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RESUMO

A exploséo de novas formas de comunicacéo entre empresas e clientes proporciona
novas oportunidades e meios para que empresas possam tirar proveito desta
interacdo. A forma como os clientes interagem com as empresas tem evoluido nos
altimos anos, devido ao aumento dos dispositivos moOveis e 0 acesso a internet:
clientes que tradicionalmente solicitavam atendimento via telefone migraram para
meios de atendimento eletrénicos, sejam eles via app’s dos smartphones ou via
portais de atendimento a clientes. Como resultado desta transformacéo tecnoldgica
do meio de comunicagéo, a Mineragdo de Textos tornou-se uma atrativa forma das
empresas extrairem conhecimento novo a partir do registro das interacdes
realizadas pelos clientes. Dentro deste contexto, o0 ambiente de telecomunicacdes
proporciona o0s insumos para a realizacédo de experimentos devido ao grande volume
de dados gerados diariamente em sistemas de atendimento a clientes. Esse trabalho
tem por objetivo analisar se o uso de Mineracdo de Textos aumenta a acuracia dos
modelos de Mineracdo de Dados em aplicacbes que envolvem textos livres. Para
isso € desenvolvido uma aplicacdo que visa a identificacdo de clientes propensos a
sairem de ambientes internos de atendimento (CRM) e migrarem para 6rgaos
regulamentadores do setor de telecomunicacdes. Também s&do abordados os
principais problemas encontrados em aplicacées de Mineragcdo de Textos. Por fim,
sdo apresentados os resultados da aplicacdo de algoritmos de classificacdo sobre
diferentes conjuntos de dados, para a avaliagdo da melhoria obtida com a incluséo
da Mineracdo de Textos para este tipo de aplicacdo. Os resultados obtidos mostram
um ganho consolidado na melhoria da acuraria na ordem de 32%, fazendo da
Mineracéo de Textos uma ferramenta Util para este tipo de problema.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, Mineracdo de Textos, Classificacao,
Telecomunicacfes, Atendimento a Clientes.
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ABSTRACT

The explosion of new forms of communication between companies and new
opportunities and means for companies to take advantage of this interaction. The
way customers interact with companies has evolved in the recent years due to the
increase in mobile devices and Internet access: clients who traditionally requested
phone service migrated to electronic means of service, whether via smartphone app's
or via customer service portals. As a result of this technological transformation of the
communication medium, text mining has become an attractive form for companies to
extract new knowledge from the register of interactions carried out by customers.
Within this context, the telecommunications environment provides the inputs for
conducting experiments due to the large volume of data generated daily in customer
service systems. This job aims to analyze if the use of text mining increases the
accuracy of data mining models in applications involving free texts. For this purpose,
an application is developed that aims to identify clients likely to leave internal service
environments (CRM) and migrate to regulatory agencies in the telecommunications
sector [Baeza, Ricardo e Berthier ,1999]. Also addressed are the main problems
encountered in text mining applications. Finally, the results of the application of
classification algorithms on different data sets are presented for the evaluation of the
improvement obtained with the inclusion of text mining for this type of application.
The results obtained show a consolidated gain in the improvement of the acuraria in
the order of 32%, making the mining of texts a useful tool for this type of problem.

Key-Words: Data Mining, Text Mining, Classification, Telecommunications,
Customer Service.
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1. INTRODUCAO

A popularizagdo do acesso a internet e o aumento exponencial de
dispositivos moéveis como smartphones e tablets, alterou a forma como empresas e
seus clientes se comunicam. Nesse novo cenario surgiram diversas aplicacdes que
utilizam-se de mecanismos como realidade virtual e Inteligéncia Artificial para facilitar
essa interagao.

Com a evolugcao dos meios de comunicagéo entre empresas e clientes surge
a oportunidade de tirar melhor proveito das informacdes geradas. Dentro deste
contexto a Mineracdo de Dados € um dos meios mais apropriados para a extracao
de conhecimento novo neste cenario. Em particular, no caso de sistemas que
permitem aos usudrios a manifestacdo por meio de textos livres, a Mineracdo de
Textos — que utiliza ferramentas advindas das areas de Processamento de
Linguagem Natural e de Recuperacdo de InformagBes — surge como alternativa
adequada ao tratamento das informacdes armazenadas.

Um mercado que sempre acompanhou esta revolucdo tecnoldgica de perto e
pode tirar proveito destas informacdes € o de telecomunicacdes: este setor sempre
esteve alinhado com as principais tendéncias tecnoldgicas e possui 0S insumos para
a aplicacdo da mineracdo devido ao grande volume de dados gerados diariamente
em centrais de relacionamento com o cliente.

Um dos desafios deste setor € identificar clientes que nédo recebem
tratamento apropriado apos suas reclamacdes em centrais de atendimento e migram
para 6rgdos de defesa do consumidor. Essa possivel identificacdo “a priori”
permitiria a tomada de decisdes que evitassem que um cliente insatisfeito saisse do
ambiente interno e migrasse para ambientes externos de atendimento, tais como 0s
gque sao regulados por o6rgdos de defesa do consumidor. O mecanismo ja
amplamente utilizado pela area de telecomunicacdes que pode apresentar bons
resultados na identificagdo de clientes insatisfeitos € a Mineragdo de Dados (Data
Mining - DM). Nesse contexto, a Mineragdo de Dados possui diversos algoritmos que
podem explorar dados, a fim de classificar se clientes podem ou n&do migrar do
ambiente interno para o ambiente externo de atendimento.

A Mineracdo de Dados fornece grande potencial para ajudar empresas a

encontrarem tendéncias importantes em suas enormes bases de dados.
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Ferramentas de Mineracdo de Dados podem responder perguntas de negdcios que
tradicionalmente poderiam levar muito tempo para serem respondidas. Lejeune
(2001) [Lejeune et al. 2001] abordou técnicas de Mineracdo de Dados que
permitiram a transformacdo de dados brutos em conhecimento para o negdécio
através da aplicacao de analise de dados e técnicas algoritmicas [Hung et al. 2006].

A industria de telecomunicacdes gera e armazena uma enorme quantidade
de dados [Weiss et al. 2005], estes que sdo insumos basicos para a Mineracdo de
Dados. Geralmente empresas de telecomunicagdes, registram todas as atividades
sobre o ciclo de vida dos seus clientes, como chamadas realizadas e recebidas,
contatos com as centrais de relacionamento com o cliente (CRM — Customer
Relationship Management), entre outros. Os dados gerados a partir de Centrais de
Relacionamento com o Cliente, representam um recurso valioso para as empresas
de telecomunicacdes, tais dados podem ser utilizados para diversos fins por meio da
extracdo de conhecimento novo. Existem diversos canais de contato com o cliente
gue podem gerar informacdes, dentre eles podemos citar: telefonemas, mensagens
instantaneas, e-mails, formularios web, etc [Pallotta et al. 2013].

