
computacional robusta e distribuida, composta de significativas fun¢des de aprendizado e

capacidade de representacdo de relacionamentos ndo-lineares e multi-variaveis.

Conforme Coutinho (2003), essa tecnologia ¢ a que oferece o mais profundo
poder de mineragdo, mas ¢, também, a mais dificil de se entender. As redes neurais tentam
construir representacdes internas de modelos ou padrdes achados nos dados, mas essas
representacdes nao sao apresentadas para o usudrio. Com elas, o processo de descoberta de

padrdes € tratado pelos programas de data mining dentro de um processo “caixa preta”.

Estruturalmente, uma rede neural consiste em um numero de elementos
interconectados (chamados neurdnios) organizados em camadas que aprendem pela

modificacdo da conexdo que conectam as camadas (LEMOS, 2003).

As Redes Neurais Artificiais utilizam um conjunto de elementos de
processamento (ou nos) andlogos aos neurdénios no cérebro humano. Estes elementos de
processamento sao interconectados em uma rede que pode identificar padrdes nos, ou seja, a
rede aprende através da experiéncia. Esta caracteristica distingue redes neurais de tradicionais
programas computacionais, que simplesmente seguem instrugdes em uma ordem seqiiencial

fixa (DIN, 1998).

Embora seja verdadeiro que as redes neurais apresentem o mais avangado poder
de minerag¢do, muitos analistas de negocio ndo podem fazer uso delas porque os resultados
finais ndo podem ser explicados. Estruturalmente, uma rede neural consiste em um numero de
elementos interconectados (chamados neurdnios), organizados em camadas que aprendem
pela modificacdo da conexdo firmemente conectando as camadas. Geralmente, constroem
superficies equacionais complexas através de interagdes repetidas, cada hora ajustando os

parametros que definem a superficie. Depois de muitas repeticdes, uma superficie pode ser
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internamente definida e se aproxima muito dos pontos dentro do grupo de dados (CISTER,

2005).

As redes neurais artificiais consistem em um método para solucionar problemas
da area de inteligéncia artificial, através da constru¢do de um sistema que tenha circuitos que
simulem o cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e
fazendo descobertas. S3o técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na
estrutura neural dos organismos inteligentes, que adquirem conhecimento através da

experiéncia (LEMOS, 2003).

Assim como o sistema nervoso ¢ composto de bilhdes de células nervosas, a rede
neural artificial também seria formada por unidades que nada mais sdo do que pequenos
modulos (ou unidades de processamento ou nds) que simulam o funcionamento de um
neurdnio. Estes modulos devem funcionar de acordo com os elementos em que foram

inspirados, recebendo e retransmitindo informagdes (LEMOS, 2003).

O neurdnio artificial € uma estrutura logico-matematica que procura simular a
forma, o comportamento e as fun¢des de um neurénio bioldgico. Assim sendo, os dendritos
foram substituidos por entradas, cujas ligacdes com o corpo celular artificial sdo realizadas
através de elementos chamados de peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas
entradas sdo processados pela fungdo de soma, e o limiar de disparo do neurdnio biologico foi
substituido pela funcdo de transferéncia (TAFNER, 1998). A Figura 5.1 ilustra a estrutura de

um neurdnio artificial.

FUNCAO
DE SOMA

0
* w0

", '
ENTRADAS x1—03 SAIDA
w2
x2 l )
FUNCAO DE

pesos TRANSFERENCIA

Figura 5.1: estrutura de um neurénio artificial
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As funcdes basicas de cada neurdnio sdo: (a) avaliar valores de entrada, (b)
calcular o total para valores de entrada combinados, (c) comparar o total com um valor limiar,

(d) determinar o que sera a saida.

n_n

Segundo Krose et al. (1996), o vetor x que representa um conjunto de "n
entradas, ¢ multiplicado por um vetor de pesos, w, € o produto, p = x w, ¢ aplicado aos canais

de entrada do neuronio.

A soma de todas as entradas ponderadas ¢ entdo processada por uma fun¢do de

ativagdo, F(x), que vai produzir o sinal de saida a, do neurdnio:

n—1
a= E x,w, +0
i=0 Equagdo 5.1
O parametro 0 ¢ um valor threshold adicionado a soma ponderada, e em alguns
casos ¢ omitido, enquanto que em outros ¢ considerado como o valor cujo peso

correspondente ao valor de entrada ¢ sempre igual a 1.

Segundo Krose et al. (1996), o papel de 8, chamado de bias ou vicio, € aumentar o
nimero de graus de liberdade disponiveis no modelo, permitindo que a rede neural tenha

maior capacidade de se ajustar ao conhecimento a ela fornecido.

A funcdo de ativagdo é importante para o comportamento de uma rede neural
porque ¢ ela que define a saida do neurdnio artificial e, portanto, o caminho pelo qual a

informacio é conduzida (KROSE et al., 1996).

E através de uma fun¢do de ativacdo que sdo calculadas as respostas geradas pelas
unidades. Existem varios tipos de func¢des de ativagdo, sendo que as mais comuns sao as

descritas a seguir (KROSE et al., 1996).

* Fungdo Passo, que produz uma saida bindria, e embora seja similar aos

neurdnios reais, ¢ inadequada para o algoritmo de aprendizagem;
* Func¢do Linear, que elimina a descontinuidade em x = 6;

* Func¢do Sigmoidal, que adiciona alguma ndo-linearidade.
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Enquanto a operagdo de cada neurdnio € razoavelmente simples, procedimentos
complexos podem ser criados pela conexdo de um conjunto de neurdnios. Tipicamente, as
entradas dos neurdnios sdo ligadas a uma camada intermediaria (ou varias camadas

intermediarias) e esta conectada a camada de saida.

Para construir um modelo neural, primeiramente, "adestra-se" a rede em um
dataset de treinamento e, entdo, usa-se a rede ja treinada para fazer predigdes. O dataset pode

ser monitorado durante a fase de treinamento para checar seu progresso.

Cada neurdnio, geralmente, tem um conjunto de pesos que determina como
avalia-se a combinagdo dos sinais de entrada. A entrada para um neurdnio pode ser positiva
ou negativa. O aprendizado se faz pela modificagdo dos pesos usados pelo neurdnio em
acordo com a classificagdo de erros que foi feita pela rede como um todo. As entradas sio,

geralmente, pesadas e normalizadas para produzir um procedimento suave.

Em uma rede neural artificial as entradas, simulando uma area de captacdo de
estimulos, podem ser conectadas em muitos neurdnios, resultando, assim, em uma série de
saidas, onde cada neurdnio representa uma saida. Essas conexdes, em comparagdo com o
sistema biologico, representam o contato dos dendritos com outros neurdnios, formando assim

as sinapses.

A func¢ao da conexdo em si ¢ tornar o sinal de saida de um neuroénio em um sinal
de entrada de outro, ou ainda, orientar o sinal de saida. As diferentes possibilidades de
conexdes entre as camadas de neurdnios podem ter, em geral, n» nimeros de estruturas

diferentes (TAFNER, 1998).
Usualmente, trabalha-se com trés camadas, que sao classificadas em:
* (Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;

» (Camadas Intermedidrias ou Ocultas: onde ¢ feita a maior parte do
processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas

como extratoras de caracteristicas;

* (Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.
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A Figura 5.2 ilustra a formacao de uma rede neural artificial.

Entradas Saidas

Neuronios
de saida

Neuronios
intermediarios

Figura 5.2: formagdo de uma rede neural artificial

Existe uma significativa quantidade de variantes de uma rede neural, e podem ser
modeladas conforme a aplicag@o. O que faz as redes neurais diferirem entre si sdo os tipos de
conexoes e formas de treinamento. Basicamente, os itens que compdem uma rede neural e,

portanto, sujeitos a modificagdes, sdo os seguintes:
« forma de conexdes entre camadas;
» nimero de camadas intermediarias;
* quantidade de neurdnios em cada camada;
* func¢ao de transferéncia;
» algoritmo de aprendizado.

Existem diferentes tipos de redes neurais artificiais e diferentes maneiras de
classifica-las. Talvez a mais importante seja quanto a forma de aprendizado ou treinamento,

que pode ser supervisionado ou nao-supervisionado.
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No aprendizado supervisionado sdo apresentados a rede padrdes de entrada e suas
saidas (respostas desejadas). Durante este processo, a rede realiza um ajustamento dos pesos
das conexdes entre os elementos de processamento, segundo uma determinada regra de
aprendizagem, até que o erro calculado em funcdo das saidas geradas pela rede alcancem um

valor minimo desejado (MEDEIROS, 1999).

O aprendizado supervisionado (que ¢ o foco deste trabalho) em uma rede neural

artificial ¢ ilustrado na Figura 5.3:

PADRAO DE
ENTRADA (x)
PESOS SAIDA (a)
AJUSTAVEIS
(w)
VALOR

DESEJADO (t)

CALCULO
soerro B ]
(E)

E (t, a)

Figura 5.3: aprendizado supervisionado em redes neurais artificiais

No aprendizado nao-supervisionado, a rede analisa os conjuntos de dados
apresentados e determina algumas propriedades dos conjuntos de dados, “aprendendo” a
refletir estas propriedades na sua saida. A rede utiliza padrdes, regularidades e correlagdes

para agrupar os conjuntos de dados em classes.

As propriedades que a rede “aprende” sobre os dados pode variar em fungdo do
tipo de arquitetura utilizada e da forma de aprendizagem. Por exemplo, Mapa Auto-
Organizavel de Kohonen, Redes de Hopfield e Memoria associativa Bidirecional, sdo alguns

métodos de aprendizado nao-supervisionado (MEDEIROS, 1999).
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5.1.1 Redes Neurais: Radial Basis Function (RBF)

As redes RBF sao modelos de Redes Neurais Artificiais inspirados pelas respostas
“localmente sintonizdveis” de alguns neurdnios bioldgicos. Estas células, encontradas em
muitas partes dos sistemas nervosos bioldgicos, respondem a caracteristicas selecionadas de

algumas regides finitas do espaco dos sinais de entrada (HASSOUN, 1995).

A rede neural RBF apresenta uma estrutura em trés camadas em modelo
feedforward (ou seja, sem conexdes recorrentes entre os neurdnios). Esta arquitetura ¢ a mais
indicada para tarefas de classifica¢do e predi¢do, porque representa melhor os mapeamentos
estaticos de entrada e saida; modelos que utilizam arquiteturas recorrentes (ou seja, redes
neurais que possuem conexdes de retorno ou feedback) sdo mais complexas matematicamente
e mais apropriadas para problemas dinamicos, como analises de séries temporais ou

aplicacdes em controle (KLOSGEN et al., 2002).

A arquitetura utiliza uma fun¢ao de transferéncia linear para as unidades de saida
e uma funcdo ndo-linear de transferéncia (normalmente Gaussiana) para as unidades ocultas.
A camada de entrada consiste de » unidades conectadas por conexdes com pesos para a
camada oculta. Em geral, uma rede RBF pode ser descrita como uma constru¢do global de
aproximagdes para funcdes utilizando combinagdes de fungdes de base centralizadas em

vetores de pesos (JAGOTA, 1998).

Segundo Fernandes et al. (1999), as redes de funcgdes radiais de base (redes RBF)
tém significativa posicdo dentro do dominio das redes neurais artificiais. A principal razao
para esse resultado ¢ a simplicidade do processo de treinamento e a eficiéncia computacional.
A estrutura da rede RBF ¢ do tipo multiplas camadas, o método de treinamento ¢ do tipo
feedforward e o treinamento pode ser supervisionado (método aplicado neste trabalho), ou

hibrido (combinando um método nao-supervisionado com um supervisionado).

A estrutura basica de uma rede RBF ¢ apresentada na Figura 5.4. A primeira
camada ¢ a conexdo do modelo como o meio. A segunda camada (ou camada escondida)
realiza uma transformacao ndo-linear do espaco vetorial de entrada para um espago vetorial

interno que geralmente tem uma dimensao maior (FERNANDES et al., 1999).
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A ultima camada, a camada de saida, transforma o espaco vetorial interno em uma
saida, através de um processo linear. Os neurdnios da camada escondida sdo fungdes radiais

de base (FERNANDES et al., 1999).

Camada
Camada de escondida
entrada l Camada
l de saida

Funcao radial de base

Figura 5.4: arquitetura de uma rede RBF
Fonte: Fernandes et al. (1999).

As fungoes radiais de base produzem uma resposta significativa, diferente de zero,
somente quando o padrdo de entrada estd dentro de uma regido pequena localizada no espago
de entrada. Cada fungdo requer um centro e um parametro escalar. A funcdo que ¢ mais

utilizada com fung¢ao de radial de base ¢ a fungao de Gauss (FERNANDES et al., 1999).

1

2
o)

p(v) =exp| — 5 Hv — CH2

Equacgao 5.2

Assim, uma componente y; do vetor de saida y da rede RBF ¢ caracterizada como:

j=1,2,....,m.

17
yj - Fk (X) = ;thgph (xs)’ s=1,2,...,N.

Equagdo 5.3
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Substituindo a Equacao 5.2 na Equagao 5.3:

Il
1
y; =F(x)= ijh CXPp| — 757 Hxs _ChH2
h=1

h

Equagdo 5.4

Onde wy, € o peso sindptico entre o neur6nio h da camada escondida com o
neurénio j da camada de saida; x; € o s — ésimo vetor de entrada de um conjunto de
treinamento X; e ¢, € o vetor de centro relativo ao neurénio /# da camada escondida, definido

por:

Ch = [Ch19ch2,""chj ""’Chp]T Equacgdo 5.5

5.1.2 Comparativo entre Redes RBF e Redes MLP

Normalmente, a utilizagdo de arquiteturas de redes neurais para o tratamento de
problemas de classificacdo sugere duas abordagens: redes RBF (descritas anteriormente) e
redes MLP (Multilayer Perceptron). Apresenta-se seguir um resumo da estrutura das redes
MLP’s e um comparativo entre as duas metodologias, justificando a escolha da rede RBF para

a aplicag@o no estudo de caso deste trabalho.

Uma estrutura MLP ¢ uma rede neural que consiste de uma camada de entrada,
uma ou multiplas camadas escondidas, e uma camada de neurdnios de saida. As unidades da
camada de entrada nao executam nenhuma func¢do; elas apenas repassam os seus valores. Os
demais neurdnios da rede sdo simples unidades de processamento combinando (multiplas)
entrada(s) para uma Unica saida. MLP’s sdo extensdes do modelo simples Perceptron, que
consiste de apenas uma camada de entrada ¢ uma de saida, sem camadas escondidas. A
introducao de unidades em camada oculta ampliou o modelo Perceptron, que nao atendia a

certas classes de problemas (KLOSGEN et al., 2002).

Formalmente, a Multilayer Perceptron utiliza uma fungao f: R" — R", onde n é o
nimero de unidades de entrada e m ¢ o numero de unidades de saida. A saida de uma MLP ¢
calculada pela propagagdo da entrada de camada em camada da rede (em uma arquitetura

feedforward). Durante este processo cada neurdnio calcula sua nova ativacao e saida até que a
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saida da rede seja alcancada. Para isso, cada neurdnio j das camadas ocultas e de saida calcula
uma saida o; e sua ativacdo atual a; baseada na entrada da camada anterior através do uso de
uma fun¢do de entrada net; ; uma funcdo de ativagdo 4,(x): a;=A; (net;) e uma fungdo de saida
0O(x): 0;= Oy(net;). A funcdo de entrada net; simplesmente efetua o somatorio dos produtos da
saida o; de cada unidade da camada precedente e do peso w; pelo qual é conectado ao

neurdnio j:

netj = Z Wijoi Equacdo 5.6

1

A funcdo de ativacdo deve ser diferengével, visto que esta propriedade ¢ requerida

para o processo de aprendizado. Freqiientemente, a Fungdo Logistica ¢ utilizada:

1
f(x)zl_l_—e_ﬁxvaﬂ>0 Equagdo 5.7

A Funcao Logistica aproxima uma fungao threshold (limiar) e aproxima o valor 0
para x— - c© ¢ [ para x— + . O parametro £ determina a atenuagdo da fun¢do sigmoide.
Uma transformacao linear ¢ utilizada como a saida da fung¢ao, geralmente a funcao identidade.