O setor de Telecomunicacdes foi um dos primeiros a adotar a tecnologia de
Mineracdo de Dados em larga escala, portanto, sdo diversas as aplicacdes
desenvolvidas para esta area de negocio. Estas aplicacdes podem ser divididas em
trés principais areas: marketing e retencéo de clientes, isolamento de falhas de rede
e deteccéo de fraudes [Weiss et al. 2005]. Para essas aplicacdes a Mineracao de
Dados possui diferentes tarefas com algoritmos especificos que permitem a extracao
de conhecimento novo para os mais variados contextos de negocio.

Um ponto importante identificado na etapa de levantamento de trabalhos
correlatos é que ndo foram encontrados trabalhos similares ao contexto em que é
aplicado a Mineracdo de Dados nesta pesquisa. Para auxiliar na analise de
identificacdo de potenciais clientes que migram do ambiente interno para o externo
uma alternativa promissora a ser utilizada € a Mineracdo de Textos, que tem a
funcé@o de enriquecer os conjuntos de dados extraindo informagdes de textos livres
para o emprego de algoritmos de Mineragdo de Dados. Este é o diferencial desta
pesquisa.

A Mineracdo de Textos permite a transformacdo de dados textuais nao

estruturados em atributos estruturados, que propiciam apdés a aplicacdo de
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algoritmos de Mineracdo de Dados o conhecimento util, muitas vezes inovador para
algumas organizacdes. O seu uso permite a extracdo de conhecimento novo a partir
de dados brutos ndo estruturados [Rezende, Marcacini e Moura, 2011]. Nessa
abordagem, a Mineragdo de Textos torna-se o objeto de estudo principal para o
enriqguecimento de conjuntos de dados desta pesquisa; esse enriquecimento busca
fornecer melhores condi¢cdes para os algoritmos de classificacdo da Mineracao de
Dados que sejam capazes de identificar potenciais clientes que saiam do ambiente

interno e migrem para o ambiente externo de atendimento.

1.1.CONTEXTUALIZACAO

A transformac@o que estd acontecendo na forma de comunicacdo entre
empresas e clientes é dada em grande parte pela evolucdo tecnoldgica, que permite
cada vez mais a interacdo entre os envolvidos. Esta evolucao leva a transformacoes
sociais onde clientes, que estavam limitados a um Unico canal de comunicacao,
passam a ter a possibilidade de acessar outras formas de comunicacao devido ao
acesso a hovos mecanismos que permitem esta interacao.

Do ponto de vista técnico, a grande maioria das empresas ndo armazenam
em seus bancos de dados contatos telefénicos entre clientes e empresa, e quando o
fazem a extracdo de conhecimento para estes ambientes € cara e complexa.
Contudo, com estes novos formatos de comunicagdo entre empresa e os clientes o
armazenamento de dados textuais sdo mais simples, permitindo a aplicacdo de
técnicas de Mineracdo de Textos para a adequacdo dos dados a tarefa de
mineragao.

A guantidade de dados que sdo armazenados € tdo grande que a analise
manual dos dados se torna impossivel. A necessidade de lidar com tais volumes de
dados levaram ao desenvolvimento de sistemas robustos e inteligentes. Estes
sistemas automatizados desempenham funcdes importantes, tais como a
identificacdo de padrbes escondidos, a classificacdo de dados e o0 agrupamento de
perfis de clientes.

Nas aplicagbes desenvolvidas para Mineragdo de Dados em
telecomunicacbes a grande quantidade de dados gerada apresenta Vvarios

problemas interessantes. Um dos principais problemas diz respeito a escala: as
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bases de dados em telecomunicacdes podem conter bilhdes de registros e estdo
entre 0s maiores bancos de dados do mundo. Uma segunda questdo € que 0s
dados brutos ndo estdao adequados para a aplicacdo de Mineracdo de Dados na
maioria das vezes, sendo necessério a aplicacdo de diversas técnicas de pré-
processamento para a adequacao de seu uso na Mineragdo de Dados [Weiss et. al.,
2005].

Outro ponto interessante tratando de Mineracdo de Dados para
telecomunicacdes € que muitas aplicacdes sédo voltadas para prever eventos muito
raros, como falhas de componentes de rede ou uma instancia de fraude telefénica,
portanto, raridade € outra questdo que deve ser tratada. Por fim, o desempenho em
tempo real € outro ponto de atengdo, modelos de deteccdo de fraude por exemplo
devem executar de maneira online para realizar adequadamente sua funcéo [Weiss
et. al., 2005].

Nesse contexto, a Mineracdo de Dados € apresentada como uma das
etapas do KDD que é definida como um processo que utiliza a Matematica, a
Estatistica, a Inteligéncia Artificial e técnicas de aprendizado de maquina (Machine
Learning - ML) para extrair e identificar informacdes Uteis, implicitas e previamente
desconhecidas, a partir de grandes bases de dados e posteriormente, utilizar de
forma adequada os conhecimentos adquiridos [Femina et al. 2015].

Portanto, sdo diversos o0s desafios a serem enfrentados para o
desenvolvimento de aplicagBes Uteis, que gerem conhecimento novo a partir dos
dados disponiveis. Dentro do escopo deste trabalho, sdo muitos os pontos que
precisam ser superados, porém o KDD fornece meios adequados para a realizacao
deste trabalho, cujo objetivo é verificar se a inclusédo de Mineracdo de Textos dentro
do contexto analisado gera uma acuracia maior nos modelos de classificacao

aplicados aos conjuntos de dados.

1.2.MOTIVACAO

Observando esta constante mudanca na forma de interagéo entre clientes e
empresas, fica claro a necessidade do desenvolvimento ou adaptagdo das
ferramentas existentes para o melhor uso das informacdes geradas a partir deste

novo formato de comunicacéo. Diante deste exposto, € necessario que a tecnologia
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empregada, seja capaz de superar diversos desafios, tais como: a escalabilidade, o
pré-processamento de textos e a descoberta de conhecimento em textos nao
estruturados.

O formalismo que disponibiliza todos os recursos necessarios citados acima
€ a Mineracdo de Textos, pois ela fornece um conjunto de métodos usados para
navegar, organizar, achar e descobrir informacdes em bases textuais. Esse
formalismo pode ser visto como uma extensdo da Mineracdo de Dados pois é
focada na analise de textos.

A Mineracdo de Textos surgiu a partir da necessidade de se descobrir, de
forma automatica, informacfes (padrbes e anomalias) em textos. O uso deste
formalismo permite recuperar informagdes, extrair dados, resumir documentos,
descobrir padrdes, associacdes e regras e realizar andlises qualitativas ou
guantitativas em documentos de texto [Gupta et al. 2009]. Sendo assim, estas
funcionalidades encaixam-se perfeitamente com as necessidades deste novo
formato de comunicacdo entre clientes e empresas, e passa a ser o formalismo
adotado para a extracdo de conhecimento neste trabalho.

Outro ponto motivador é que as empresas buscam incansavelmente formas
de melhorarem seus resultados e ganhos de capital. Este estudo propde a utilizacéo
da Mineracdo de Dados para encontrar clientes criticos de empresas de
telecomunicagdes que possam sair do ambiente interno de atendimento e que
possam migrar para 6rgaos de defesa do consumidor. Muitos estudos comprovam o
sucesso de companhias que obtiveram retorno com o estudo de seu banco de
dados, comprovando o investimento em técnicas, hardware e ferramentas analiticas
a fim de trabalhar como mineradores nos seus grandes bancos de dados em vez de
manté-los apenas como repositorio de dados [Weiss et al. 2005].

Telecomunicaces foi uma das primeiras areas a utilizar a Mineracdo de
Dados para o descobrimento de conhecimento sobre os dados [Weiss et al. 2005].
Posteriormente outras areas iniciaram a aplicacao de modelos de mineracao para a
extracdo de conhecimento sobre diversas origens de dados.

Um dos fatores que motivam o uso de técnicas para realizacdo de
descobrimento de conhecimento novo € a escalabilidade dos bancos de dados
atuais, ou seja, atualmente apenas o esforco de equipes de pessoas ndo € o

suficiente para realizacao do trabalho de preparar, analisar e classificar informacoes
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para descobrir fatos novos que possam contribuir com o0 objeto em questdo. Dessa
forma, a utilizacdo de algoritmos e técnicas automatizam o processo de preparacao
do ambiente, deixando apenas o trabalho de analise das informacdes por parte dos
especialistas para descobrir novos fatos que possam ser utilizados em tomadas de

decisoes.

1.3.0BJETIVOS

1.3.1. OBJETIVO GERAL

O objetivo é avaliar o quanto a Mineracdo de Textos € util em tarefas de
Mineracdo de Dados que envolvem textos livres escritos por diversos usuérios. Isto é
especialmente importante devido a evolucdo dos meios de comunicacgao, pois existe
uma tendéncia de aumento de aplicacbes que facam o uso desta forma de
comunicacdo. Em particular se tratara do problema da classificacdo de clientes que
migraram do ambiente interno para o ambiente externo de atendimento em

empresas de telecomunicagoes.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para o desenvolvimento desta pesquisa, seguem 0s objetivos especificos
alinhados com o objetivo geral:

e Atuar na fase de preparacdo de dados desenvolvendo um modelo
capaz de utilizar dados estruturados e ndo-estruturados (textuais);

e Propor um modelo de classificacdo baseado na relevancia das
entradas mistas utilizando dados textuais e nao-textuais;

e Identificar e analisar por meio de experimentos qual algoritmo melhor
se adapta para resolver o problema de pesquisa,

e Provar por meio de experimentos que modelos ajustados as
informacdes fornecidas pelos clientes em forma de texto livre s&o
superiores a modelos tradicionais que nao utilizam-se de dados néo-

estruturados.
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1.4 METODOLOGIA

Esse trabalho pode ser classificado como uma pesquisa experimental, pois
implica na intervengao sistémica no ambiente pesquisado de forma a observar se as
alteracdes provocadas produzem os resultados esperados acerca das modificacdes
executadas [Wazlawick et al. 2014]. Trata-se de uma pesquisa quantitativa, uma vez
que a abordagem adotada para anélise do método proposto ocorrerd por meio dos
resultados mensuraveis obtidos com os experimentos executados.

O método cientifico adotado para a pesquisa € o método dedutivo, pois com
base no conhecimento técnico e cientifico ja& formalmente conhecido € possivel o
desenvolvendo e avaliacdo de uma solugdo computacional que ofereca suporte
consistente com base nas premissas estabelecidas [Gerhardt e Silveira, 2009].

Os procedimentos e técnicas empregadas nos experimentos foram
selecionadas com base no levantamento bibliografico realizado para o estado da
arte. Durante essa fase foram identificadas as principais técnicas utilizadas em
projetos de Mineracdo de Dados voltados para a area de telecomunicacdes. Com
base nas aplicac6es desenvolvidas € possivel identificar as diversas solu¢des que
apoiam o processo de descoberta de conhecimento novo em diversos segmentos de
telecomunicagdes (marketing, fraude, falha de rede e atendimento aos clientes). Os
resultados séo analisados e avaliados comparando-0s com os métodos tradicionais

para a comprovacdo do conceito e analise da proposta.

1.5.ESTRUTURA DO TRABALHO

Este documento esta organizado da seguinte forma. No capitulo 2 é
apresentado o referencial tedrico, sdo conhecidos o0s principais conceitos
relacionados a Mineracdo de Dados e a Mineracdo de Textos que sdo utilizados
nessa pesquisa.

O capitulo 3 apresenta aplicacbes desenvolvidas utilizando a Mineracéo de
Dados e Textos voltadas para o setor de telecomunicagbes. Os dados utilizados
nestas aplicacdes sdo sempre voltados para o ciclo de vida dos clientes dentro de
aplicacoes nestas empresas, onde diversas tarefas sdo abordadas com o uso destas

tecnologias.
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O capitulo 4 apresenta os fluxos de atendimento em ambientes de centrais
de relacionamento e a organizacdo dos 6rgdos de defesa do consumidor. Isto é
importante para melhor compreender os dados utilizados nesta pesquisa, que
objetivam o desenvolvimento de um modelo de classificagdo conforme o objetivo
geral desta pesquisa.

O capitulo 5 apresenta os experimentos realizados, indicando os algoritmos
de classificacdo selecionados e os diferentes métodos utilizados para a ponderacao
dos dados néo-estruturados utilizados na pesquisa. Na sequéncia séo apresentados
os resultados obtidos com a aplicacdo destas variacGes sobre duas bases distintas,
a base que utiliza dados néo-estruturados e a que nao os utiliza.

O capitulo 6 finaliza o documento com as consideracbes finais,
apresentando as conclusbes e as contribuicbes desse trabalho. Nesse capitulo
ainda sdo apresentadas as oportunidades identificadas, que possam futuramente ser

exploradas dando continuidade a esta pesquisa.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo tem por objetivo apresentar técnicas e métodos utilizados em
Mineracédo de Dados e em Mineracdo de Textos que estado presentes nos trabalhos

correlacionados e sdo utilizadas neste trabalho.

2.1.DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Na década de 1980, devido ao avanco em tecnologias de hardware dos
computadores e em seus meios de armazenamento, surgiu a possibilidade de se
utilizar novas técnicas e ferramentas para a analise de dados. Os métodos utilizados
até entdo estavam limitados a geracao de relatérios informativos que ndo extraiam
conhecimento novo para o apoio a tomada de decisdo. Essa ampla area passa a ser
denominada Descobrimento de Conhecimento em Banco de Dados ou Knowledge
Discovery in Databases (KDD) [Fayyad et al. 1996].