Neste caso, a saida da rede é restrita ao intervalo [0, 1] (KLOSGEN et al., 2002).

O método de aprendizado utilizado em redes MLP’s ¢ baseado no algoritmo
backpropagation. Apb6s a propagacdo de determinado padrdo através da rede, o padrio de
saida é comparado com um dado padrao alvo e o erro de cada unidade de saida ¢ calculado.
Este erro ¢ propagado para trds — ou seja, para a camada de entrada — através da rede. Com
base neste sinal de erro, as unidades escondidas podem determinar seu proprio erro.
Finalmente, os erros das unidades sdo utilizados para modificar seus pesos (KLOSGEN et al.,

2002).

Comparativamente, redes MLP e RBF possuem caracteristicas semelhantes
(ambas sdo consideradas fun¢des aproximadoras), mas diferem em arquitetura e metodologia

de classificacao.

As unidades escondidas em redes MLP’s dependem de somas ponderadas das
entradas, transformadas por fungdes de ativagdo monotonicas (BISHOP, 1995). Uma fungado

de ativacdo comumente aplicada as unidades escondidas de redes MLP's ¢ a funcao sigmoidal
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que ¢ nado-linear e continuamente diferencdvel (exemplos: Fung¢do Logistica e a Fungdo

Tangente Hiperbdlica).

J& nas redes RBF, a ativa¢do de uma unidade escondida ¢ determinada por uma
funcdo ndo-linear da distancia entre o vetor de entrada e um vetor de referéncia. As unidades
escondidas de uma rede RBF possuem funcdes de ativagdao que sdo localizadas e apresentam

base radial sobre seu dominio (BISHOP, 1995).

Uma MLP forma uma representacdo distribuida no espaco de valores de ativagao
para as unidades escondidas, pois para um vetor de entrada, muitas unidades escondidas
contribuirdo para a determinag¢dao do valor de saida (MLP’s tendem a resultar aproximagdes
globais). A “interferéncia” e o “acoplamento cruzado” entre as unidades escondidas levam a
resultados (processo de treinamento da rede) que sdo muito ndo-lineares, resultando em
problemas de minimos locais ou em regides quase planas na fun¢do de erro, fatores estes que

podem levar a uma convergéncia muito lenta (SILVA, 2003).

RBF’s possuem fungdes de base localizadas que formam uma representacao no
espaco de unidades escondidas que ¢ local em relagdo ao espaco de entrada porque, para um
vetor de entrada, tipicamente apenas algumas unidades escondidas apresentardo ativagoes

significantes. Por isso, as RBF’s tendem a produzir aproximagdes locais (HAYKIN, 1998).

MLP’s t€ém muitas camadas de pesos e um complexo padrao de conectividade, de
modo que nem todos os possiveis pesos em uma dada camada podem estar presentes. E uma
variedade de diferentes fungdes de ativagdo podem ser utilizadas na mesma rede (BISHOP,

1995).

Uma RBF tem uma arquitetura simples, consistindo de duas camadas de pesos, em
que a primeira contém os pardmetros das fung¢des de base radial, e a segunda forma contém
combinagdes lineares das ativacdes das fungdes de base radial para gerar a saida (BISHOP,

1995).

Os parametros de uma MLP s3o usualmente determinados ao mesmo tempo
(estratégia global de treinamento, envolvendo treinamento supervisionado). Este tipo de
treinamento apresenta um alto custo computacional, pela necessidade de retro-propagagdo do
erro, o que faz as MLP’s terem um aprendizado muito lento. Porém o desempenho de
generaliza¢ao ¢ bom (BISHOP, 1995).
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Enquanto que uma RBF ¢ treinada em 2 estagios, com as funcdes de base radial
sendo determinadas primeiramente por técnicas ndo-supervisionadas, usando para tal os dados
de entrada e a segunda camada (pesos) sendo apds determinada por métodos lineares

supervisionados, de rapida convergéncia (BISHOP, 1995).

A diferente estratégia de treinamento e a conseqiiente diferenga de velocidade de
treinamento entre as duas redes faz com que as MLP’s sejam menos adequadas do que as
RBF’s em operagdes dinamicas, que envolvam aprendizado continuado (predigdo de séries

temporais e aplicagdes on-line) (HAYKIN, 2001).

No contexto de aproximagdo de fungdes, sob idénticas condi¢des do ambiente no

qual estao inseridas, de uma forma geral pode-se afirmar que (BISHOP, 1995):
erro final atingido por uma RBF ¢ menor que o de uma MLP;

a convergéncia de uma RBF pode chegar a uma ordem de grandeza mais rapida

do que a convergéncia de uma MLP;

a capacidade de generalizacdo da MLP ¢, em geral, superior a capacidade de

generalizacdo da RBF.

A ferramenta WEKA (utilizada no estudo de caso desenvolvido neste trabalho)
oferece classes para a aplicacdo de ambas as redes (RBF e MLP). Em testes preliminares na

ferramenta, verificou-se que:

* a rede RBF obteve uma aproximagdo melhor (menor taxa de erro) em

menos épocas de execugdo (convergéncia mais rapida);

* a implementacdo do algoritmo da rede MLP na ferramenta apresenta alto
custo de execucdo, exigindo maior processamento € memoria (pelo menos
1 GB para o conjunto de dados utilizado no estudo de caso). Além disso, a
convergéncia mais lenta e a taxa de erro superior, determinaram a escolha
da rede RBF como arquitetura de rede neural a ser utilizada no estudo de

Ccaso.
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5.2 Arvores de decisdo

Amplamente utilizadas em algoritmos de classificacdo, as arvores de decisao sao
representacdes simples do conhecimento e, um meio eficiente de construir classificadores que
predizem classes baseadas nos valores de atributos de um conjunto de dados (GARCIA,

2000).

As arvores de decisdo consistem de nodos que representam os atributos, de arcos,
provenientes destes nodos e que recebem os valores possiveis para estes atributos, e de nodos
folha, que representam as diferentes classes de um conjunto de treinamento (HOLSHEIMER,

1994).

Uma arvore de decisdo tem a funcdo de particionar recursivamente um conjunto
de treinamento, até que cada subconjunto obtido deste particionamento contenha casos de
uma Unica classe. Para atingir esta meta, a técnica de arvores de decisdo examina e compara a
distribuicdo de classes durante a construgdo da arvore. Os resultados obtidos apds a
construgdo de uma arvore de decisdo sdo dados organizados de maneira compacta, que sao
utilizados para classificar novos casos (HOLSHEIMER, 1994). A Figura 5.5 apresenta um

exemplo de arvore de decisao.

Montante

/I

médio baixo alto

/N

— sim
Salario Conta
baixo alto nao sim
/o \ /N
nao sim nao sim

Figura 5.5: exemplo de drvore de decisdo

Fonte: Garcia (2000).
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No exemplo da Figura 5.5, sdo trabalhados objetos que relatam as condigdes
propicias de uma pessoa receber ou ndo um empréstimo. E considerada a probabilidade do
montante do empréstimo ser médio, baixo ou alto. Alguns objetos sdo exemplos positivos de
uma classe sim, ou seja, os requisitos exigidos a uma pessoa, por um banco, sdo satisfatorios a
concessao de um empréstimo, e outros sdo negativos, onde os requisitos exigidos ndo sdo
satisfatorios a concessao de um empréstimo. Classificagcdo, neste caso, € a constru¢ao de uma
estrutura de arvore, que pode ser usada para classificar corretamente todos os objetos do

conjunto (BRAZDIL, 1999).

A partir de uma arvore de decisdo € possivel derivar regras. As regras sdo escritas
considerando o trajeto do nodo raiz at¢ uma folha da arvore. Estes dois métodos sdo
geralmente utilizados em conjunto. Devido ao fato das arvores de decisdo tenderem a crescer
muito, de acordo com algumas aplicagdes, elas sdo muitas vezes substituidas pelas regras. Isto
acontece em virtude das regras poderem ser facilmente modularizadas. Uma regra pode ser
compreendida sem que haja a necessidade de se referenciar outras regras (INGARGIOLA,

1996).

Com base na arvore de decisdo apresentada na Figura 5.5, pode-se exemplificar a
derivacdo de regras. Dois exemplos de regras obtidas a partir desta arvore sdo mostrados a

seguir:
Se montante = médio e salario = baixo
entdo classe = ndo
Se montante = médio e salario = alto
entdo classe = sim

Existem diferentes algoritmos de classificacdo que elaboram arvores de decisdo.
Nao existe uma regra que determine parametros de performance para a defini¢do do melhor
algoritmo e, como no caso das redes neurais, cada algoritmo pode apresentar desempenho

satisfatorio em funcao do problema em analise.

A formacgdo de uma arvore de decisdo segue os seguintes passos (BRAGA et al.,

2004):
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1) associar a particdo do nd-raiz ao espago de objetos;

2) verificar se o nd atual ¢ um n6 folha checando se pelo menos um dos seguintes

quesitos ¢ verdadeiro:

O todos os objetos contidos na particdo do nd atual sdo da mesma

classe;

O todos os atributos de objetos ja foram utilizados no teste de algum

no no caminho deste até a raiz;

0 a quantidade de objetos na parti¢do do no6 atual ¢ inferior ao limite

estabelecido (o limite minimo € 1).
O no caso do no atual ser uma folha, encerrar a exploracao deste.

3) dividir a particdo do n6 atual segundo um atributo que ndo foi utilizado em

nenhum outro teste sobre atributo no caminho entre o n6 atual e o no6 raiz;

4) aplicar recursivamente o passo 2 ¢ 3 do algoritmo para cada no6 filho do né

atual.

Apos a construcdo de uma arvore de decisdo ¢ importante avalid-la. Esta avaliacao
¢ realizada através da utilizacdo de dados que ndo tenham sido usados no treinamento. Esta
estratégia permite estimar como a arvore generaliza os dados e se adapta a novas situagdes,
podendo, também, se estimar a propor¢ao de erros e acertos ocorridos na construg¢ao da arvore

(BRAZDIL, 1999).

Existem questdes a serem superadas em qualquer algoritmo de constru¢do de
Arvores de Decisdo para que esta seja Otima em quesitos como altura, eficiéncia de
classificagdo, tempo de construcao, entre outros. Alguns destes, que ainda hoje sdo tema de

pesquisa, sdo listados a seguir (BRAGA et al., 2004):
- escolha da melhor particao para um nd % em geral, por escolha do atributo.
- estratégias para limitacdo no crescimento da arvore.
- tratamento de valores desconhecidos no conjunto objetos para treino e para teste.
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- particOes baseadas em caracteristicas discretas continuas.

O algoritmo ID3 (/nductive Decision Tree) foi um dos primeiros algoritmos de
arvore de decisao, tendo sua elaboracao baseada em sistemas de inferéncia e em conceitos de
sistemas de aprendizagem. Proposto por Quinlan (1986), ¢ aplicavel para conjuntos de objetos
com atributos discretos ou discretizados. Este algoritmo possui uma implementagdo simples e

um bom desempenho, o que levou a ser este um dos mais populares.

Sua estrutura ¢ a mesma do algoritmo bésico apresentado anteriormente; a
inovacao reside no critério de selecdo de atributos para o particionamento, que ¢ o Critério da

Entropia. Como caracteristicas principais do algoritmo ID3 citam-se (BRAGA et al., 2004):

- espago de busca de hipoteses (arvores) € completo; ou seja, nao ha o risco de a

melhor arvore (target function) ndo estar neste espago.

- ID3 nao realiza backtracking na busca pela melhor arvore (ou seja, uma vez
escolhido um atributo de teste em um nivel particular da arvore, ele nunca retrocede a este
nivel para reconsiderar esta escolha). Por isso, ha o risco da solugdo encontrada corresponder

a uma solucdo o6tima local;

- ID3 usa todas as instancias do conjunto de treino em cada passo da busca devido
a selecdo de atributos baseada em medidas estatisticas. Com isso, este algoritmo ¢ menos

sensivel a presenca de instancias erroneamente classificadas ou com atributos sem valores.

Apo6s a popularizacdo do algoritmo ID3, foram elaborados diversos algoritmos,
sendo os mais conhecidos: C4.5, CART (Classification and Regression Trees), CHAID (Chi
Square Automatic Interaction Detection), entre outros (GARCIA, 2000).

O algoritmo C4.5 ¢ uma extensao do ID3, com alguns aperfeicoamentos, dos
quais pode-se citar principalmente: reducdo em erros de poda na arvore; implementacdo de
regras de verificacdo apos poda; capacidade de trabalhar com atributos continuos; capacidade

de trabalhar com atributos de valores ausentes e aperfeicoamento da eficiéncia computacional.

Uma implementagdo do algoritmo C4.5 ¢ implementada no classificador J48,
disponibilizado pela ferramenta WEKA — e sera utilizado no estudo de caso como ferramenta

de classificacdo utilizando a metodologia de arvores de decisdo.
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5.3 Classificadores Bayesianos

Thomas Bayes sugeriu uma regra (regra de Bayes, publicada em 1763)
possibilitando que a probabilidade de um evento possa ser dada com base no conhecimento
humano, ou seja, em eventos nos quais ndo se pode medir a freqiiéncia com que ocorrem - a
probabilidade pode ser dada com base no conhecimento que um especialista tem sobre o

mesmo (HRUSCHKA et al., 1997).

A estatistica bayesiana passou a ser aplicada em sistemas de Inteligéncia Artificial
(IA) no inicio dos anos 60. Naquela época, o formalismo da utilizacdo de probabilidades

condicionais ainda ndo estava bem definido (MELLO, 2002).

Hruschka et al. (1997) define a probabilidade bayesiana como uma teoria
consistente e que permite a representacdo de conhecimentos certos e incertos sobre condigdes
de incerteza via distribuicdo conjunta de probabilidades. Tal distribui¢do conjunta pode ser

representada pelo produto de distribui¢des condicionadas, como, por exemplo:
P(X1,X2,X3,X4,X5,X6)=P(X6|X5) P(X5]X2,X3) P(X2|X1) P(X4|X1) P(X3|X1) P(X1)

Uma variavel ¢ condicionada a uma ou mais variaveis numa relagao causal. Uma
distribuicdo pode ser representada por um grafo orientado. No grafo, cada n6 representa uma
variavel do modelo, e os arcos ligam as variaveis que estdo em relagdo direta causa / efeito.
Por exemplo, se houvesse uma pesquisa com pessoas que passam pela rua, que perguntasse:
que dia ¢ hoje? Sem duvida, a resposta da maioria seria a mesma. Isso porque a maioria das
pessoas segue um mesmo calendario e isso causa o fato das respostas serem aproximadamente
iguais. Sendo assim, caso deseja-se saber qual serd a resposta do préximo entrevistado, ndo ¢
necessario observar todas as respostas anteriores; basta observar a causa, ou seja, o fato do
calendario ser utilizado pela maioria da populacdo. A esta estrutura grafica, com a
quantificagdo de crenca nas varidveis e seus relacionamentos, dé-se o nome de Redes

Bayesianas (RB) ou Redes Causais (MELLO, 2002).

Uma rede bayesiana ¢ um grafico direcionado aciclico (ou DAG - Directed
Acyclic Graph) com uma distribuicdo de probabilidades condicionais para cada n6. Cada n6 x

representando uma varidvel de dominio, e cada arco representando uma dependéncia
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condicional entre os nds (CHENG et al., 1999). No aprendizado em redes bayesianas, usa-se

0 no para representar atributos dos conjuntos de dados, como representado na Figura 5.6.

Figura 5.6: grafo da Rede Bayesiana para a distribui¢do P(X1,X2,X3,X4,X5,X6)
Fonte: Mello (2000).

Para verificar se um grafo DAG ¢ uma rede bayesiana, precisa-se verificar se cada
variavel x do grafo deve ser condicionalmente independente de todos os nés que nao sdo seus
descendentes exceto seus pais (PERL, 1988). Esta condicdo permite reduzir
consideravelmente o esfor¢co computacional, porque existe uma explosdo combinatéria no

calculo da distribui¢do conjunta das probabilidades.