O KDD é o conjunto de técnicas e métodos de extragdo de conhecimento
que abrange desde a selecdo dos dados até a analise dos resultados que foram
obtidos na etapa de Mineracdo de Dados (ver Figura 1). De acordo com Witten
[Witten et al. 2000], a etapa de preparacdo dos dados para 0 uso na mineragao dos
dados € a responsavel por consumir a maior parte dos esfor¢cos investidos em todo o
processo. Cabena [Cabena et al. 1998] estima que a etapa de pré-processamento
dos dados pode consumir até 60% dos recursos utilizados em projetos de Mineracéo
de Dados.

Interpretaciol
—_— avaliacio
Mineracéo ~
de dados
Formatagéo ) 1 r
- 1 \ '-\\
Pré-processamento r’) \ ‘
2‘.,-7. \ : 1 O ‘ Padrbes
E = E‘ = Dados
Dados
formados

pré-processados
Dados de

interesse

Figura 1 — Etapas do KDD [Fayyad et al. 1996]



30

As etapas de KDD citadas por Fayyad [Fayyad et al. 1996] sdo apresentadas

na Figura 1 e descritas a sequir.

Entendimento do dominio: focaliza no entendimento do que se deseja
extrair através do processo;

Pré-processamento: escolhe os atributos relevantes e realiza ajustes
como discretizacdo, conversdo, normalizacdo, tratamento de ruidos e
valores ausentes e a normalizacdo dos dados para a construcdo de um
conjunto de dados apto para a etapa de Mineracao de Dados;

Selecdo da tarefa de Mineracdo de Dados: seleciona a tarefa de
Mineracdo de Dados que melhor se enquadra nos objetos do projeto
(classificacédo, regressao, agrupamento, etc);

Selecdo de algoritmos: escolhe o algoritmo ou processo computacional
mais adequado para desempenhar a tarefa objetivada;

Mineracdo de Dados: executa o algoritmo ou algoritmos conforme a
técnica e os métodos selecionados;

Interpretacdo dos resultados: analisa de forma heuristica dos
resultados obtidos.

Consolidagao: valida o conhecimento adquirido com novos indicadores

ou 0s compara com resultados obtidos por outros meios.

Embora bancos de dados estejam em constante evolu¢cdo com o objetivo de

facilitar o manuseio dos dados, ainda ha diversos problemas que podem ser

encontrados quanto ao ambiente. Esses problemas normalmente estéo relacionados

a forma como os bancos de dados séo utilizados e ndo com a estrutura com a qual a

informacdo esta modelada. Matheus [Matheus et al. 1993] apresenta desafios

constantemente encontrados no processo de KDD, e menciona solugbes praticas

para alguns deles.

Dinamica dos dados: as informagdes em bancos de dados estdo em
frequente mudancga, a validade de amostragens interfere na validade
do conhecimento, sendo necessario identificar os periodos em que a
analise é praticada;

Ruido: dados discrepantes prejudicam a geracdo de conhecimento
novo e somente com amostras maiores pode-se facilmente identificar

os outliers (valores discrepantes);
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e Dados faltantes ou incompletos: dados nulos ou a falta de informacdes
devido a falhas no projeto em banco de dados impedem a construgao
de modelos e andlises contundentes;

e Padronizacdo de medidas: dados com dois ou mais tipos de medidas
(como por exemplo metros e centimetros) para a mesma informacgao
causam dependéncias herdadas, prejudicando as analises devido a
falsa correlacao;

e Volume de dados: a grande quantidade de registros obriga a sua
selecédo randdmica para a geracao de amostras;

e Sumarizacdo dos dados: é necessario que os conjuntos de dados
utilizados representem os diferentes contextos em que a informacéo
esta inserida.

Alguns dos pontos mencionados sao facilmente contornados com técnicas
de KDD, porém hé& problemas que s6 podem ser identificados e tratados sabendo-se
0 propasito e objetivos do projeto de Mineracao de Dados.

2.1.1. SELECAO DE DADOS

Uma das primeiras atividades praticas no processo de KDD ¢é a selecao dos
dados. Geralmente séo diversas as fontes de dados dentro de um mesmo ambiente
computacional de uma organizacdo ou ainda pode existir situacdes onde diversas
fontes de dados de diferentes origens devem ser mapeadas e extraidas para um
banco de dados Unico permitindo a integracdo dos dados. Sem a compreensao das
diferentes fontes de dados, dificilmente aplicacbes Uteis possam ser desenvolvidas,
deixando uma grande lacuna entre o que se espera e o produto entregue [Weiss et
al.2005]. Portanto, € necessério o entendimento dos objetivos ao qual a pesquisa é
desenvolvida, o contexto em que a informacdo esta inserida, a complexidade das
diferentes fontes de dados e suas tecnologias para a eficiente coleta de dados para

o desenvolvimento de aplicagfes Uteis.
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2.1.2. PRE-PROCESSAMENTO

O proposito do pré-processamento dos dados é transformar os dados de
entrada brutos em um formato apropriado para andlises subsequentes e estabelecer
bases para a Mineracdo de Dados. Ou seja, antes da descoberta de conhecimento
novo o conjunto de dados deve ser previamente preparado; a Figura 2 apresenta as
etapas desta atividade. Em casos onde esta atividade é ignorada ou nao
efetivamente executada os resultados finais normalmente séo insatisfatorios. Dessa
forma, os resultados obtidos com a execucdo dos algoritmos estdo atrelados a
efetiva preparacédo dos dados e a extracao correta de suas caracteristicas [Zhang et
al. 2007].

Os principais objetivos da etapa de pré-processamento sdo identificar dados
corrompidos ou ruidosos, atributos irrelevantes e valores desconhecidos. Outras
atividades comumente realizadas na etapa de pré-processamento sdo o0 uso de
técnicas de discretizacao, binarizacao, construcao de algoritmos de transformacao e
criacdo de variaveis, e o pré-processamento de dados nao estruturados que esta

presente na Mineracao de Textos.
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Figura 2 — Atividade do pré-processamento
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A reducédo de dimensionalidade — numero de atributos no conjunto de dados
— € uma importante técnica utilizada na etapa de pré-processamento, pois essa
delimita a extens&o dos dados utilizados, o que gera diversos beneficios em projetos
de Mineracdo de Dados. Um beneficio chave é que os algoritmos de Mineragédo de
Dados funcionam melhor se a dimensionalidade for menor. Isto ocorre em parte
porque a reducdo de dimensionalidade pode eliminar caracteristicas irrelevantes e
reduzir o ruido. Outros beneficios sdo os de permitir uma melhor visualizacdo dos
dados e gerar modelos mais compreensiveis.

A discretizacdo € uma técnica importante para alguns algoritmos de
aprendizado de maquina, em especial para algoritmos de classificacdo que
requerem a transformacdo de atributos continuos em atributos categoricos. A
aplicacdo dessa técnica na etapa de pré-processamento permite que algoritmos de
classificacdo apresentem melhores resultados [Antunes e Oliveira, 2001].

A transformacéo de variaveis refere-se a transformacao aplicada aos valores
dos atributos. Um exemplo disto sdo os métodos de normalizacdo de dados — ajustar
a escala dos valores de um atributo entre 0 e 1 — ou a criacdo de novos atributos a
partir de atributos ja existentes. Esse tipo de operacdo € justificada pois, além de
expressar relacionamentos conhecidos entre atributos existentes, pode reduzir o
conjunto de dados simplificando o processamento de algoritmos [Fayyad et al.
1996].

Segundo Zhang [Zhang et al. 2007], o maior tempo gasto em um projeto de
Mineracdo de Dados € consumido com a preparacédo dos dados: estima-se que 80%
do tempo do projeto é gasto na preparacdo dos dados. Portanto, na grande maioria
dos projetos de Mineragédo de Dados os dados brutos devem ser processados de tal
maneira que possam fornecer melhores condigbes ao conjunto de dados visando

facilitar a compreensao dos modelos e a execuc¢do dos algoritmos [Tan et al. 2006].
2.1.3. MINERACAO DE DADOS PROPRIAMENTE DITA
As etapas descritas anteriormente garantem a limpeza e a preparacédo dos

dados utilizados na Mineragcdo de Dados, e sua ndo aplicacdo pode levar a

descoberta de padrbes sem sentido e invalidos [Fayyad et al. 1996]. Mineracdo de
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Dados é a etapa do processo de KDD que consiste na aplicacdo de algoritmos
especificos, que extraem padrdes a partir dos dados [Fayyad et al. 1996].

Esta etapa utiliza conceitos como 0s de amostragem, estimativa e teste de
hipoteses, algoritmos de buscas, técnicas de modelagem e teorias de Inteligéncia
Artificial, reconhecimento de padrbes e aprendizagem de maquina para obter
conhecimento Gtil [Tan et al. 2006]. Além disto a Mineracdo de Dados rapidamente
adotou ideias de outras areas, como otimizacdo, computacdo evolutiva, teoria da
informagé&o, processamento de sinais, visualizacdo e recuperacdo de informacdes

Al,
Mineragdo Aprendizagem
Estatisticas de Dados de Magquina e

Reconhecimento
de Padroes

Tecnologia de Banco de Dados, Computagio Paralela,
Computagio Distribuida

[Tan et al. 2006].

Figura 3 — Mineracdo de Dados como uma confluéncia de muitas disciplinas

A escolha da técnica utilizada na etapa de Mineracdo de Dados esta
intimamente ligada ao tipo de tarefa adotada no projeto. Isto torna necessario
distinguir o que é uma tarefa e o que é uma técnica de mineragdo. A tarefa esta
relacionado com o que se busca nos dados, se é encontrar similaridades entre dois
objetos, classificar itens ou prever a variacdo de valores. As técnicas de Mineracdo
de Dados consistem na especificacdo de métodos que garantam descobrir 0s
padrbes estabelecidos e esta fortemente ligado com a tarefa de Mineracdo de Dados
estabelecida [Goldshmidt et al. 2005].

As tarefas de Mineragdo de Dados geralmente s&o divididas em duas
categorias: tarefas de previsdo e tarefas descritivas. O objetivo das tarefas de
previsdo é prever um valor futuro de um atributo alvo baseado em valores de outros
atributos. Nas tarefas descritivas o0 objetivo € identificar padrdes que demonstrem os
relacionamentos dos dados. Na Figura 4 sdo apresentados resumidamente as
principais tarefas de Mineragéo de Dados.
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Figura 4 - Tarefas de Mineracao de Dados

Associacdo: E a tarefa utilizada para identificar quais atributos estéo
relacionados, ou seja, descobre padrdes que descrevem caracteristicas comuns
entre atributos de dados. Os padrbes descobertos sao normalmente
representados na forma de regras de implicagdo ou subconjuntos de
caracteristicas extraindo os padrfes interessantes de uma forma eficiente. A
analise de associacdo pode envolver, por exemplo, a identificacdo de paginas

Web que sejam acessadas simultaneamente [Tan et al. 2006].

Classificacdo: A classificacdo pode ser definida como a tarefa de
aprendizado de uma funcdo f que mapeie cada conjunto de atributos x para
rétulos de classes y pré-determinadas [Tan et al. 2006]. ApGs encontrada essa
funcdo a mesma pode ser aplicada a novos registros para prever qual a classe
correspondente as novas entradas. A classificacao é executada em duas etapas:
aprendizagem e classificacdo. Na etapa de aprendizagem os algoritmos sao
treinados com dados de teste que permitem obter a correta classificacdo das
entradas, e na etapa de classificacdo entradas desconhecidas sédo apresentadas
as estruturas de decisdo geradas pelos algoritmos e classificadas conforme o
aprendizado [Deulkar et al. 2016].

Regressao: Tarefa similar a classificagdo, porém na regressao a variavel
alvo é continua e tem como principal objetivo apresentar uma previsao a partir de
dados histéricos contidos em uma base de dados, ou seja, compreende a busca
por uma funcéo que mapeie os registros de um banco de dados em valores reais.
Estatistica e Redes Neurais, dentre outras areas, oferecem ferramentas para a

implementacgéo da tarefa de regresséo [Michie e Spiegelhalter, 1994].
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Agrupamento: O objetivo da tarefa de agrupamento é identificar e
aproximar registros similares. Um agrupamento ou cluster € o conjunto de
registros similares entre si que forma determinado cluster e é distante de outros
grupamentos que possuem caracteristicas diferentes. A andlise de agrupamentos
procura verificar a existéncia de diferentes grupos dentro de um determinado
conjunto de dados. Portanto, o objetivo dessa tarefa ndo € classificar, estimar ou
predizer o valor de uma variavel, mas sim identificar os grupos de dados

similares.

7

Deteccdo de Desvios ou Outliers é a identificacdo dos registros
considerados anormais, ou seja, que ndo atendem ao padrdo considerado
normal. O objetivo dos algoritmos de deteccdo de desvios é identificar valores
verdadeiramente fora do padrdo e evitar rotular erroneamente objetos normais
como andmalos. Na pratica algoritmos dessa tarefa devem ter uma alta taxa de

deteccdo e uma baixa taxa de alarme falso [Tan et al. 2006].