Para reduzir o esfor¢o computacional, basta explorar as distribui¢des das relagdes
entre as varidveis do problema (PERL, 1988). Gracas a esta distribuicdo foram desenvolvidos
varios algoritmos de propagacdo de crenca em RB, os quais permitiram, sobre uma rede,
propagar o conhecimento de novos fatos. Propagagdo de crengas corresponde em estabelecer
um procedimento que, explorando a conectividade da rede, permita a determinagdo das
distribui¢des de probabilidades das variaveis, objetivo do diagnostico, condicionadas aos
valores das variaveis que representam evidéncias. Assim, o conhecimento incerto pode ser

atualizado de forma simples e clara, mantendo a consisténcia e a confiabilidade.
As redes bayesianas podem ser visualizadas de duas maneiras:

* como uma estrutura que codifica um grupo de relacionamentos de
independéncia condicional entre os nds, conforme um conceito chamado
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de d-serapag¢do (quando uma RB implica mais independéncia condicional
do que geralmente aquelas independéncias envolvidas com os pais de um
nd.). A idéia ¢ que uma estrutura de RB possa ser instruida pelo
mecanismo de aprendizagem com a independéncia condicional entre os
no6s da rede. Usando alguns testes estatisticos, pode-se encontrar a relagao
de independéncia condicional entre os atributos e usar o relacionamento

como forma para constru¢do de uma RB;

* como uma estrutura que codifica a unido distributiva dos atributos. Entdo
uma RB pode ser usada como um classificador que da a posterior
probabilidade distributiva do n6 de classificagdo, dados os valores de

outros atributos.

Com a RB pode-se representar problemas do mundo real em que existam relagdes
de causa e conseqiiéncia entre as variaveis. Isso motiva o uso desses tipos de redes porque os
seres humanos tém uma certa necessidade de representar o conhecimento utilizando fatos em

forma de relacionamentos causais (HRUSCHKA et al., 1997).

As RB’s também possuem a possibilidade de realizar o aprendizado a partir dos
dados. Nesse aprendizado, oferece-se uma amostra e o sistema, através de um algoritmo, gera
uma estrutura que melhor se adapta aos dados do problema (HECKERMAN, 1995). Existem
varios algoritmos e métodos para o aprendizado de RB’s a partir dos dados, sendo que cada

um se adapta melhor a uma determinada classe de problema (MELLO, 2002).

5.3.1 O Classificador Naive Bayes

As redes bayesianas tém sido usadas em processos de classificagdo ha muitos
anos. Quando sua estrutura apresentar uma classe como nd pai de todos os outros nos e
nenhuma outra conexdo ¢ permitida, torna-se ideal para os processos de classificacdo. Esta
estrutura ¢ comumente chamada de redes Naive Bayes, que ¢ um caso especial de redes

probabilisticas ou redes bayesianas (MELLO, 2002).
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O principio basico de classificadores bayesianos estd fundamentado na teoria da

probabilidade bayesiana (DUDA et al., 2000). Os classificadores bayesianos sdo capazes de

encontrar regras que respondem a perguntas do tipo:

qual a probabilidade de se jogar ténis dado que o dia esta ensolarado, com
temperatura quente, umidade alta e vento fraco? Em termos
probabilisticos, essa pergunta equivale a P(JOGAR TENIS = Sim |
[Ensolarado, Quente, Alta, Fraco]);

qual a probabilidade de NAO se jogar ténis dado que o dia esta ensolarado,
com temperatura quente, umidade alta e vento fraco? Em termos
probabilisticos essa pergunta equivale a P(JOGAR TENIS = Nio |
[Ensolarado, Quente, Alta, Fraco]).

Na representacdo de grafico aciclico de uma rede bayesiana, cada no representa

um atributo (interpretado como uma variavel randomica), que ¢ usado para descrever um

dominio de interesse, e cada ligagdo representa uma dependéncia entre os atributos. O grafico

mostra uma particular juncdo de probabilidade distributiva, onde cada n6 da rede representa

uma probabilidade condicional distributiva entre os valores dos atributos (MELLO, 2000).

Uma rede bayesiana como classificador Naive Bayes apresenta o grafico em

forma de estrela, no qual o centro da estrela ¢ a classe que sera classificada. Como pode ser

observado na Figura 5.7, os atributos formam as pontas da estrela (A; a A,). A Gnica conexdo

possivel € cada atributo com a classe (C;) . Nenhuma outra conexao ¢ permitida na rede Naive

Bayes (MELLO, 2000).

Figura 5.7: estrutura da rede Naive Bayes em estrela

Fonte: Mello (2000).
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A rede Naive Bayes tem sido usada por pesquisadores, em classificacdes ha
muitos anos, por apresentar caracteristicas vantajosas sobre outros tipos de classificadores,

tais como:

» facilidade na construgdo de seu algoritmo: pela simplicidade do seu
algoritmo, estimulou pesquisadores a aplicar este método em muitas

ferramentas (CHEN et al., 1997);

= o processo de classificagdo ¢ muito eficiente quando os atributos sdo
independentes entre si: em situagdes onde os atributos ndo sdo
correlacionados, o classificador Naive Bayes sobressai surpreendentemente
sobre muitos sofisticados classificadores. Esta caracteristica ¢ rara na
pratica de aprendizagem. Isso ocorre porque a rede Naive Bayes apresenta

uma limitacdo nas ligag¢des entre os nds (conforme Figura 5.7);

» ¢ rapido na aprendizagem e predi¢do: seu tempo de aprendizagem e de
predicdo ¢ linear independentemente do numero de exemplos.
Pesquisadores tém desenvolvido trabalhos comparando e ressaltando o
bom desempenho do classificador Naive Bayes em relagdo a outros
modelos de classificacdo complexos - um comparativo € descrito por

Friedman et al. (1997).

E interessante citar que existem fatos que podem gerar problemas nas predi¢des
do classificador Naive Bayes, formando algumas limitagdes para o algoritmo, como por

exemplo (MELLO, 2000):

= trabalhar com valores com casas decimais. Os erros causados por

arredondamentos podem causar variacdes na predi¢ao;

= o0s exemplos devem apresentar atributos com independéncia condicional,

caso contrario, o Naive Bayes se torna inviavel;

Apesar desses fatores, o classificador Naive Bayes ainda se torna eficiente para
utilizagdo em aplicagdes que envolvem predi¢do. Sua facilidade de implementacdo e seu
desempenho colocam o algoritmo como um dos mais citados classificadores nas pesquisas na

area de Inteligéncia Artificial (MELLO, 2000).
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5.4 Resumo

Apresentou-se neste capitulo um estudo sobre trés algoritmos utilizados no
processo de Classificacdo e Predicdo. Em funcdo de suas caracteristicas e adaptabilidade ao
modelo desenvolvido nesta dissertagdo, foram avaliadas as seguintes técnicas: Redes Neurais
(particularmente as redes RBF — Radial Basis Function); Arvores de Decisdo (principalmente
o algoritmo C4.5 ou J48, na sua implementacao na ferramenta WEKA) e Classificadores

Bayesianos (com foco no algoritmo Naive Bayes).

A escolha destas técnicas (entre outros algoritmos disponiveis para a descoberta
de padroes no modelo proposto) deu-se em fung¢do da sua disponibilidade (pois sao
encontrados no pacote de classes Java da ferramenta WEKA, que foi utilizada no Estudo de
Caso); da performance dos algoritmos (ponto essencial de avaliagdo, considerando-se a
natureza e o tamanho das bases de dados em estudo) e do custo (principalmente sob a 6tica

dos recursos necessarios para a execucao das ferramentas).

A abordagem exploratoria em cada uma das técnicas teve foco principal nas
potencialidades de cada algoritmo sobre o problema em questdo. A revisdo sobre a
fundamentag¢do tedrica e matematica foi importante para a compreensdao dos principais
parametros e varidveis de cada ferramenta (essencial na busca do melhor conjunto de dados

de configuragdo de uso de cada algoritmo).

A utilizacdo de trés algoritmos diferenciados tem como objetivo a comparacao
entre as técnicas, buscando a melhor ferramenta a ser aplicada em casos reais futuros

derivados do Estudo de Caso proposto.
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6 MODELAGEM DO SISTEMA

O modelo definido neste trabalho busca a extracdo de padrdes e descoberta de
conhecimento sobre a base do sistema de CRM da operadora, buscando a Classificagdo e
Predicao sobre uma classe de usuarios, denominada churners (clientes dispostos a efetuarem o

cancelamento do servigo, ou seja, seu terminal de voz residencial).

A estrutura basica do modelo ¢ formada pela metodologia do ciclo de descoberta
de conhecimento em bases de dados, proposto principalmente por Fayyad et al. (1996),

Cabena et al. (1997), Cios (2000), Han et al. (2001) e Klosgen et al. (2002).

No entanto, considera-se a proposta da metodologia CRISP-DM (CRISP, 2000),
no que tange a flexibilizagdo na seqiiéncia das fases. Assim, dependendo do resultado de cada
etapa ou tarefa, pode-se retornar a uma (ou mais) tarefa (s) anterior (es) de modo iterativo até

que se atinjam os resultados esperados.

O modelo preditivo de churn desenvolvido ¢ uma ferramenta com embasamento
matematico/estatistico, construido com base em um grupo de varidveis, que, por
conhecimento prévio do negodcio ou estudo especifico, demonstraram ser relevantes para a
etapa de classificagdo. De posse dos dados classificados, a operadora pode desenhar
campanhas de retengdo focadas em uma base restrita de clientes, exigindo investimentos

menores na acao.

A formatacdo deste modelo busca um equilibrio entre o conjunto de dados ideal e
o custo associado a sua consolidagdo. Assim, mesmo que o conhecimento de um especialista
indique que determinada variavel tenha importancia na predicdo do churn em
telecomunicagdes, este parametro s6 poderd ser inserido no modelo caso esteja disponivel
para cada instancia da base de dados de treinamento e se os sistemas que geram os data marts
possam disponibilizar tal informa¢do com um custo aceitavel. A natureza diversificada e
heterogénea dos sistemas (principalmente em uma operadora de telecomunicagdes) implica
em dificuldades e custos excessivos para a obtencdo do conjunto de dados ideal. Para
compensar lacunas de varidveis, busca-se a otimizagao das informacdes disponiveis, através

de etapas consistentes de pré-processamento e transformacao dos dados.



6.1

Estrutura principal

A Figura 6.1 ilustra o modelo implementado.
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Figura 6.1: estrutura principal do modelo de classifica¢do
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As etapas iniciais compreendem o entendimento do negocio e a identificagdo do
problema. No sistema em questdo, o problema central ¢ a predicdo da classe de usuarios
churners. O entendimento do negécio envolve o estudo do atual cendrio de telecomunicagdes
no Brasil, das causas e efeitos do churn e das tendéncias no mercado (convergéncia, novos

servigos e aplicagoes).

A fase de obtencdo e avaliagdo dos dados compreende uma pesquisa (entre as
diversas fontes existentes na organiza¢do) sobre a disponibilidade, precisdo, validade, custo
de aquisicdo e consisténcia dos dados. Assim, forma-se um conjunto de data marts

intermediarios, que serdo tratados na etapa seguinte.

O pré-processamento avalia a integridade das informagdes disponibilizadas. Nesta
etapa, sdo aplicadas as principais técnicas e algoritmos para tratamento e limpeza dos dados.
O balanceamento de classes (oversampling) ¢ tarefa essencial nesta fase, devido ao
desequilibrio existente entre objetos das duas classes objeto da predicdo (churner ou
fidelizado), pois a ocorréncia da classe churner ¢ significativamente inferior. Também ¢
objeto de tratamento nesta etapa a selecdo de atributos (onde varidveis menos relevantes ao
aprendizado dos algoritmos s3o descartadas) e a constru¢do de atributos (combinacdo de

dados ou célculo para a defini¢do de uma nova informagao).

Na fase de transformag¢dao dos dados, sdo aplicadas técnicas descritas de
tratamento sobre dados complexos (como varidveis temporais — ou datetime, por exemplo).
Esta etapa também ¢ responsavel pela reducdo dos dados (tarefa essencial no modelo, em
funcdo da natureza dos dados — bases de informagao de tamanhos superiores a capacidade de
processamento dos algoritmos de classificagdo). A selecdo correta da amostragem ¢ essencial

para a correta elaboragdo do data mart de treinamento final.

Com o conjunto de dados de treino definido, inicia-se a fase de execucdo de
algoritmos de Classificacao e Predicdo. Para esta fase, sera utilizado o conjunto de algoritmos
e ferramentas disponibilizados na aplicagdo open-source WEKA (ferramenta Java

desenvolvida na University of Waikato, Nova Zelandia).

Como classificadores serdo utilizados os seguintes algoritmos (estudados no

capitulo anterior):
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o Redes Neurais — particularmente o modelo RBF' Network — Radial Basis
Function Network;

a Decision Trees (Arvores de Decisdo) — particularmente o algoritmo C4.5

(através do classificador J48, da ferramenta WEKA);
o Classificadores Bayesianos (principalmente o método Naive Bayes).

A fase de avaliacao dos resultados determinara a eficacia do modelo através de
testes abertos e fechados. A utilizagdo de trés técnicas diferentes de predicdo tem como

objetivo a comparagdo dos resultados e a validagdo do sistema desenvolvido.

Nesta etapa s3o efetuados testes com os diversos pardmetros que cada algoritmo
possuiu, visando alcangar a configuragao mais proxima do resultado 6timo para o conjunto de

dados do data mart de treinamento.

Como exemplo de parametros de configuracdo disponiveis na ferramenta WEKA

nos algoritmos selecionados, pode-se citar:

* no classificador J48 (algoritmo de arvores de decisdo), pode-se variar a
utilizagdo ou ndo de particoes bindrias em atributos nominais na
construcdo das arvores; o fator de confianca (utilizado na poda — valores
menores implicam em maior poda) € o nimero minimo de instancias por

folha;

* na Rede Neural RBF pode-se variar a semente de geragdo de cluster (que €
repassada ao algoritmo k-means); o desvio padrado minimo para os clusters

e o numero de clusters para geracao no algoritmo k-means;

» no classificador Bayesiano (de estrutura mais simples) pode-se optar pela
utilizagdo de um processo de discretizagdo supervisionada, utilizado na

conversdo de atributos numéricos em nominais.

O desempenho dos métodos ¢ avaliado e comparado utilizando-se a Matriz de
Confusao gerada pelos proprios algoritmos. A matriz ilustra de forma clara e simples a taxa

de acerto na predi¢do de cada classe construida no sistema.
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Como parametros de resultados esperados, busca-se atingir valores proximos aos

indices citados por Mozer et al. (2000):

Algoritmo utilizado Predi¢cdo correta no modelo
Redes Neurais 68%
Arvores de Decis&o 60%

Tabela 6.1: pardmetros de resultados para a predi¢do do modelo

Fonte: Mozer et al. (2000)

Estrutura e Formacéao dos Data Marts

A formagao de um data mart final de treinamento para o modelo envolve:

avaliag¢ao dos principais conjuntos de dados disponiveis;

integracao com o entendimento do negdcio;

reducdo de dados (amostragem);

selecao de atributos.

O processo de mineragdo de dados proposto neste modelo utilizard uma

composi¢ao de data marts para a formagao do conjunto final de treinamento. Serdo trés data

marts principais, extraidos e consolidados do CRM da organizagao:

o (1) data mart de cadastro e relacionamento: contém informagoes
referentes ao cadastro do cliente na organizacdo, como nome, CPF,
endereco, nimero do terminal, localidade, data de inicio do servigo (que
devera ser convertido em um valor de tempo em meses), produtos e

servigos em uso, etc;

o (2) data mart de consumo: contém informagdes referentes ao perfil de
consumo de telefonia do cliente, em servigos de voz LDN (Longa
Distancia Nacional), LDI (Longa Distancia Internarcional) e Local. Sdo

objetos ou atributos deste data mart: total de minutos de consumo por CSP
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(Codigo de Selecao de Prestadora) em cada um dos tipos de trafego de
longa distancia (Intra-Setor — dentro do estado; Intra-Regido — na regido 2
definida pela Anatel, ou a area de atuagdo da operadora e Inter-Regido —
destino fora da regido 2). Os atributos de detalhe do consumo de voz local

referem-se principalmente ao total de pulsos consumidos no periodo;

o (3) data mart de faturamento: contém informagdes resumidas e
consolidadas sobre a conta ou faturamento do cliente. O data mart de
faturamento contem trés meses de histérico da conta de cada um dos

clientes da amostra.