2.1.4. METRICAS DE AVALIACAO DOS RESULTADOS

A Ultima etapa do processo de KDD tem por objetivo realizar a interpretacao
e avaliacdo dos resultados obtidos a fim de identificar se os objetivos iniciais foram
alcancados. Com a interpretacdo podem surgir padrbes, relacionamentos e
descoberta de novos fatos antes desconhecidos, de forma que esta fase também
busca identificar e eliminar resultados néo legitimos da Mineracdo de Dados. Caso
os resultados obtidos ndo satisfacam o0s objetivos iniciais é possivel retornar as
etapas anteriores para a realizacdo de ajustes e correcdes, caso contrario os
resultados podem ser incorporados a outros sistemas, documentados ou utilizados
em processos de tomada de decisdo [Fayyad et al. 1996].

Considerada uma fase importante no processo de KDD, nesta etapa €
necessaria a participacao de especialistas nos dados, conhecedores do negocio e
tomadores de deciséo. Diversas ferramentas e técnicas podem ser utilizadas para a
analise dos resultados ou modelos obtidos. Visando obter confiabilidade nos
modelos testes e validagbes devem ser aplicadas e calculados indicadores para
medir a qualidade dos resultados. Sdo exemplos de técnicas de validacdo: cross

validation, suplied test set, use training set, percentage split, e de indicadores de
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avaliacdo: matriz de confusdo, indice de correcdo e incorrecdo de instancias
mineradas, estatistica kappa, erro médio absoluto, erro relativo médio, preciséo, F-

measure, dentre outros [Witten et al. 2005].

2.2. ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Detalha-se a seguir a tarefa de Mineracdo de Dados que sera empregada
neste trabalho. A classificacdo € a tarefa de Mineracdo de Dados mais comumente
aplicada, que emprega um conjunto de exemplos pré-classificados, para
desenvolver um modelo que possa classificar registros futuros. O processo de
classificacdo de dados envolve a aprendizagem e classificacdo, como visto
anteriormente. A precisdo das regras de classificacdo € apurada na fase de testes,
onde os dados séo apresentados para 0 modelo com sua classificacdo pré-definida

[Deulkar et al. 2016]. Os principais algoritmos de classificacdo sdo descritos a seguir.

2.2.1. ARVORES DE DECISAO

As Arvores de Decisdo constituem uma técnica capaz de extrair um conjunto
de decisbes organizadas em uma estrutura hierarquica. Consiste em nés que
formam uma &rvore com um ponto raiz, o que significa que o0 né raiz é o ponto de
partida. Os nds que possuem arestas de saidas sdo chamados de nés internos ou
de teste. Os nés que estdo localizados nas folhas da arvore sdo chamados de nos
terminais ou nés de deciséo.

As Arvores de Decisdo podem incorporar em seus testes valores tanto
nominais como numeéricos, e sdo de facil interpretacdo. Cada caminho da raiz da
arvore de decisdo com uma das suas folhas pode ser interpretado como regra.
Normalmente, a complexidade da arvore é medida por um dos seguintes métodos: o
namero total de nds, numero total de noés folhas, profundidade e nimero de atributos

utilizados.
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2.2.2. NAIVE BAYES

O classificador Naive Bayes pertence a uma familia de classificadores
probabilisticos simplificados, apoiados na aplicacdo da Regra de Bayes sobre a
probabilidade de ocorréncia de cada classe de atributos na base, assumindo a
independéncia entre os atributos. O classificador Naive Bayes €& denominado
ingénuo (Naive) por assumir que os atributos sdo condicionalmente independentes.
Para a aplicagdo do algoritmo as probabilidades necessérias séo estimadas com

base nas frequéncias correspondentes obtidas a partir da base de treinamento.

2.2.3. MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM)
formam um conjunto de métodos para aprendizado supervisionado, aplicaveis a
problemas de classificagédo e regressao [Maimon et al. 2010]. SVM apresenta bons
resultados em diversas aplicacfes praticas, inclusive em bases de dados com
muitas dimensdes e, portanto, possui uma certa imunidade a “maldigdo da
dimensionalidade”. O método baseia-se na construcdo de hiperplanos separadores
para as classes em um espaco de atributos de dimensdo muito superior ao do
problema original, obtido por meio de transformacdes matematicas (kernels)
adequados.

O tempo de treinamento geralmente € rapido, e sdo altamente precisos,
devido a sua capacidade de modelar complexos limites de deciséo linear. SVM's

possui propensdo menor a overfitting do que outros métodos.

2.2.4. K-NN

Classificadores K-Vizinhos mais Proximos sdo baseados em meétodos de
aprendizagem por analogia, ou seja, sdo obtidos comparando-se a tupla a classificar
com tuplas de treinamento que sao semelhantes. As tuplas de treinamento séo
descritas por n atributos, e portanto cada tupla representa um ponto em um espaco
n-dimensional. Quando uma nova tupla desconhecida € apresentada, o classificador

K-Vizinhos mais Proximo procura as K tuplas de treinamento que estdo mais



39

proximas da tupla desconhecida. Estas tuplas de treinamento K sdo os K “vizinhos
mais proximos” da tupla desconhecida. De forma geral a classe da tupla
desconhecida € obtida como sendo a da maioria das classes das K tuplas mais

proximas.

2.2.5. REDES NEURAIS

O estudo de redes neurais artificiais (ANN) foi inspirado em tentativas de
simular sistemas neurais biolégicos, onde uma ANN é composta de um conjunto
interconectado de nés e de ligacdes direcionados. As Redes Neurais sdo geralmente
construidas sobre o modelo basico de neurbnio denominado perceptron. Cada
perceptron é constituido por véarias entradas e uma saida. As entradas formam a
estimulacdo do perceptron, e o valor de saida é obtido pela comparagcdo entre a
soma ponderada das entradas e um limiar predefinido.

As Redes Neurais Artificiais multicamadas possuem uma estrutura mais
complexa, sendo formada por Varios perceptrons interconectados. A rede
multicamadas pode conter diversas camadas intermediarias entre as camadas de
entrada e de saida, tais camadas intermediarias também sdo conhecidas como
camadas ocultas. Desenvolver um modelo de redes neurais artificiais ndo é uma
tarefa trivial, pois sua construcdo envolve uma série de fatores, como o
entendimento dos dados, e o balanceamento da divisdo dos dados para teste e

treinamento, entre outros.

2.3.DESCOBERTA DE CONHECIMENTO COM MINERACAO DE TEXTOS

A Mineracdo de Textos ou descoberta de conhecimento a partir de textos
(KDT) utiliza técnicas de recuperacdo de informacdes e de processamento de
linguagem natural (Natural Language Processing - NLP) em conjunto com
algoritmos e métodos de KDD, Mineracdo de Dados, Aprendizado de Maquina e
Estatistica [Hotho, Niurnberger e Paal3, 2005]. Mineragdo de Textos refere-se
genericamente ao processo de extragao de padrdes ou conhecimentos interessantes
e nao-triviais de documentos de textos ndo estruturados. Acredita-se que a extracao

de conhecimento de textos tenha potencial comercial mais elevado do que a
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extracdo de conhecimento sobre dados. No entanto, a Mineracdo de Textos € uma
tarefa bem mais complexa do que a Mineracdo de Dados, pois, envolve lidar com
dados de texto que sdo inerentemente nado-estruturados e distorcidos [Tan et al.
1999]. A Figura 5 apresenta KDT como um campo multidisciplinar que envolve a
recuperacdo de informacdo, analise de texto, extracdo de informacdes,
agrupamento, classificacéo, visualizacdo, banco de dados, aprendizado de maquina

e Mineracao de Dados.
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Figura 5 — O processo de Mineracdo de Textos

A Mineracéo de Textos é uma técnica emergente no campo de Mineracao de
Dados [Kaur e Aggarwal, 2013]. Os seres humanos tém a capacidade de distinguir e
aplicar padrbes ao texto e podem facilmente superar obstaculos que os
computadores ndo podem facilmente resolver, tais como, girias, variacées de grafia
e significado contextual. No entanto, embora as capacidades linguisticas humanas
permitam compreender dados ndo estruturados, ndo temos a capacidade do

computador para processar grandes volumes de textos ou em altas velocidades.
2.4. ETAPAS DA MINERACAO DE TEXTOS
O uso de dados nédo estruturados em projetos de Mineracdo de Dados

envolve a aplicagdo de diversas técnicas de pré-processamento tais como a

radicalizacdo, a remocdo de Stop Words, a conversao de termos e outros para



41

tornar esses dados a forma estruturada, tornando-os aptos ao uso nos algoritmos de
Mineracdo de Dados [Kaur e Aggarwal, 2013].

O descobrimento de conhecimento textual (KDT) extrai conceitos explicitos,
implicitos e relacdes semanticas utilizando técnicas de processamento de linguagem
natural (NLP). Para isso, conforme Figura 6, é necessario a execucao de uma série
de etapas para que os dados se tornem apropriados para 0 seu uso em projetos de
Mineracdo de Dados. Estas etapas s&o: remocdo de pontuacdo, remocédo de
nameros, conversao do texto para um caso Unico (mailsculas ou mindsculas),
remocao (Stop words) e radicalizagao das palavras (Stemming).

O pré-processamento tem o objetivo de converter documentos
desestruturados em uma forma estruturada, resultando geralmente em uma tabela
atributo-valor. A aplicagédo de tais técnicas promove a eliminagéo de ruidos sobre os
dados e aumenta a precisdo, viabilizando a diminuicdo da dimensionalidade e

gerando uma tabela atributo-valor mais coerente.

CONVERSAO DOS TERMOS E
LIMPEZA DOS DADOS

ELIMINACAO DE TERMOS
IRRELEVANTES

RADICALIZACAO DOS TERMOS

REPRESENTACAO MODELO
VETORIAL

Figura 6 — Etapas aplicadas no pré-processamento da Mineracao de Textos

A remocao de Stop-Words € a etapa executada no pré-processamento de
dados néo-estruturados que consiste na identificacdo de termos frequentes em
textos e que ndo geram informagé&o relevante para a base de dados, ou seja, sem
conteldo semantico representativo no texto. Sua remocdo tem como finalidade a
reducdo dos termos analisados no documento e a diminuicdo do nimero de palavras
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armazenadas na base de dados, sendo portanto um meio de diminuicdo da
dimensionalidade da tabela atributo-valor. Os termos irrelevantes sdo aqueles que
aparecem com muita frequéncia e se tornam desnecesséarios para as tarefas de
busca e categorizag&o de textos.

Algoritmos de radicalizacdo ou stemmer permitem a remocéao das variacdes
de uma palavra, permanecendo apenas o radical correspondente do termo, ou seja,
as variagOes de uma palavra sao simplificadas a uma forma comum. Tais variagcdes
incluem plurais, gerandios, sufixos de terceira pessoa, sufixos de tempo passado,
etc, por exemplo, o verbo “Trabalhar’ que pode ter muitas variacdes, tais como:
trabalhou, trabalhando, trabalhei, trabalhaste estas variacbes sao reduzidas por
stemming ao radical “trabalh”. E vélido ressaltar que o radical resultante da
radicalizacdo ndo € necessariamente igual a sua raiz linguistica. Ao final do
processo 0 armazenamento é melhorado e ocorre a reducdo da dimensionalidade,

pois menos termos sdo armazenados [Baeza, Ricardo e Berthier ,1999].

2.5.REPRESENTACAO VETORIAL

Para a representacdo estruturada de textos o modelo espaco-vetorial € o
mais amplamente utilizado [Baeza, Ricardo e Berthier ,1999]. Neste modelo, cada
termo corresponde a um radical obtido no pré-processamento textual e também a
um atributo na base estruturada. Estes atributos s&o associados um vetor e cada um
dos termos possui um valor associado que indica o seu grau de importancia. No
vetor estdo todos os termos considerados da colecdo e ndo aqueles presentes no
documento. Os termos que nado aparecem no elemento textual recebem grau de
importancia zero [Tan et al. 1999]. Na Tabela 1 é apresentado um exemplo de matriz
(termo x documento) que é utilizada nos experimentos deste trabalho, e que
considera para valor de cada termo a frequéncia com que o mesmo aparece em

cada documento.
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Tabela 1 — Exemplo de matriz de termo documento
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O peso de um termo pode ser calculado de diversas formas. Uma forma
comum é o método booleano que pondera os termos com dois valores possiveis:
zero ou um, o valor zero € assumido quando ndo existe a mencdo do termo no
documento e o valor um € assumido quando o documento possui 0 termo em
questdo no documento, independentemente da quantidade de vezes que ele é
citado. A frequéncia do termo (Term Frequency) é outra medida utilizada que
consiste na frequéncia (numero de vezes) que o termo é encontrado no documento.
Por fim, o TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) € uma medida
que leva em consideracdo a frequéncia do termo no documento e o numero de
documentos da colecdo em que o termo aparece.

Essencialmente o TF-IDF funciona determinando a frequéncia relativa das
palavras em um documento especifico em comparacdo com a proporcao inversa
dessa palavra em todo o corpus do documento. As palavras que sdo comuns em um
anico ou pequeno grupo de documentos tendem a ter numeros TF-IDF mais altos do
gue palavras comuns, como artigos e preposicoes.