A Figura 6.2 ilustra a formagdao do conjunto de dados de treinamento, € a sua

formacao através de trés data marts intermediarios.

.—» Data
Warehouse

Sistema de
extragao de bilhetes
de consumo

1

Cadastro e
relacionamento

Consumo
Local, LDN e LDI

Pré-processamento
Selegao de Atributos
Reducgao e amostragem

Data Mart
de treino

Figura 6.2: formagdo dos principais data marts do modelo
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A extragdo e consolidacdo dos data marts da-se, basicamente, através da
solicitagao de relatorios e consultas aos sistemas da organizacao, principalmente a médulos de
geracdo de arquivos em lote do Data Warehouse, consolidados a partir de informagdes do
sistema de CRM (com exce¢do do data mart de Consumo, que exigiu a elaboracdo de um
sistema de construcdo de atributos, descrito a seguir). Cada um dos data marts intermediarios
¢ submetido entdo ao processo de Pré-processamento, Selecdo de Atributos e Reducao de
dados, formando assim o data mart a ser utilizado na etapa de treinamento e classificacdo. A

composicao basica de cada um dos data marts intermediarios ¢ ilustrada nas Tabelas a seguir:

Data Mart (1) - Cadastro e relacionamento

Atributo Exemplo de conteludo Tipo de dados
armario <NULL> nvarchar
categoria 11 nvarchar
cgc_cpf 12345678901 nvarchar
chae <NULL> nvarchar
cod_ativ <NULL> nvarchar
cod_merc MO03 nvarchar
complemento AP120 nvarchar
contrato 3278921 nvarchar
ddd 51 nvarchar
desc_merc MASSA RES D nvarchar
dt_instalacao 23/11/1986 datetime
estacao MTZ nvarchar
ident F nvarchar
insc_estadual <NULL> nvarchar
lograd_inst PASTOR BOHN nvarchar
nomeclie JOSE ANTONIO DE MORAES nvarchar
num_faixada 120 nvarchar
servicos CATBINO001BLO 0000JUMPERO000 nvarchar
sigla_loc_pta_a PAE nvarchar
terminal 5133283XXX nvarchar
tip_lograd R nvarchar
tipo_terminal 0 nvarchar
uso R nvarchar

Tabela 6.2: estrutura inicial do Data Mart (1) — Cadastro e Relacionamento
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Data Mart (2) - Consumo LDN / LDI/ Local

Atributo Exemplo de conteido Tipo de dados
assin_a 513328XXXX varchar
Al4 18,00 float
A15 <NULL> float
S A21 5,00 float
& a2 <NULL> float
g A25 <NULL> float
= a3l <NULL> float
A36 <NULL> float
A41 <NULL> float
R14 27,00 float
R15 <NULL> float
& R21 0,68 float
§’ R23 <NULL> float
© R25 <NULL> float
£ R31 <NULL> float
R36 <NULL> float
R41 <NULL> float
T14 4,78 float
T15 <NULL> float
& T21 <NULL> float
§’ T23 <NULL> float
5 125 <NULL> float
£ 731 <NULL> float
T36 <NULL> float
T41 <NULL> float
114 9,00 float
115 <NULL> float
S 21 <NULL> float
§ 123 <NULL> float
g 125 <NULL> float
= 131 <NULL> float
136 <NULL> float
141 <NULL> float
= chamadas 29,00 float
S minutos 14,12 float
- pulsos 32,04 float

Tabela 6.3: estrutura inicial do Data Mart (2) — Consumo LDN / LDI / Local
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Data Mart (3) - Faturamento

Atributo Exemplo de conteudo Tipo de dados
assin_a 513328XXXX varchar
Referencia abr/06 varchar

Fat_liq 172,5 float

Fat bruto 224,25 float

Tabela 6.4: estrutura inicial do Data Mart (3) — Faturamento

6.2.1 O sistema de tratamento de bilhetes de consumo

A obtencdo do data mart (2) exigiu a constru¢do de uma ferramenta para obtencao
dos dados de consumo de telefonia dos clientes. Tal necessidade foi verificada em fungao da
nao disponibilizagdo consolidada de dados desta natureza e no formato adequado pelos
sistemas disponiveis (relatérios do CRM, consultas do Data Warehouse ou sistemas de
produg¢do). Assim, o data mart (2) baseia-se na metodologia de constru¢ao de novos atributos,

citada por Bloedorn et al. (1998).

A importancia do data mart (2) para o modelo deve-se principalmente ao perfil de
informacao nele encontrado. Os atributos descrevem basicamente a utilizagdo do servico pelo
cliente. Entende-se que, quando o terminal em questdo apresenta trafego sainte ou originado,
o cliente ¢ fiel ao servico, ou seja, sua necessidade de atendimento estd de acordo com o

produto utilizado.

Assim, enquanto a formacao dos data marts (1) e (3) baseou-se principalmente na
execu¢ao de consultas, extracdo de relatérios e busca de dados no Data Warehouse
(principalmente em arquivos de lote, processados e disponibilizados pelo DW), a formagao do
data mart (2) tornou-se um desafio significativo para o prosseguimento da elaboracdo do
modelo. Logicamente, a informagdo de consumo e trafego de voz (informagdo base do data
mart em questdo) existe e ¢ processada nos sistemas operacionais da companhia. No entanto,
o formato desta informagdo ndo era adequado ao modelo, pois o dados existente ¢

disponibilizado sob duas formas: (a) ja consolidada e processada pelos sistemas de
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faturamento ou, (b) com excessiva quantidade de informagdes, através do sistema de

bilhetagem das centrais telefonicas.

Optou-se entdo para o desenvolvimento de um sistema que, utilizando as
informagdes disponibilizadas pelo sistema de bilhetagem (controle das chamadas na rede de
voz), consolidasse os atributos de cada chamada efetuada e formasse um grande repositorio de
bilhetes de trafego. Em funcao do grande volume de dados gerado (mais de 1GB de dados /
dia — ou seja, todo o trafego de voz de usuarios residenciais no estado do Rio Grande do Sul),
a formatacdo deste data mart exige uma etapa de pré-processamento especifica, onde utiliza-
se a ferramenta de Business Intelligence desenvolvida pela SAS System. Ao final do més,
todos os arquivos diarios de consumo armazenados sdao consolidados e totalizados, permitindo
a formacgdo de atributos unicos e agrupados (exemplo: em apenas um atributo, exibe-se a
quantidade de chamadas locais efetuadas). O Anexo 01 exibe a fungdo (procedure) principal

do sistema de tratamento de bilhetes de consumo.

A quantidade aproximada de chamadas computadas pelo sistema ¢ de
aproximadamente 9 milhdes em um dia util, 6 milhdes em sébados e 4 milhdes aos domingos.

A Figura 6.3 ilustra a atuacdo resumida do sistema implementado para a formacao do data

mart (2):

c
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Figura 6.3: o sistema de tratamento de bilhetes de consumo
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6.2.1 A formacao do data mart de treinamento

A formacao do data mart de treinamento ¢ basicamente a jun¢do dos trés data
marts intermedidrios. Na etapa final do processo (na execuc¢ao do Estudo de Caso), aplica-se
uma avalia¢do para selecdo das variaveis que podem ser excluidas, deixando o modelo mais
agil para os algoritmos classificadores. Apds este processo, obtém-se o conjunto de dados
final a ser aplicado no treinamento. Como complemento, acrescenta a varidvel (ou classe

alvo), ou seja, a indicacdo de quais clientes tornaram-se churners em periodo decorrente.

Conforme Ferreira (2005), em geral o procedimento utilizado na definicdo da
variavel alvo correta se inicia com a escolha de uma janela de previsdo de churn. A janela de
previsdo ideal pode variar de uma semana até varios meses, dependendo da conjuntura de

mercado e da situacao da operadora.

Uma vez definido o tamanho da janela de previsdo, ¢ escolhido um momento do
historico de dados que servird como periodo de base. Tal periodo de base deve possuir o
mesmo tamanho da janela de previsio (semana, més, etc). E necessario garantir a existéncia
de pelo menos um periodo de tempo de mesmo tamanho apos o periodo base, pois sera neste
primeiro periodo que sera verificado o abandono do cliente, segundo as regras de negocio da

empresa.

Assim, o modelo desenvolvido utiliza o esquema para a formacdo do data mart

final de treinamento ilustrado na Figura 6.4:

/ Periodo: n (més) \ [ n+2 \

Data mart (1) Data mart (2) Data mart (3) Classe Alvo
nomeclie local terminal ..| Al4 A15 A21 ..| Med_Fat_lig Med_Fat_bruto churner
JOSE... PAE 5133283XXX ...| 18,00 <NULL> 500 .. 172,50 224,25 Nao
PAULO... SMA 5533204xxx ...| 0,00 0,00 3,00 51,00 66,30 Sim

Figura 6.4: formagdo do data mart de treinamento
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O atributo da classe alvo ¢ referente ao periodo n+2, pois € o periodo a ser
previsto. A utilizagdo desta estrutura de janela de predicao ¢ citada por Ferreira (2005) e por
Mozer et al. (2000). Como exemplo, caso o periodo n escolhido seja margo / 2006, serdo
assinalados os atributos da classe alvo referente ao periodo de maio / 2006 (ou seja, clientes

considerados como churners pela organizagdo neste meés).

6.3 Resumo

Este capitulo apresentou a estrutura do sistema modelado para a predicdo do
churn. Tlustrou-se a fluxo de informagdes através de um diagrama, consolidando todas as

etapas do processo.

O modelo definido abrange as etapas principais citadas na literatura para uma
aplicacdo de mineragdo de dados, iniciando com a avaliacdo e entendimento do problema,
passando pelas fases de obten¢do dos dados e de pré-processamento, finalizando com a
aplicacdo dos algoritmos classificadores e a avaliacdo do resultado. Para a formacdo do
modelo, utilizou-se principalmente processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados proposto por Fayyad et al. (1996) e CRISP-DM, principalmente a teoria de processo de
mineracao de dados nao linear, citada em CRISP (2000).

A elaboracdo dos data marts levou em consideragdo os conjuntos de dados
disponiveis nos sistemas da empresa, acessados através do Data Warehouse. Foram
construidos trés data marts: 1) cadastro e relacionamento; 2) Consumo LDN / LDI / Local e
3) Faturamento. Em fun¢do da dificuldade de obtencdo de varidveis, entende-se que o
conjunto de dados final formado ndo ¢ o ideal. Em alguns casos, o custo ¢ o tempo de
obteng¢do de determinados atributos (principalmente variaveis relacionadas ao atendimento do
cliente, como quantidade de chamadas ao call center ou solicitagdes de reparo) impediram
que fossem inseridas no modelo. Buscou-se o equilibrio entre custo de obtencdo de

informagdes e capacidade de aprendizado do sistema.

A formacgao do data mart 2 (Consumo LDN / LDI / Local) exigiu a formagao de
um sistema a parte, que consolida a bilhetagem de centrais e gera um extrato de uso de rede

por cliente.
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7 ESTUDO DE CASO

O modelo definido no capitulo anterior sera utilizado como base para a aplicagao
do Estudo de Caso, a ser efetuado sobre uma base de dados real da operadora de

telecomunicagdes Brasil Telecom S.A.

Serdo apresentadas as etapas que formam o ciclo de descoberta de conhecimento
em bases de dados, aplicadas sobre os conjuntos de informag¢des adquiridos na constru¢do do
modelo do sistema. Descrevem-se as principais técnicas e algoritmos aplicados nos data
marts intermediarios, que permitiram a formagdo do conjunto de dados final utilizado na fase

de treinamento ¢ validagao de resultados.

7.1 Objetivos do Estudo de Caso

Como objetivos deste Estudo de Caso listam-se os seguintes:

» validar o modelo de minera¢do de dados com enfoque em churn preditivo,

proposto no capitulo anterior;

= descrever as etapas de minera¢do de dados (principalmente as fases de pré-
processamento e transformagdo), servindo como referencial para a

aplicacdo e evolucdo do sistema;

» suprimir as limitagdes da base de informagdes disponivel (impostas pela
dificuldade e pelo custo da obtencdo do conjunto de dados ideal), através
da correta aplicagdo das técnicas de pré-processamento e transformacdes

de dados;

» atingir uma taxa de predi¢cdo aceitavel para a consolidacdo do sistema, de
acordo com os valores citados em Mozer et al. (2000) — ilustrados em
tabela no capitulo anterior, permitindo sua aplicagdo no ambiente real da

empresa.



7.2 Estrutura do Estudo de Caso

A estrutura deste Estudo de Caso utilizara principalmente a metodologia CRISP-
DM (CRISP, 2000), em conjunto com a teoria de descoberta de conhecimento em bases de

dados, prosposta por Fayyad et al. (1996).
Assim, o Estudo de Caso sera conduzido através das etapas descritas a seguir:
0 Entendimento do Negocio;
0 Compreensao dos Dados e Pré-Processamento;
0 Transformagdo dos Dados;
0 Classificagdo e Predicao;
0 Avaliacao dos Resultados.

A revisdo bibliografica do Capitulo 3 serviu de embasamento tedrico para as

etapas descritas a seguir, referenciando o detalhamento das técnicas e algoritmos citados.

7.3 Entendimento do Negécio

O problema do churn e suas implicagdes (descritos no Capitulo 2), exige atengao
especial das operadoras de telefonia em todo o mundo, independente da sua abrangéncia,

ramo (fixo ou movel) ou concessao de atuagao.

Conforme Cister (2005), a previsdao de que, provavelmente, os clientes mudarao
de fornecedor ou de tecnologia de servicos e a determinagdo de incentivos eficazes, do ponto
de vista de custo, para persuadi-los a continuar sdo iniciativas muito dificeis para a maioria
das empresas de telecomunicagdes. Os volumes de dados necessdrios sdo elevados e,
freqiientemente, dificeis de acessar e consolidar por meio de ferramentas convencionais.
Diversas razdes levam um assinante a abandonar sua operadora de telecomunicagdes. Os
custos para se conquistar um novo cliente j4 foram razoavelmente dimensionados por estas

empresas. O planejamento de negodcios das operadoras locais estdo sendo modificados para
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adicionar mais um campo de custos: o custo do churn. Isto significa, a médio prazo, uma

diminui¢do da margem de lucro operacional das empresas de telefonia local.

Alguns clientes buscam servigos de melhor qualidade, novas tecnologias ou
servigos avancados. Uma grande maioria procura as melhores tarifas, pois a tendéncia é que
cada dia haja menor diferenciacdo quanto a qualidade de servico entre as operadoras de
telecomunicagdes. Alguns assinantes, simplesmente, mudam de operadoras por dificuldades
financeiras (impedidos de quitarem suas faturas - clientes inadimplentes que ddo origem ao
churn involuntario). Outros podem ser seduzidos por campanhas de marketing, promogdes e
prémios. Os trés ultimos tipos de clientes sdo, efetivamente, os grandes responsaveis pelo

churn (CISTER, 2005).

Este experimento visa classificar/predizer clientes que possuam inclinagcdo e/ou
tendéncia a evadirem da base de dados da empresa. A populagdo da base de treinamento foi
composta de usudrios do STFC (Servico Telefonico Fixo Comutado) da Brasil Telecom S.A.

no estado do Rio Grande do Sul.

A definicdo de classes investigativas do problema ¢ simples e objetiva - duas
opcdes de predi¢do sdo possiveis para cada usudrio ou componente da populagdo do conjunto

de dados de treinamento:

o0 Classe Churner (identificada como “C” no atributo correspondente da
base): usuario que possui tendéncia a evadir a base de clientes, cancelando

o seu terminal residencial, de acordo com a janela de predi¢cao do modelo;

0 Classe Nao-Churner ou Usuario Fidelizado (identificada como “NC” no
atributo correspondente da base): usudrio com perfil e padroes
identificados como um cliente que deve permanecer na base, mantendo a

utilizagdo do servico.

Finalizado o processo de mineracdo de dados, a operadora terd meios para
desenvolver planos e agdes visando a manutencao dos clientes identificados como churners

potenciais. Entre as a¢des possiveis, destacam-se, por exemplo:
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. abordagem individual, através de mala direta ou contato via call
center, oferecendo um novo plano ou servico (ou mesmo uma

combinac¢do de produtos, como acesso Banda Larga e celular);

- acdo regional, através de planos de midia ou eventos localizados
em areas geograficas identificadas com alto indice de churn

potencial.

7.4 Compreenséo dos Dados e Pré-Processamento

Esta etapa do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados ¢ de
significativa importancia ao modelo desenvolvido nesta dissertacdo, em func¢ao da natureza da
base de informagdes (oriunda de sistemas diversos e com grande quantidade de registros).
Descreve-se a seguir as principais técnicas aplicadas sobre os data marts utilizados no

modelo.

7.4.1 Limpezae Validagdo dos Dados

Os conjuntos de dados do modelo foram extraidos de fontes distintas dos sistemas
da empresa, como por exemplo: bases do Data Warehouse, relatérios do CRM e aplicagdes de
areas de negocio (como os atributos de consumo, construidos por um sistema a parte). Devido
a natureza heterogénea das informacgdes, foram efetuados tratamentos em alguns atributos

especificos, listados a seguir.

= |dentificacdo de inconsisténcias: no campo descrigio do mercado (ou
“Desc_mercado”, que identifica a classe de consumo do usudrio), existiam
diferencas na representa¢do da mesma informag¢ao. Exemplo: para definir a
categoria Massa Residencial Ouro, foram encontradas ocorréncias de
“MASSA RES O” e “MASSA O”. Unificou-se a informagdo para
“MASSA RES O”;

= |dentificacdo de poluicdo e verificagdo de integridade: o campo
“Desc_merc” também exigiu tratamento quanto a polui¢do, pois continha
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valores inapropriados, como status do CPF — exemplo “CPF Invalido”, em
atributo que deveria apenas conter categorizacao do cliente quanto a sua
classe de consumo. Além disso, verificou-se falha de integridade em
alguns registros, onde o campo possuia a informacdo “CORP COMERC”
(identificando o usuario como cliente do Mercado Corporativo, ou seja,
um CNPJ de uma empresa), em uma base que possui apenas usudrios
residenciais. Tais valores foram unificados para a moda do atributo (ou

seja “MASSA RES P”);

Atributos duplicados e redundantes: tomando como base o campo
“Terminal” como identificador Unico, ndo foram localizadas amostras

duplicadas na base;

Valores padrédo (defaults) e valores desconhecidos: nao verificou-se a
ocorréncia de valores padrdo inseridos na base. Quanto aos valores
desconhecidos ou ausentes, a ocorréncia maior foi no data mart de
consumo, onde os registros ausentes (ou missing) foram zerados. Exemplo:
caso o cliente ndo tenha efetuado nenhuma ligagdo para o exterior, o
campo que contém o total de minutos para LDI (Longa Distancia
Internacional) aparece com valor nulo. No pré-processamento, este valor

foi zerado, ou seja, o dado correspondente a realidade.

7.4.2 Balanceamento de Classes

O sistema de predigdo proposto nesta dissertagdo utiliza apenas duas classes

distintas, como descrito anteriormente (classes “C” e “NC”). O modelo de predi¢ao de churn

em telecomunicagdes caracteriza-se pelo desbalanceamento das classes, ou seja, a quantidade

de amostras de usudrios da classe “NC” (usudrios que ndo deixardo a base de clientes) ¢

significativamente superior ao nimero de amostras da classe “C” (potenciais churners).

Normalmente, as taxas de churn nao sdo divulgadas de forma oficial pelas

operadoras de telecomunicagdes. No entanto, sabe-se que o percentual ¢ significativamente

inferior a0 minimo citado pela literatura para que o algoritmo de predicdo consiga assimilar

padrdes no treinamento. Segundo Batista (2003), a maioria dos algoritmos tem dificuldades
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em criar um modelo que classifique com precisdao os exemplos da classe minoritéria.
Conforme Ferreira (2005), a utilizacdo de freqiiéncias entre 20% e 40% da classe minoritaria

sdo desejaveis para melhores resultados.

Esta dissertacdo utiliza o processo de oversampling (descrito no Capitulo 3),
reduzindo aleatoriamente a quantidade de registros de amostra pertencentes a classe comum, e
injetando na base a quantidade desejada de elementos da classe rara (neste Estudo de Caso, a

classe churner), ajustando a propor¢ao entre as classes.

O balanceamento de classes ¢ ilustrado na Figura 7.1. O total de registros na base
de treinamento foi de 5.045, sendo 2.074 (41%) pertencentes a classe rara (churner, ou “C”) e

2.971 (59%) pertencentes a classe comum (fidelizado / ndo-churner, ou “NC”).

Balanceamento de classes

Classe Qt. de amostras % C
41%
C 2074 41% acC
NC 2971 59% BNC
5045 100%

Figura 7.1: balanceamento de classes do modelo

7.4.3 Construcdo de atributos

Em determinado modelo de mineragdo de dados, o conjunto de atributos
disponivel para a tarefa de aprendizado pode ser considerado inadequado ou insuficiente.
Atributos fracamente, indiretamente ou condicionalmente relevantes podem ser inadequados
quando analisandos isoladamente mas, se utilizados de forma combinada podem gerar novos
atributos que podem tornar-se representativos ao modelo. Este conceito, citado por

Baranauskas (1998) e por Bloedorn et al. (1998), foi utilizado nesta dissertagdo com o intuito
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de aprimorar o conjunto de dados a ser utilizado pelos algoritmos classificadores. Descreve-se

a seguir os atributos construidos com base nos conjuntos de informacao originais.

Utilizando-se o atributo “dt instalacao” do data mart (1) — que contém
informagdes de cadastro e relacionamento, construiu-se o atributo “Tempo_inst”, ou seja, a
quantidade de meses em que o cliente ¢ usudrio do servi¢o. Tal informagdo ¢ mais

representativa para os algoritmos classificadores do que uma data simples.

O data mart (2) do modelo original — que contém dados de consumo e uso de rede

por parte do cliente, foi utilizado para a construg@o de trés novos atributos:

» Total LD: soma do total de minutos de longa distancia, incluindo
chamadas nacionais e internacionais, cursadas com qualquer CSP (Codigo

de Selegao de Prestadora);

» Total LD 14: soma do total de minutos de longa distancia (incluindo
chamadas nacionais e internacionais), mas cursadas pelo CSP da Brasil

Telecom;

» Total LD Conc: soma do total de minutos de longa distancia (incluindo
chamadas nacionais e internacionais), mas cursadas por CSP de outra

operadora.

Sobre o data mart (3) — que contém dados de Faturamento (ou seja, sobre a conta

do cliente), foram construidos os seguintes atributos:
» Fat fev: faturamento liquido do més de fevereiro de 2006;
» Fat mar: fatuaramento liquido do més de margo de 2006;
» Fat abr: faturamento liquido do més de abril de 2006;

»  FEvolugdo fat: através da comparagdo do atributo Fat_abr com a média da
evolugdo do faturamento de fevereiro a abril. Caso o faturamento de abril
seja maior, o atributo conterd o valor “Crescente”. Caso contrario (se o

valor for menor que a média do periodo), conterd o valor “Decrescente”.
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7.4.4 Selecdo de Atributos para o Conjunto de Dados de Treinamento

O processo de selecao de atributos (descrito no Capitulo 3) tem como objetivo
principal encontrar o melhor subconjunto a ser utilizado na aplicagdo dos algoritmos de
predi¢do. Considerando-se os trés data marts ou conjunto de dados originais, sdo 63 atributos
no modelo. Acrescentando-se os 8 novos atributos construidos (conforme descrito na sessao

anterior), chega-se a um conjunto de 71 atributos.

Conforme Baranauskas (1998), os algoritmos de mineragdo de dados ndo
funcionam bem com uma grande quantidade de atributos. Assim, a sele¢@o de atributos pode
melhorar o desempenho do modelo. Além disso, um niimero reduzido de atributos pode tornar

o conhecimento induzido pelos algoritmos mais compreensivel.

Dentre as trés abordagens propostas por Baranauskas (1998) citadas no Capitulo
3, serd utilizada a metodologia de Filtro para o processo de sele¢do de atributos. Esta
abordagem consiste em aplicar um método de selegdo de varidveis anteriormente a aplicacao
do algoritmo de classificagdo. O processo de selecdo de atributos neste Estudo de Caso
utilizard um algoritmo da ferramenta WEKA para selegdo do melhor conjunto de atributos
para o modelo. A Figura 7.2 ilustra o resultado da selecdo de atributos gerada pela ferramenta

WEKA:

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.

Attribute Evaluator (superwised, Class (nominal): 13 Classze):
Symmetrical Uncertainty Ranking Filter

Ranked attributes:

0.03125 2 Tempo_inst
0.01%964 1 Desc_mercado
0.01594 12 Qt_pulsos_local
0.01007 5 Fat_abr

0.00%34 10 0t _chamadas_local
0.00852 3 Fat_fev

0.00352 8§ Total LD_14
0.00327 11 0t _mimnutos local
0.00303 9 Total LD Conc
0.00159 4 Fat_mar

0.00152 6 Ewolucaoc_ fat
0.00le 7 Total LD

Selected attributes: 2,1,12,5,10,3,5,11,9,4,6,7 @ 12

Figura 7.2: selecdo de atributos utilizando a ferramenta WEKA
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O algoritmo de selecdo de atributos selecionado (ilustrado na Figura 7.2) ¢

denominado SymmetricalUncertAttributeEval. Este algoritmo baseia-se no conceito da

entropia, e € descrito em Yu ef a/ (2003). Este conjunto de atributos forma o data mart final

de treinamento a ser utilizado pelo modelo, ilustrado na Tabela 7.1.

Rankeamento Atributo Descricao
1 Tempo_inst Tempo de uso do servigo (em meses)
2 Desc_mercado Classe do usuario
3 Qt_pulsos_local Quantidade de pulsos locais
4 Fat_abr Faturamento liquido de abr/2006
5 Qt_chamadas_local Quantidade de chamadas locais
6 Fat_fev Faturamento liquido de fev/2006
7 Total_LD_14 Total de minutos em chamadas de Longa Distancia com CSP da Brasil Telecom
8 Qt_minutos_local Quantidade de minutos locais
9 Total_LD_Conc Total de minutos em chamadas de Longa Distancia com CSP de outras operadoras
10 Fat_mar Faturamento liquido de mar/2006
11 Evolucao_fat Avalia o faturamento de abr/2006 contra a média dos Ultimos meses
12 Total LD Total de minutos em chamadas de Longa Distancia com qualquer CSP
Tabela 7.1: atributos selecionados para o Data Mart de Treinamento
7.5 Transformacdo dos Dados

Como descrito no Capitulo 3, a etapa de transformacdo dos dados envolve a

aplicacdo de equagdes matematicas ao contetido de atributos, com o objetivo de obter-se a

forma mais adequada de representatividade da informacao para determinado algoritmo.

Trés etapas principais de transformagdo de dados foram utilizadas na composi¢ao

do data mart de treinamento deste Estudo de Caso:

» Discretizacao de atributos;

* Tratamento de tipos de dados complexos;

» Redugao de dados.

Descreve-se a seguir as principais tarefas realizadas em cada uma das etapas.
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7.5.1 Discretizacdo de Atributos

Apesar de nenhum dos algoritmos classificadores utilizados neste estudo de caso
exigir apenas atributos nominais no conjunto de dados de treinamento, optou-se em realizar o

processo de discretizagdo dos atributos quantitativos.

Em testes preliminares com os algoritmos classificadores utilizados no Estudo de
Caso, verificou-se um ganho de performance de até 5% na utilizacdo de conjuntos de dados
totalmente discretizados (nominais). Assim, optou-se pela aplicagdo do método no data mart

final de treinamento.

A ferramenta WEKA possui filtros ndo-supervisionados de transformagdo de
atributos. Para a conversdo de atributos numéricos em atributos nominais, utilizou-se o filtro

Discretize.

A Figura 7.3 exemplifica o contetdo de um atributo discretizado pelo filtro. O
label (ou rétulo nominal) dos dados passou a conter um intervalo descritivo, em substitui¢ao
ao atributo numérico anterior. O atributo “Tempo_inst” contém a quantidade de meses em que
o cliente ¢ usuario do servigo (exibido em um atributo nominal representando uma grandeza

numérica).

Selected attribute
Mame: Tempo_insk Twpe: Mominal
Missing: 0 (0% Diskinck: 10 Unique: 0 (0%

Label Counk

'(27.9-53.58] 521 A

"53,8-79.7] 951

'(79,7-105.6] 466

"105.6-151.5] 430

'(131.5-157 .41 182

'157.4-163.3] 4

(183.3-209.2] 63 v

Figura 7.3: exemplo de atributo transformado através do filtro Discretize
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7.5.2 Tratamento de Tipos de Dados Complexos

Tipos de dados complexos, como por exemplo data e hora, ndo sdao assimilados
pela maioria dos algoritmos de extragdo de padrdes. Assim, atributos com esta caracteristica

devem ser tratados a fim de otimizarem o desempenho do modelo.

Neste Estudo de Caso, o atributo “Dt_instalacao”, encontrado no data mart inicial
de Cadastro e Relacionamento contém a data em que o terminal telefonico foi ativado. Como
o conteudo do atributo ¢ um tipo de dado complexo (data), optou-se em construir uma nova
variavel, contando a quantidade de meses em que o cliente possui o servigo (processo citado

na etapa de Construgdo de Atributos).

A relevancia do novo atributo resultante do tratamento da variavel original pode
ser visualizada na Tabela 7.1 — o atributo “Tempo inst” foi classificado como o mais

significativo para a heuristica do algoritmo de selecdo de variaveis.

O conhecimento especialista também valida esta importancia, visto que o atributo
representa o tempo em que o cliente utiliza o servigo. Usudrios mais antigos tendem a manter
0 servico, visando também a manutencdo do mesmo numero de terminal (que ja ¢ de
conhecimento de sua rede de contatos). Assim, o atributo representa também, de certa forma,

o grau de fidelidade do cliente.

7.5.3 Reducéo de Dados

O Capitulo 3 desta dissertacdo cita a importancia da utilizagdo da técnica de
reducdo de dados em aplicagdes de mineracao de dados. Este Estudo de Caso baseia-se em
um conjunto de dados dos clientes da Brasil Telecom S.A. no estado do RS, o que torna o

volume de informacgdes inadequado para um processo de mineragdo de dados direto.

Assim, este Estudo de Caso utiliza o modelo de redugdo de dados proposto por
Weiss et al. (1998) ilustrado no Capitulo 3, com o objetivo de formar um data mart de
tamanho (quantidade de registros) adequado em termos de custo e tempo de processamento

para a execucdo dos algoritmos classificadores.
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Como método de reducao, optou-se por uma juncdo de duas técnicas propostas

por Klosgen (2002): amostragem em cluster, seguida de amostragem simples aleatoria.

A amostragem em cluster pressupde que os proprios elementos de dados formem
subconjuntos. Neste Estudo de Caso, o cluster utilizado foi a base de clientes da cidade de
Porto Alegre. No entanto, esta base ainda representa um volume de dados inadequado para a
aplicacdo direta dos algoritmos de predi¢dao. Utilizou-se entdo um processo de amostragem

simples aleatdria sobre o cluster inicial.

A formacdo do data mart de treinamento final encerra-se com a aplicagdo da
técnica de balanceamento de classes (ou oversampling) ja descrito na fase de Compreensao

dos Dados e Pré-processamento neste Estudo de Caso.

A Figura 7.4 ilustra a o processo de reducdo dos dados complementado pelo

balanceamento de classes, formando o data mart final de treinamento.

Base de
clientes do RS

<€~ Oversampling

Base de
o clientes de
5] Porto Alegre
g
3 7]
£ Q@
o g— Conjunto de
e 7 © dados de
o £ -§ treinamento
> 28 final
: £s
£ 4
< £
| <

Figura 7.4: aplica¢do da técnica de redugdo de dados

A quantidade de registros na base final de treinamento ¢ de 5.045, sendo 2.074
(41%) pertencentes a classe rara (churner) e 2.971 (59%) pertencentes a classe comum

(fidelizado ou ndo-churner).
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7.6 Aplicacéo dos Algoritmos Classificadores

Para a fase de descoberta de padrdes, foram selecionados trés algoritmos de
técnicas distintas — Redes Neurais RBF, Arvores de Decisio (através do classificador J48) e o
Classificador Bayesiano Naive Bayes. O Capitulo 5 descreve as estruturas principais destes
algoritmos, demonstrando suas potencialidades e caracteristicas que os tornam adequados

para a aplicacdo neste Estudo de Caso.

7.6.1 Ferramenta utilizada

A selecdo da ferramenta de mineragdo de dados ¢ parte do processo de construcao
do sistema proposto nesta dissertacdo. Como requisitos principais para uma ferramenta de

minerac¢do de dados, destacam-se os seguintes (SOARES, 2005):

= Possibilidade de acesso e compreensao de diversas fontes de dados (como

arquivos texto, bancos de dados e planilhas);
= Habilidade de processamento de grandes conjuntos de dados;
* Quantidade e variedade de tipos de atributos passiveis de manipulacao;

= (Capacidade de desempenhar funcdes diversas referentes ao processo de
mineracdo de dados, como pré-processamento, selecdo de atributos e

classificagdo de padrdes;
= Custo x beneficio;
= Diversidade de algoritmos disponiveis para as tarefas de mineragao.

Este Estudo de Caso utiliza o pacote de classes WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), que compde um ambiente completo para mineracdo de dados.
Desenvolvida em plataforma Java (o que garante portabilidade e facilidade de adaptagdo a
diversos ambientes e sistemas operacionais), o codigo da aplicacdo ¢ de dominio publico ¢ a
ferramenta possuiu um forum especializado para pesquisadores, com suporte dos proprios

desenvolvedores. O pacote WEKA esta disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.
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A aplicagao acessa bases de dados diretamente através de conexdo JDBC. No
entanto, recomenda-se a utilizacao do formato de arquivos proprio da ferramenta, denominado
ARFF — um tipo formatado de arquivo texto. Este Estudo de Caso utiliza conjuntos de dados

convertidos para ao formato ARFF.

A interface principal da ferramenta ¢ ilustrada na Figura 7.5.

£ Weka Explorer, < Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster || Associate | Select attributes | Visualize Preprocess | Classify | Cluster | Assoriate | Select attributes | Visualize
Classifier
o
Filter
Test options Classifier output
(O Use training set === Fun information === e
Current relation Selected atbribute
. ) () Supplied test set
Relation: QueryResult-weka.filters, .. Mame: Desc_merc, .. Type: M. =chene: weka.classifiers
Instances: 4240 Attributes: 13 Missing: ... Distinct:  Unique: 0... (®) Cross-validation  Folds | 10 Relation: QueryResult-weks
Attributes Label Count () Percentage split Instances: 4z40
MASSA RES O 1045 - = i Attributes: 13
[ Al ] [ Mane ] [ Invert ] MASSA PF MO 7RI [ are opHans. . Desc_mercado
MASSA RES B 265 b Tempo_inst
Lo e Class: Classe {Mom) w || isualize all {Mom} Classe b Fat_fev
1 [l Desc_mercado ~ Fat_mar
2|[]Tempa_inst Fat_ahr
3|[C]Fat_fev ARG ) Evolucao_fat
4 Fat_mar & Result list {right-click for options) Total LD
60 & - Total LD_14 2
Remave ] m 4 em oA
365 24 - < >
[ ] [ o o ko o000
Skatus Status

oK Log wu. x 0 oK Log w.. x0

Figura 7.5: telas de pré-processamento e classificagdo na ferramenta WEKA

7.6.2 Metodologia de Avaliacdo dos Resultados

Com a finaliza¢do das etapas de Pré-Processamento e Transformacdo dos dados,
aplicam-se os algoritmos selecionados ao conjunto de dados de treinamento final. Para avaliar
os resultados e taxas de acerto de cada algoritmo, serdo utilizadas trés metodologias de teste e

validagao, descritas a seguir (WITTEN et al., 2000):

» validacdo utilizando o préprio conjunto de treinamento: esta
metodologia ¢ a mais otimista, visto que utiliza o mesmo conjunto de

dados da fase de treinamento para efetuar os testes;
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» validagdo utilizando divisdo percentual do conjunto de treinamento
(Percentage slipt): define-se um percentual de utilizacdo do data mart
para treinamento, sendo que as amostras restantes serdo utilizado no teste.
Este método apresenta amostras desconhecidas ao modelo (ou seja,
diferentes dos dados utilizados na fase de treinamento), produzindo
resultados de validagao mais eficientes. Os parametros utilizados neste
Estudo de Caso sdo os seguintes: 66% para o treinamento e 34% para o

teste;

= validagdo cruzada: ¢ um processo estatistico de parti¢do das amostras de
dados em subconjuntos onde a andlise ¢ efetuada em um conjunto inicial,
enquanto outros subconjuntos sdo retidos para uso subseqiiente na
validagdo e testes do modelo. Existem diversas variagdes para o processo
de validagdo cruzada. Este estudo de caso utilizard o método k-fold cross-
validation (ou validacdo cruzada com k-dobras). A técnica consiste em
particionar o conjunto de dados original em K subconjuntos (como
descrito anteriormente). Um dos K subconjuntos ¢ retido como dados de
validagdo para testar o modelo, enquanto os K-1 subconjuntos sao
utilizados como dados de treinamento. O processo de validagdo cruzada ¢
repetido K vezes (sdo as chamadas “dobras” — folds), com cada um dos K
subconjuntos utilizados exatamente uma vez como dados de validacdo. Os
K resultados de cada etapa podem ser combinados ou pode-se gerar a
média a fim de produzir um unico resultado estimado. Este ¢ o modelo de
teste mais eficaz entre as metodologias apresentadas. Neste Estudo de

Caso, sera utilizado um teste de Validagdo Cruzada em /0 etapas;

A utilizagdo destas trés metodologias de teste visa garantir a coeréncia dos

resultados, validando o modelo e o Estudo de Caso desenvolvidos.

7.6.3 Aplicacdo de Redes Neurais RBF

O primeiro algoritmo testado no processo de Classificagdo ¢ a Rede Neural RBF

(Radial Basis Function). A implementag¢ao desta metodologia na aplicagio WEKA ¢ nomeada
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como RBFNetwork, ¢ pode ser encontrada na arvore de fungdes (functions) do no de

classificadores da ferramenta.

Esta classe ¢ descrita como uma implementagdo de uma rede de fungcdo Gaussiana
radial normalizada. Utiliza o algoritmo de clusterizagdo k-means, a fim de prover fungdes de
base e aprendizado com regressao logistica (problemas com classes discretas — que é o caso

desta dissertacao) ou regressao linear (problemas com classes numéricas).

Em cada algoritmo deste Estudo de Caso, foram realizados testes buscando a
melhor configuragdo em cada uma das ferramentas. Os principais parametros de configuracao

da Rede Neural RBF no aplicativo WEKA sdo os seguintes:

» ClusteringSeed: “semente” randdmica enviada ao algoritmo K-means.

Valor utilizado: 1 (padrao);

=  MaxlIts: nimero méximo de iteragdes executadas pela regressdo. Aplicado
apenas em problemas com classes discretas (como neste Estudo de Caso).

Valor utilizado: 10;

» MinStdDev: desvio padrdo minimo para os clusters. Valor utilizado: 0,1

(padrdo);

= NumClusters: numero de clusters a serem gerados pelo algoritmo K-

means. Valor utilizado: 50;

» Ridge: configura o valor de topo para regressdo logistica ou linear. Valor

utilizado: 1.0E-8 (padrdo).

A Figura 7.6 ilustra os resultados da aplicacdo da Rede Neural RBF:

Método de Teste

Conjunto de treinamento Divisdo % (66%) Validagéo Cruzada 10 etapas

Qt. Amostras % Qt. Amostras % Qt. Amostras %
Classif. Corretas y 3429 67,97% 1123 65,44% 3273 64,88%
Classif. Incorretas X 1616 32,03% 593 34,56% 1772 35,12%

Figura 7.6: resultados da aplicagdo de Rede Neural RBF
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A Figura 7.7 apresenta as Matrizes de Confusao em cada um dos métodos de teste

para a Rede Neural RBF:

Conjunto de treinamento Diviséo % (66%) Valid. Cruzada 10 etapas
C NC C NC C NC
1149 925 336 346 1018 1056
691 2280 247 787 716 2255
3429 acertos 1123 acertos 3273 acertos

Figura 7.7: Matrizes de Confusdo para a Rede Neural RBF

A Matriz de Confusao exibe a quantidade de acertos e erros de predi¢do para cada
uma das classes. Por exemplo, no teste de Validagdo Cruzada em 10 etapas, a classe “C” (ou
churner) teve 1.018 instidncias identificadas corretamente e 1.056 identificadas
incorretamente. A classe “NC” (ou ndo-churner) teve 2.255 instancias de acerto, contra 716
de erro. Os resultados da aplicagdo dos algoritmos de J48 (Arvore de Decisdo) e do

classificador Naive Bayes serdo consolidados e exibidos no mesmo formato.

O relatorio detalhado da execucdo de cada um dos algoritmos classificadores
utilizados neste Estudo de Caso (com os resultados completos nos trés testes distintos

aplicados para cada técnica) pode ser visualizado no Anexo 02 desta dissertacao.

7.6.4 Aplicacdo de Arvores de Decisédo

O classificador J48 utilizado neste Estudo de Caso ¢ uma implementagcdo do
algoritmo de Arvores de Decisdo C4.5 (que, por sua vez, é uma evolugio do algoritmo ID3).

A classe implementada na aplicacio WEKA pode gerar arvores com ou sem poda.

A ferramenta também disponibiliza uma interface grafica para a visualizagdo e
analise da arvore construida (o que torna-se impraticavel dependendo da quantidade de nodos
e folhas gerados em arvores de grandes dimensoes). Os principais parametros de configuragao

do algoritmo sdo os seguintes:
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» BinarySplits: indica se serdo utilizadas divisdes binarias em atributos

nominais na construgdo da arvore. Valor utilizado: false (padrao).

= ConfidenceFactor: fator de confianga utilizado na poda da arvore (valores

menores geram maior poda). Valor utilizado: 0,4;
=  MinNumObj: minimo nimero de instancias por folha. Valor utilizado: 5;

» NumFolds: determina a quantidade de dados utilizados para redugdo de
erros de poda. Um conjunto ¢ utilizado para a poda, e os demais para o

crescimento da arvore. Valor utilizado: 15;

= Unpruned: indica se ocorrera poda na arvore. Valor utilizado: false — ou

seja, a poda ¢ realizada (padrao).

A Figura 7.8 ilustra os resultados da aplicacdo do algoritmo J48:

Método de Teste

Conjunto de treinamento Diviséo % (66%) Validagédo Cruzada 10 etapas

Qt. Amostras % Qt. Amostras % Qt. Amostras %
Classif. Corretas V 3423 67,85% 1137 66,26% 3296 65,33%
Classif. Incorretas X 1622 32,15% 579 33,74% 1749 34,67%

Figura 7.8: resultados da aplicagdo do algoritmo J48

A Figura 7.9 apresenta as Matrizes de Confusao em cada um dos métodos de teste

para o algoritmo J48 (Arvore de Decisio):

Conjunto de treinamento Divisdo % (66%) Valid. Cruzada 10 etapas
C NC C NC C NC
1019 1055 327 355 983 1091
567 2404 224 810 658 2313
3423 acertos 1137 acertos 3296 acertos

Figura 7.9: Matrizes de Confusdo para o algoritmo J48
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A principal vantagem da utilizagdo de Arvores de Decisdo sobre outras
ferramentas € a sua capacidade de representagdao dos padrdes e conhecimentos descobertos na
base de dados. A Figura 7.10 ilustra a arvore gerada neste Estudo de Caso (observagdo: o

Anexo 02 contém a estrutura da arvore em relatorio textual, facilitando a visualizagdo e

analise).
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Figura 7.10: estrutura da Arvore de Decisdo gerada pelo classificador J48

A arvore gerada pelo classificador J48 ¢ de tamanho 149, com 134 folhas. Através
da representacdo do conhecimento descoberto, o analista ou especialista pode validar o
modelo, além de visualizar novos padrdes descobertos. Em relacao a arvore deste Estudo de

Caso, destacam-se as seguintes informagdes relevantes ao processo de mineragdo de dados:

" 0 “topo” selecionado pelo algoritmo foi o atributo “Tempo_inst”, que
contém a quantidade de meses que o cliente utiliza o terminal residencial
fixo. Este mesmo atributo foi selecionado como o mais relevante pelo
algoritmo de selecdo de atributos (processo descrito na sessao de Pré-
processamento), denotando a importancia da manutencdo de um terminal
antigo (principalmente devido a manutencdo do mesmo nlUmero de

telefone) para clientes fidelizados;
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= os atributos referentes ao uso de rede (como “Total LD 14” e
“Qt_pulsos local”) também ocuparam posigdes de direcionamento na
arvore, o que denota a importancia da avaliacdo do perfil de consumo dos

clientes para a predi¢ao do churn;

» todas as variaveis destacadas nesta analise do resultado do algoritmo J48
foram atributos construidos na fase de Compreensdo dos Dados e Pré-
processamento, o que ratifica a necessidade de atencdo e concentragdao de

esforcos nesta fase da constru¢ao de um modelo de mineracao de dados.

7.6.5 Aplicagdo de Classificadores Bayesianos

O classificador Bayesiano utilizado foi o algoritmo Naive Bayes, disponibilizado

pela aplicacio WEKA. Sua estrutura ¢ mais simples, em comparagdo com os algoritmos

anteriores. Como principais atributos de configuragdo, destacam-se os seguintes:

= UseKernelEstimator: indica a utilizagdo de um kernel de previsdo para
atributos numéricos, ao invés de uma distribui¢do normal. Valor utilizado:

false (padrao);

= UseSupervisedDiscretization: indica a utiliza¢do de discretizagdo
supervisionada para converter atributos numéricos em nominais em tempo
de execugdo.Valor utilizado: false (padrao) — os atributos deste modelo

foram discretizados na fase de Transformagao dos Dados.

A Figura 7.11 ilustra os resultados da aplicacdo do classificador Naive Bayes:

Método de Teste

Qt. Amostras % Qt. Amostras % Qt. Amostras %
Classif. Corretas V 3356 66,52% 1148 66,90% 3324 65,89%
Classif. Incorretas X 1689 33,48% 568 33,10% 1721 34,11%

Figura 7.11: resultados da aplicagdo do algoritmo Naive Bayes
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A Figura 7.12 apresenta as Matrizes de Confusdo em cada um dos métodos de

teste para o algoritmo Naive Bayes (Classificador Bayesiano):

C NC C NC C NC
996 1078 317 365 1005 1069
611 2360 203 831 652 2319

3356 acertos 1148 acertos 3324 acertos

Figura 7.12: Matrizes de Confusdo para o algoritmo Naive Bayes

7.7 Resumo e Avaliacdo dos Resultados

Este capitulo descreveu a constru¢do do Estudo de Caso sobre o modelo de
mineracdo de dados proposto. Foram detalhadas as etapas que compde o processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, aplicadas sobre os conjuntos de

informacdes obtidos.

A Figura 7.13 consolida os principais resultados obtidos apo6s a aplicagdo dos

algoritmos de predigao:

Método de Teste

Conjunto de treinamento Divisdo % (66%) Validacdo Cruzada 10 etapas
Qt. Amostras % Qt. Amostras % Qt. Amostras %

Classif. Corretas ‘/ 3429 67,97% 1123 65,44% 3273 64,88%
Rede RBF

Classif. Incorretas X 1616 32,03% 593 34,56% 1772 35,12%

. Classif. Corretas ‘/ 3423 67,85% 1137 66,26% 3296 65,33%
Arvore de

Decisao (J48) )
Classif. Incorretas 2% 1622 32,15% 579 33,74% 1749 34,67%
Classificador  Classif. Corretas ‘/ 3356 66,52% 1148 66,90% 3324 65,89%
Bayesiano (Naive
Bayes) Classif. Incorretas XX 1689 33,48% 568 33,10% 1721 34,11%

Figura 7.13: resultados obtidos apds a aplica¢do dos algoritmos preditivos
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Os percentuais de acerto em cada uma das classes objeto de predi¢ao, com base na

matriz de confusdo sdo exibidos na Figura 7.14.

Tipo de teste

Coniunto de treinamento Divisdo %  Valid. Cruzada 10
! (66%) etapas
Classe Churner (C) 55,40% 49,27% 49,08%
Rede RBF
Classe Fidelizado (ou N&o-Churner - NC) 76,74% 76,11% 75,90%
Classe Churner (C) 49,13% 47,95% 47,40%
Arvore de Deciséo (J48)
Classe Fidelizado (ou N&o-Churner - NC) 80,92% 78,34% 77,85%
Classifi ) Classe Churner (C) 48,02% 46,48% 48,46%
assificador Bayesiano
(Naive Bayes) Classe Fidelizado (ou Ndo-Churner - NC) 79,43% 80,37% 78,05%

Figura 7.14: percentuais de acerto da predi¢do em cada classe

Comparativamente, nota-se uma performance muito proxima entre os algoritmos

selecionados. Tomando-se como base o processo de Validagdo Cruzada em 10 etapas, o

resultado consolidado de predicdo foi semelhante nos trés algoritmos testados (64,88% na

utilizacdo de Redes RBF; 65,33% na utilizacdo de Arvores de Decisdo e 65,89% na utilizacdo

do algoritmo Naive Bayes).

Com base nos indicadores citados por Mozer et al. (2000) como taxas referenciais

de predicao (aproximadamente 68% na utilizacdo de Redes Neurais e aproximadamente 60%

em Arvores de Decisdo), verifica-se que os resultados deste Estudo de Caso sdo aceitaveis e

coerentes, validando o modelo desenvolvido.
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8 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este trabalho apresentou a formacdo de um modelo completo de mineracdo de
dados (ou de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados) para a classificacdo de
clientes em telecomunicagdes. Utilizou-se como fonte de estudo bases de informagdes da
Brasil Telcom S.A., visando a predi¢ao do evento churn, que ¢ o termo utilizado para designar

o abandono de clientes em telecomunicagoes.

Apresentou-se um breve estudo sobre o churn, ilustrando suas causas e
classificagdes. O processo completo de mineracdo de dados foi descrito, citando as principais
metodologias e ferramentas. Tendo em vista o problema proposto, foram selecionados trés
algoritmos classificadores (Redes Neurais RBF, Arvores de Decisio e Classificadores

Bayesianos) a serem utilizados na fase de predicado e classificacdo de clientes.

O modelo desenvolvido utilizou como embasamentos principais o processo de
Descoberta de Conhecimentos em Bases de Dados, proposto por Fayyad et al. (1996) e a
metodologia CRISP-DM, definida em CRISP (2000).

A fase de Pré-Processamento ¢ Transformagdo dos dados concentrou-se em
aprimorar o conjunto de dados disponiveis para o modelo. A formac¢do de um dos conjuntos
de dados (data marts) exigiu a constru¢ao de um sistema proprio para a consolidacdo de
informagdes referentes ao perfil de consumo de servicos de telefonia. As demais varidveis
formadas através do conhecimento do negodcio tornaram-se fundamentais para o atingimento
dos resultados, pois os chamados “atributos construidos” obtiveram destaque de pontuagao no

algoritmo de selecao de variaveis utilizado no Estudo de Caso.

O Estudo de Caso aplicado sobre o modelo desenvolvido obteve resultados
coerentes com os indices propostos na literatura para problemas de predigdo de churn,
principalmente em Mozer et al. (2000). O resultado consolidado de classificacdo correta no
modelo ficou entre 64,88% e 65,89%, em performance bastante semelhante nos trés
algoritmos testados. A técnica de Arvores de Decisdo apresenta um diferencial em termos de
possibilidade de andlise e suporte ao processo de tomada de decisdo, visto que o algoritmo

gera a estrutura de classifica¢do construida.



Tendo em vista as limitagdes e dificuldades para a formagdo dos data marts,
entende-se que os resultados demonstram viabilidade de aplicacdo pratica do modelo
desenvolvido, com potencial de aprimoramento e continuidade. A formacdao do conjunto de
dados final de treinamento considerou a relacdo entre performance do modelo e custo

associado para a formagao.

O modelo desenvolvido pode ser estudado e adaptado para outros problemas
envolvendo predi¢cdo e classificacdo de clientes, principalmente em questdes envolvendo o

abandono ou migrag¢ao para outro fornecedor.
Como recomendagdes e sugestdes de trabalhos futuros, sugere-se principalmente:

e aperfeigoamento do conjunto de dados de treinamento, através da inser¢ao
de variaveis complementares, principalmente relacionadas a qualidade do
atendimento e experiéncia do cliente com problemas (como por exemplo

solicitacdes de atendimentos de reparos e contatos com o call-center);

e formacdo do conjunto de treinamento variando a técnica de amostragem
utilizada, buscando uma diversidade maior para a descoberta de padrdes de

comportamento da base de clientes;

e aplicacdo de outras técnicas de Descoberta de Padrdes (complementando o
modelo de Classificagdo), como Analise Associativa ou Analise de

Agrupamento (ou de Cluster);

e avaliacdo de varidveis externas para inser¢do no modelo, como dados
estatisticos / socio-demograficos (neste caso, tomando-se uma amostra
com variagcdes na abrangéncia geografica) ou informacdes a respeito do

cenario e atuacdo dos concorrentes;

e variagdio do conjunto de algoritmos classificadores, buscando

possibilidades de otimizacao dos resultados.
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ANEXO 01

FUNCAO (PROCEDURE) PRINCIPAL DO SISTEMA DE
TRATAMENTO DE BILHETES DE CONSUMO



libname crt "e:\bd\consumo\0606";
libname crt2 "f:\bd\consumo\0606";
libname crtl "e:\bd\consumo®;

libname crt3 "f:\bd\consumo\0606";

*importa o DDR base SGPI*;
*PROC IMPORT OUT= crtl.DDRnovo
DATAFILE= "g:\bd\consumo\grandesclientes\tabelas\DDR_SGP124112005.x1s"
DBMS=EXCEL2000 REPLACE;
RANGE=""Plan1$";
GETNAMES=YES;
RUN;*

*agrupa os dias pendentes e cria um conj intermediario;

data crt.con0606;
set crt.con0606 crt.c0l1 crt.c02 crt.c03 crt.c04 crt.c05 crt.c06 crt.c07
crt.c08 /*crt.c09 crt.cl10 crt.cll crt.cl2 crt.cl3 crt.cl4 crt.cl5
crt.cl6 crt.cl7 crt.cl8 crt.cl9 crt.c20
crt.c2l crt.c22 crt.c23 crt.c24 crt.c25 crt.c26 crt.c27
crt.c28 crt.c29 crt.c30 crt.c31 crt.c32 crt.c33 crt.c34 crt.c35 crt.c36
crt.c37 crt.c38 crt.c39 crt.c40 crt.c4l crt.c42 crt.c43 crt.c44 /*crt.c45
crt.c46 crt.c47 crt.c48 crt.c49 crt.c50 crt.c51 crt.c52 crt.c53 crt.c54
crt.ch5 crt.ch6 crt.c57 crt.ch8 crt.c59 crt.c60 crt.c61 crt.c62
crt.c63 crt.c64 crt.c65 crt.c66 crt.c67 crt.c68 crt.c69 crt.c70
crt.c71 crt.c72 crt.c73 crt.c74 crt.c75 crt.c76 crt.c77 crt.c78 crt.c79
crt.c80 crt.c81 crt.c82 crt.c83 crt.c84 crt.c85 crt.c86 /*crt.c87 crt.c88
crt.c89 crt.c90 crt.c91 crt.c92 crt.c93 crt.c94 crt.c95 crt.c96 crt.c97
crt.c98 crt.c99 crt.cl00 crt.cl01 crt.c102 crt.cl03 crt.cl04 crt.cl05
crt.cl06 crt.cl07 crt.cl08 crt.c109 crt.cl110 crt.clll crt.cll2 crt.cll3
crt.cll4 crt.cl15 crt.cll6 crt.cll7 crt.cl118 crt.cl19 crt.cl20 crt.cl21
crt.cl22 crt.cl23 crt.cl24 crt.cl25 crt.cl26 crt.cl27 crt.cl28 crt.cl129*/;
where substr(dt_chama,3,2) = "06";
minutos=duracao/60;

run;

proc freq data=crt.con0606;
table dt_chama;
run;
*/*roda depois de conferir volume diario;
data crt.dia0106 crt.con0606;
set crt.con0606;
if dt_chama eq "01062006" then output crt.dia0l06;
if dt_chama ne "01062006" then output crt.con0606;
run;

*/****x** retira chamadas duplicadas ;
proc sort data=crt.dia0106 nodupkey;

by assin_a assin_b dt_chama hora_ini min_ini seg_ini;
run;

*xxxx* retira chamadas sobrepostas *****xxxixx.
data crt.dia0l106;

set crt.dia0106;

length ddd $2. pref $4. mcdu $4.;

ddd = substr(assin_a,1,2);

pref = substr(assin_a,3,4);

mcdu = substr(assin_a,7,4);

telef = ddd || pref;
run;

proc sort data=crt.dia0106;
by telef;
run;

proc sort data=crtl.DDRnovo;
by telef;
run;



data ddr_1la;

merge crt.dia0106 crtl.DDRnovo;

by telef;

if (ini <= mcdu and mcdu<= fim) then output;
run;

data noval;
set ddr_la;
v= "tem";
run;

proc sort data=noval;
by assin_a;
run;

proc sort data=crt.dia0106;
by assin_a;
run;

data crt.dia0106(drop=cliente ini fim cabeceira fabricante_cabeceira
central_de_comutacao area_numeracao nr_prefixo
faixa_inicial faixa_final ddd pref mcdu telef);
merge noval crt.dia0l1l06;
by assin_a;
run;

data crt.dia0106;
set crt.dia0106;
nova=compress(hora_ini]|": | Imin_ini]]":"]|Iseg_ini);
inicio=input(nova, time8.);
fim=inicio + duracao;
format inicio time8. fim timeS8.;
drop nova;

run;

proc sort data=crt.dia0106;
by assin_a assin_b dt_chama inicio fim;
run;

data crt.dia0l106;
set crt.dia0106;

atual = duracao;

anter = lag(duracao);
ass_a = lag(assin_a);
ass_b = lag(assin_b);

data = lag(dt_chama);
fim_ant = lag(fim);
if v ne "tem”™ then
do;
if assin_a = ass_a and assin_b = ass_b and dt_chama = data and
inicio <= fim _ant
then do;
resto = abs(atual - anter);
if resto < 19 then delete;
end;
end;
drop resto ass_a ass_b fim_ant data atual anter fim inicio v;
run;

data crt.dia0106;
set crt.dia0106;
length tipochal $1. tipocha2 $1. tipocha3 $1.;
tipochal = tipo_cha;
tipocha2 = tipo_cha;
if (substr(assin_b,3,3) eq "350") or substr(assin_b,1,7) eq "5332779*
then tipo_cha = "A";



if ((substr(assin_b,1,5) eq "53321") or (substr(assin_b,1,5) eq "53322") or
(substr(assin_b,1,5) eq "53327") or (substr(assin_b,1,5) eq "53328")) then
do;
tipochal
tipo_cha
end;

cr:
T

if (tipo_cha = "3" and substr(assin_b,1,1) not in ("4%,"5","6") and
substr (assin_b,3,1) eq "9%) then tipocha2 = "4%;

tipocha3 = tipocha2;
if tipocha2 = "T" and uf_dest = "RS" then tipocha3 = "A";
run;

FrEkdxxErximporta arquivo de areas locais*******;
PROC IMPORT OUT= crtl.areas_locais_set04
DATAFILE=
""g:\Bd\Consumo\GrandesClientes\Tabelas\areas_locais_set04_xlIs"
DBMS=EXCEL2000 REPLACE;
RANGE=""Planl1$";
GETNAMES=YES;
RUN;

*/***** jnsere a sigla da area local de origem e de desting *******x*-
data crtl.areas_locais_set04;
set crtl.areas_locais_set04;
length sigla_loc2 $4. sigla_area_loc2 $4.;
if substr(sigla_loc,4,1) eq "" or substr(sigla_area_loc,4,1) eq "" then
do;
sigla_loc2 = compress(sigla_loc |]|"-");
sigla_area_loc2 = compress(sigla_area_loc || "-7);
end;
else
do;
sigla_loc2 = sigla_loc;
sigla_area_loc2 = sigla_area_loc;
end;
run;
proc sql;
create table crt.dia0106a as
select dia0106.*, areas_locais_setO4.sigla_area_loc as sigla_area_ loc_ori,
areas_locais_set04.grupol as grupol_ori,
areas_locais_set04._grupo2 as grupo2_ori,
areas_locais_set04.grupo3 as grupo3_ori
from crt_dia0106 left join crtl._areas_locais_set04
on (dia0l106.origem = areas_locais_set04.sigla_loc2);
quit;
proc sql;
create table crt.dia0l106 as
select dia0l06a.*, areas_locais_setO4.sigla_area_loc as sigla _area_loc_dest,
areas_locais_set04._.grupol as grupol_dest,
areas_locais_set04.grupo2 as grupo2_dest,
areas_locais_set04.grupo3 as grupo3_dest
from crt.dia01l06a left join crtl.areas_locais_set04
on (dia0l06a.destino = areas_locais_set04.sigla_loc2);
quit;

FRFIFFFRCOMPara GrupQ* kit ;
data crt.dia0106;
set crt.dia01l06;
length trafego $1;
if grupol_ori ne "" then do;
iT (grupol_ori=grupol_dest) or (grupol_ori=grupo2_dest)
or (grupol_ori=grupo3_dest) then trafego="L";
end;
if grupo2_ori ne *" then do;
if (grupo2_ori=grupol_dest) or (grupo2_ori=grupo2_dest)



or (grupo2_ori=grupo3_dest) then trafego="L";

end;

if grupo3_ori ne "" then do;
if (grupo3_ori=grupol_dest) or (grupo3_ori=grupo2_dest)
or (grupo3_ori=grupo3_dest) then trafego="L";

end;

run;

*x***x cria campo tarifa e insere “P” p/ pulso unico e “M” para multimedido ***;
data crt.dia0106;

set crt.dia0106;

length tarifa $1;

tarifa = gru_hora;

if ((sigla_area_loc_ori = sigla_area_loc_dest) or (trafego eq "L")) and
tipocha2 eq "A*

and cha800 ne *"8" then

do;
if tipo_dia in (D" "F") then tarifa = "P";
else if tipo_dia in ("U" "S") and hora_ini in (00" "01" "02*
03" "04" "057) then tarifa = "P";
else if tipo_dia eq "S" and hora_ini >= "14" then tarifa = "P";
else tarifa = "M";
end;

run;



ANEXO 02

RELATORIOS DE DETALHAMENTO DA EXECUCAO DOS
ALGORITMOS CLASSIFICADORES



1) Resultados do classificador Rede Neural RBF

1.a) Validacéao utilizando o préprio conjunto de treinamento

Time taken to build model: 5.55 seconds

Evaluation on training set ===

=== SUNmary ===

Correctly Classified Instances 3429
Incorrectly Classified Instances lala

Kappa statistic 0.327
Mean absolute error 0.4054
Foot mean sdquared error 0.4546
Felatiwve absolute error G3.7331 %
Foot relative scquared error 92.3934 %
Total Mumber of Instances S045

=== Detailed Accuracy By Claszs ===

TP Rate FP Rate Precizion Recall F-Measure Class
0.554 0.233 0.624 0.554 0.5587 C
0.7a7 0. 446 0.711 o.7a7 0.738 HC

= Confuzion Matrix

a h < -- tlassified as
1149 9z5 | a==C
691 2230 | h = NC




Rede Neural RBF

1.b) Validacgéo utilizando Divisdo % (Parametro utilizado: 66% de treinamento)

1: 5.45 =zeconds

Evaluation on test split

Correctly Classified Instances 1123
Incorrectly Claszsified Instances 593

Eappa statistic 0.2602
Mean absolute error 0.4217
Foot mean scquared error 0.47a7
Felative absolute error g7.2736 %
Foot relatiwve squared error 97,723 %
Total Number of Instances 1716

=== Detajiled Accuracy By Class ===

TP Rarte FP Rarte Preci=sion Recall F-Measure Class
0.493 0.239 0.576 0.493 0.531 C
0.7al o.507 0.695 o.7al 0.726 MC

Confusion Matrix ===
a b #£—— rplassified as
336 346 |
47 787 | b = NC




1) Resultados do classificador Rede Neural RBF

1.c) Validacéo cruzada em 10 etapas:

dtratified cross-validation
=== JUNmMAary ===

Correctly Classified Instances 3273
Incorrectly Claszified Instances 1772

Eappa statistic 0.2562
Mearn absolute error 0.4153
Foot mean =sdquared error 0.47as8
Felatiwve absolute error g6. 3939 %
Foot relatiwe squared error 97,3173 %
Total Number aof Instances s045

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.491 0.z41 0.587 0.491 0.535
0.759 0. 509 0.681 0.759 0.718

Confuzion Matrix ===

a b <£-- tlaszified as=
1018 1056 | a = LC
Tl 2255 | h = NC

Class

NC



2) Resultados do classificador J48 (Arvores de Decis&o)

2. a) Validacao utilizando o préprio conjunto de treinamento

MNumher of Leawes 134

3ize of the tree : 149

et Lo build ma .13 seconds

Evaluation on trainihg set ==

Jummary ===

Correctly natances 3423
Incorrectly Classified Instances lezZ2
Eappa statistic 0.
Mean absolute error 0.
Foot mean soquared error 0.
Relative absolute error aa.
Foot relative scquared error 93,
Total MNumber of Instances S045

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FF Rate Precision Fecall F-Measure Class
0.491 0.191 0.642 0.491 o.557 C
0.309 0.509 0.695 0.309 0.743 NC

=== Confusion Matrix ===

a Ju] <-- glazzsified a=
1019 1055 | a=~=L
LaT 2404 | b = NC




J48 (Arvores de Decis&o)

2.b) Validacéao utilizando Divisdo % (Parametro utilizado: 66% de treinamento)

Nunber of Leawves

Size of the tree :

e taken to build modelT .11 =zeconds

1137
Incorrectly Classified Instances 579
Kappa statistic 0.2717
Mean ahszolute erraor 0.4329
Foot mean squared error 0.4713
Eelatiwe absolute error 89,5924 %
Foot relatiwve scquared error 96,2189 %
Total Mumber of Instances 1716

=== Detajiled Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Fecall F-Measure Class
0.479 0.217 0.593 0.479 0.53 C
0.783 0.521 0.695 0.783 0.737 NC

Confusion Matrix ===

a b <-- las=ified as
327 355 | a==C
224 810 | bh = NC




J48 (Arvores de Decis&o)

2.c) Validacao cruzada em 10 etapas:

Nunber of Leawves : 134

3ize of the tree : 149

podel: 0.13 seconds

STLances 3296
Incorrectly Classified Instances 1749
Kappa statistic 0.
Mean absolute error 0.
Foot mean =scquared error 0.
Felatiwve absolute error Q0.
Foot relative squared error 95,
Total Number of Instances S045

=== Detailed Accuracy By Claszs ===

TP Rarte FF Rate Frecizion Fecall F-Measure Class
0.474 0.2z21 0.599 0.474 0.5z9 C
o.779 0.5z6 0.a79 n.779 0.7z6 NC

Confusion Matrix

a b <—-- clazzified a=
Q83 1091 | a=1=C
BEE 2313 | b = NC




J48 (Arvores de Decis&o)

2.d) Representacao da arvore gerada pelo modelo:

=== Model information ===

Filename: Modelo J48 10-fold.model
Scheme: trees.J48 -C 0.4 -M 5
Relation: QueryResult-weka.filters._unsupervised.attribute.Discretize-B10-M-1.0-

Rfirst-last-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-4,7-8-
weka.filters._unsupervised.attribute.Remove-R3-4
Attributes: 13

Desc_mercado

Tempo_inst

Fat_fev

Fat_mar

Fat_abr

Evolucao_fat

Total_LD

Total_LD_14

Total LD Conc

Qt_chamadas_local

Qt_minutos_local

Qt_pulsos_local

Classe

=== Classifier model ===

J48 pruned tree

Tempo_inst = "(-inf-27.9]"

Qt_minutos_local = "(-inf-1225.3]"

Fat_abr = "(-inf-116]"

| Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local

*(-inf-103]": C (1345.0/484.0)
* (103-206]"

|  Total LD 14 = "(-inf-56.4]": NC (76.0/35.0)
| Total LD 14 = "(56.4-112.8]": C (5.0/1.0)

| Total LD 14 = "(112.8-169.2]": C (2.0)

| Total LD 14 = "(169.2-225.6]": NC (0.0)

| Total LD 14 = "(225.6-282]": NC (0.0)

| Total LD 14 = "(282-338.4]": NC (0.0)

| Total LD 14 = "(338.4-394.8]": NC (0.0)

| Total LD 14 = *(394.8-451.2]": NC (0.0)

| Total LD 14 = "(451.2-507.6]": NC (0.0)

| Total LD 14 = *(507.6-inf)": NC (0.0)

Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| "(206-309]": C (13.0/3.0)
|

|

|

|

| Qt_pulsos_local
|

|

F

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

F

*(309-412]": NC (1.0)
*(412-515]": C (0.0)
*(515-618]": C (0.0)
*(618-721]": C (0.0)
*(721-824]": C (0.0)
*(824-927]": C (0.0)
*(927-inf)": C (0.0)

Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
at_abr = "(116-232]
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local
at_abr = "(232-348]

*(-inf-103]": C (35.0/15.0)
*(103-206]": NC (15.0/3.0)
*(206-309]": NC (9.0/3.0)
*(309-412]": C (2.0/1.0)
*(412-515]": NC (1.0)
*(515-618]": C (1.0)
*(618-7217": NC (0.0)
*(721-824]": NC (0.0)
*(824-9271": NC (0.0)
*(927-inf)": NC (0.0)

: NC (9.0/3.0)



t _minutos_local
Qt_pulsos_local
Qt_pulsos_local

Fat_abr = "(348-464]": C (0.0)
Fat_abr = "(464-580]": NC (1.0)
Fat_abr = "(5680-696]": C (0.0)
Fat_abr = "(696-812]": C (0.0)
Fat_abr = "(812-928]": C (0.0)
Fat_abr = "(928-1044]": C (0.0)
Fat_abr = "(1044-inf)": C (0.0)

" (1225.3-2450.6]"

"(-inf-103]": C (9.0/74.0)
"(103-206]": C (7.0/3.0)

————— ——— — — () —————— —

Qt_minutos_local
Qt_minutos_local

" (9802.4-11027.7]": C (0.0)
*(11027.7-inf)": NC (1.0)

Qt_pulsos_local = "(206-309]": NC (5.0/1.0)
Qt_pulsos_local = "(309-412]": C (3.0/1.0)
Qt_pulsos_local = "(412-515]": NC (1.0)
Qt_pulsos_local = "(515-618]": NC (0.0)
Qt_pulsos_local = "(618-721]": NC (0.0)
Qt_pulsos_local = "(721-824]": NC (0.0)
Qt_pulsos_local = "(824-927]": NC (0.0)
Qt_pulsos_local = "(927-inf)": NC (0.0)
Qt_minutos_local = "(2450.6-3675.9]": NC (10.0/4.0)
Qt_minutos_local = "(3675.9-4901.2]": C (3.0/1.0)
Qt_minutos_local = "(4901.2-6126.5]": C (3.0)
Qt_minutos_local = "(6126.5-7351.8]": C (1.0)
Qt_minutos_local = "(7351.8-8577.1]": C (0.0)
Qt_minutos_local = "(8577.1-9802.4]": C (0.0)

Desc_mercado
Desc_mercado
Desc_mercado

S —————————————————————————————————————— ] {_—————————————————————— — — — —

MASSA RES D: NC (0.0)
EMPR MICRO: NC (0.0)
INATIVO: C (1.0)

empo_inst = "(27.9-53.8]"
Total_LD_14 = "(-inf-56.4]"
| Fat_abr = "(-inf-116]"
| | Fat_fev = "(-inf-85.3]"
| | | Desc_mercado = MASSA RES O
| | | | Qt_pulsos_local = "(-inf-103]"
| | | | | Evolucao_fat = Decrescente: NC (37.0/16.0)
| | | | | Evolucao_fat = Crescente: C (71.0/26.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(103-206]": NC (14.0/5.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(206-309]": NC (2.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(309-412]": NC (1.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(412-515]": C (0.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(515-618]": C (0.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(618-721]": C (0.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(721-824]": C (0.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(824-927]": C (0.0)
| | | | Qt_pulsos_local = "(927-inf)": C (0.0)
| | | Desc_mercado = MASSA PF NO: C (9.0/3.0)
| | | Desc_mercado = MASSA RES B: NC (65.0/20.0)
| | | Desc_mercado = MASSA RES P: NC (284.0/129.0)
| | | Desc_mercado = PF NOVO INA: C (1.0)
| | | Desc_mercado = MASSA SOHO: NC (22.0/9.0)
| | | Desc_mercado = EMPR SOHO P: C (2.0)
| | | Desc_mercado = CNPJ INVALI: NC (0.0)
| | | Desc_mercado = MASSA RES D: C (13.0/6.0)
| | | Desc_mercado = EMPR MICRO: C (1.0)
| | | Desc_mercado = INATIVO: NC (0.0)
| | | Desc_mercado = CNPJ/CPF IN: NC (0.0)
| | | Desc_mercado = CORP COMERC: NC (0.0)
| | Fat_fev = "(85.3-170.6]"
| | | Qt_pulsos_local = "(-inf-103]"
| | | | Desc_mercado = MASSA RES 0: C (18.0/8.0)
| | | | Desc_mercado = MASSA PF NO: NC (0.0)
| | | | Desc_mercado = MASSA RES B: C (1.0)
| | | | Desc_mercado = MASSA RES P: NC (18.0/6.0)
| | | | Desc_mercado = PF NOVO INA: NC (0.0)
| | | | Desc_mercado = MASSA SOHO: NC (4.0/1.0)
| | | | Desc_mercado = EMPR SOHO P: NC (0.0)
| | | | Desc_mercado = CNPJ INVALI: NC (0.0)
I I =
[ I I =
(I D B =



Qt_
Qt_
Qt_

|

|

| Qt_pulsos_local
| Qt_pulsos_local
| Qt_pulsos_local
| Qt_pulsos_local
| Qt_pulsos_local
|

|

|

CNPJ/CPF IN:
CORP COMERC:
* (103-206]":
* (206-309] " :
" (309-412]" -
" (412-515]":
" (515-618]":
" (618-721]":
" (721-824]":
" (824-927]":

Desc_mercado
Desc_mercado

pulsos_local
pulsos_local
pulsos_local

NC (0.0)
NC (0.0)
NC (7.0/2.0)

NC
NC
NC
NC
NC

| Qt_pulsos_local
Fat_fev "(170.6-255.
Fat_fev "(255.9-341.
Fat_fev "(341.2-426.
Fat_fev = "(426.5-511.
Fat_fev = "(511.8-597.
Fat_fev = "(597.1-682.4]":
Fat_fev = "(682.4-767.7]":
| Fat_fev “(767.7-inf)":
Fat_abr "(116-232]": C (28.
Fat_abr = "(232-348]": NC
Fat_abr "(348-464]": NC
Fat_abr = "(464-580]": NC
Fat_abr "(580-696]": NC
Fat_abr = "(696-812]": NC
Fat_abr "(812-928]": NC
Fat_abr "(928-1044]":
Fat_abr = "(1044-inf)": C (1.0)
Total_LD_14 "(66.4-112.8]":
Total_LD_14
Total LD 14
Total _LD_14
Total LD 14
Total_LD_14
Total LD 14
Total_LD_14
Total LD 14
Tempo_inst = "(63.8-79.7]":
Tempo_inst

" (927
9]":
2]":
5]":
8]":
1]°":

(0.0

" (225.6-282]": NC (O.

-inf)": NC
C (5.0/1.0)
NC (1.0)

Cc (1.0)

NC (0.0)

NC (0.0)

NC (0.0)

NC (0.0)

NC (0.0)
0/10.0)

NC (0.0)

NC (9.0/4.0)
*(112.8-169.2]": NC (10.0/3.0)
*(169.2-225.6]": C (1.0)

0

"(282-338.4]": C (1.0)
"(338.4-394.8]": C (1.0)
"(394.8-451.2]": NC (1.0)
"(451.2-507.6]": NC (0.0)
"(607.6-inf)": C (1.0)

NC (1089.0/318.0)
"(79.7-105.61": NC (516.0/159.0)

Tempo_inst = "(105.6-131.5]": NC (481.0/155.0)
Tempo_inst = "(131.5-157.4]": NC (202.0/54.0)
Tempo_inst = "(157.4-183.3]": NC (53.0/12.0)
Tempo_inst = "(183.3-209.2]": NC (75.0/11.0)
Tempo_inst = "(209.2-235.1]": NC (430.0/99.0)
Tempo_inst = "(235.1-inf)": NC (8.0/3.0)

Number of Leaves 134

Size of the tree : 149



3) Resultados do classificador Naive Bayes

3.a) Validacdao utilizando o préprio conjunto de treinamento

Evaluation on training set
=== JUNmMAry ===

Clazsified In=t

Ihcorrectly Classified Instances leg9

Kappa statistic

Mean absolute error

Foot mean squared error
Felatiwve abzolute error
Foot relatiwe soquared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class
TP Rate FP Rate Precizion

0. 43 0,206 0.6z
n.724 0.5z 0.a56

= Confusion Matrix ===

a h <-- classified as
Q998 1078 | a ==L
gll Z360 | b

0. 2542

0.399

0.4762

gz. 4024 %

96.7558
S045

b

Recall F-Measure
0.43 0.541
0.734 0.736

Class

HC



Naive Bayes (Classificador Bayesiano)

3.b) Validacao utilizando Divisdo % (Parametro utilizado: 66% de treinamento)

Evaluation on test split
AUNMArY ===

Correctly Clazsified Instances 1148
Incorrectly Classified Instances S68

Kappa statistic 0.2795
Mean absolute error 0.339583
Foot mean sdquared error 0.4735
Felative absolute error g2.4256 %
Foot relatiwve squared error 96,6779 %
Total MNumber of Instances 1716

=== Detailed ALccouracy By Claszss ===

TF Rarte FF Rarte Preciszion Fecall F-Measure Class
0.4a85 0.19a 0.6l 0.465 0.527 C
0.304 0.535 0.695 0.304 0.745 NC

= Confusion Martri

<-- classified as
| a =10
NC

a b
317 365
203 831 | b




Naive Bayes (Classificador Bayesiano)

3.c) Validacao cruzada em 10 etapas:

dtratified cross-validation ===
Junmary ===

Correctly Classified Instances 3324
Incorrectly Classzified Instances 1721

Fappa statistic 0.2734
Mean ahsolute error 0.4022
Foot mean squared error 0.473:
Felative absolute error g3.061d %
Foot relative zquared error 97.4 %
Total Number of Instances S045

=== Detajiled Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precizion Recall F-Measure Class
0.485 0.219 0.e07 0.485 0.539 C
0.78l1 0.515 0.684 0.781 0.7z29 NC

Confusion Matrix ===

a h <-- classified as
1005 1069 | a==C
652 2319 | h = NC
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