O procedimento para a implementacdo do TF-IDF tem algumas variacdes
em diferentes aplicacdes, mas a abordagem geral funciona da seguinte forma: dada
uma colecdo de documentos D, um termo w e um documento individual d € D, o

peso é calculado por
Ju.a * log (1D, p) (2),

Onde fw.d € igual ao numero de vezes que w aparece em d, |D| este é o
tamanho da colecdo de documentos, e fwp € 0 niUmero de documentos em que w
aparece em D (Salton & Buckley, 1988, Berger, et al, 2000). Existem algumas
situacOes diferentes que podem ocorrer para cada termo, dependendo dos valores
de fwd, |D|, e fwp.
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Suponha que |D| ~ fw, € s6 fw, D, ou seja, o tamanho do corpus é
aproximadamente igual a frequéncia de w sobre D. Se 1 <log (|D| / fw D) < ¢ para
alguma constante muito pequena c, entdo Wd sera menor que fw,d, mas ainda
positivo. Isso implica que w € relativamente comum em todo o corpus, mas ainda
tem alguma importancia em D. Por exemplo, este poderia ser o caso se TF-IDF
examinaria a palavra "Jesus" sobre o Novo Testamento. Este € também o caso de
palavras extremamente comuns, que por si sé ndo possuem significado relevante
em uma consulta. Tais palavras comuns recebem assim um escore TF-IDF muito
baixo, tornando-os essencialmente insignificantes para a ponderacao.

Finalmente, suponha que fw,d seja grande e fw,D seja pequeno. Entdo, log
(D] / fw,0) sera bastante grande, e, portanto também sera grande. Este é o caso de
maior interesse, uma vez que termos com alta ponderacdo sdo importantes em d

mas nao sao comuns em D, tendo portanto um grande poder discriminatério.

2.6.CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentado a fundamentacdo tedrica necesséaria para
fundamentar esta pesquisa. Foram apresentadas as diferentes etapas do KDD e
suas funcbes, como também as diferentes tarefas encontradas na Mineracdo de
Dados e as técnicas comumente utilizadas na etapa de pré-processamento.
Também foi apresentado o conceito da Mineracdo de Textos que busca a obtencéo
de conhecimento novo a partir de informagbes n&o-estruturadas e as principais
técnicas disponiveis para a realizacdo dessa tarefa.

Os pontos abordados nesse capitulo estdo relacionados com as técnicas

utilizadas nos trabalhos correlatos que serdo apresentados no proximo capitulo.
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3. TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos encontrados na literatura
sobre Mineracdo de Dados e Mineragao de Textos em ambientes de Telecom e de
centrais de atendimento ao cliente para esse setor. Os trabalhos abordados tratam
de assuntos como marketing, fraude, e churning e utilizam diversas técnicas e
métodos encontrados na Mineragdo de Dados e de Textos, e serviram para embasar
este trabalho.

Chang [Chang, Ling Wang, 2009] aplicou tecnologias de data warehouse
(DW) e Mineracao de Dados sobre dados de CRM para analisar o comportamento e
identificar o perfil clientes e o modelo de crescimento em ambientes de Internet e e-
commerce. Parte dos dados é formada por reclamacdes e demandas de clientes
através de e-mails, ou seja, dados nao-estruturados. Nas primeiras etapas séo
aplicadas regras de selecao pré-estabelecidas na integracdo dos dados primitivos
para decidir se os dados sdo mantidos ou descartados e decidir a qual subconjunto
cada dado pertence. ApOs esta limpeza e organizacdo dos dados, 0s mesmos sdo
organizados em grupos de temas relacionados através de métodos de
transformacao de dados.

No estudo as classes alvos foram definidas conforme o enquadramento dos
clientes em categorias pré-definidas, determinadas pelo seu interesse:
investimentos, informa¢des da industria, dados empresariais, informacfes de
produtos, recrutamento, etc.

Para o experimento foi utilizado o algoritmo C4.5, uma extensdo do algoritmo
ID3 de Ross Quinlan, para gerar a arvore de decisdo. O critério do ID3 para
selecionar atributos é o “ganho de informacao”, e seus métodos sao baseados na
teoria da informacdo. Ele mede a quantidade de informacdo em cada classe e
calcula a quantidade média de informacao, ou entropia, no conjunto de treinamento,
a fim de expressar o seu nivel de complexidade. A acuracia obtida nos experimentos
realizados foi de 88%. O experimento contribuiu com o estabelecimento de
categorias através da classificacdo de textos, além de possibilitar pela analise de
conteudo transformar dados de textos para dados estruturados que auxiliam no

processo de descoberta de conhecimento.
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Hadden [Hadden et al. 2006] avaliou o desempenho de trés técnicas a fim de
identificar o modelo mais adequado para a predicdo de churn utilizando dados de
reclamacdes dos clientes. Foram utilizados dados néo estruturados em conjunto
com os classificadores Redes Neurais, Arvores de Decisdo e Regressdo. O conjunto
de dados utilizado no experimento é formado por trés grupos de variaveis com duas
classes possiveis para a classificagcdo dos dados, que sdo churn e no-churn. O
primeiro grupo de varidveis representa as estimativas feitas pela empresa para a
resolucdo da reclamacao. No segundo grupo estdo representadas as informacoes
das reclamacdes do cliente. O terceiro grupo reune as informacdes sobre uma falha
ou reparo. A partir deste conjunto de dados foram aplicadas as técnicas descritas
acima com diversas configuracbes nos seus modelos. Os resultados séo
interessantes para Redes Neurais, onde duas variagbes foram utlizadas na
arquitetura da rede: a bayesiana e a feed-forward, com diferentes funcdes de
ativacdo. A arquitetura bayesiana apresentou melhores resultados que a feed-
forward. Porém dentro de todas as técnicas utilizadas nos experimentos foi arvore
de decisdo que obteve os melhores resultados, seguido de Regressdo e Redes
Neurais. Na acuracia obtida nas classes churn e no-churn existem algumas
particularidades, como as Redes Neurais serem melhores na predicdo de churn do
gue as outras técnicas e a Regressao atingir indices superiores a 90% na predicao
de no-churn. Mas, como a preciséo geral da acuracia é dada pela predicdo de churn
e no-churn, a técnica com melhor resultado foi arvore de decisdo com 82%. Das
vinte e quatro variaveis selecionadas para o experimento apenas quatorze foram
utilizadas nas técnicas avaliadas. Arvore de decisdo utiliza sete variaveis do
conjunto de dados, sendo que duas sao utilizadas em Redes Neurais e outras duas
na Regressao Linear. A partir dessa informacao € definido que o tipo de reclamacéo,
namero de reclamacgdes, nimero de compromissos perdidos e se um pedido foi feito
sdo variaveis importantes para todas as técnicas. A pesquisa forneceu insights
interessantes sobre a previsdo de rotatividade de clientes em empresas de
telecomunicacdes e as diferentes tecnologias disponiveis para a tarefa de previsao.

Ahn [Ahn et al. 2011] desenvolveu um modelo heterogéneo para facilitar o
aumento de cross-selling no mercado de telecomunicacdes moéveis. Ou seja, seu
modelo utiliza dados demogréficos dos clientes e padrbes dos mesmos como idade,

meédia de tempo nas chamadas de voz, tipos de chamada de voz e tipo do plano do
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cliente entre outros. Esses dados mais as informacdes de produtos ou servigcos
anteriormente utilizados s&o utilizados para encontrar novos produtos e servigcos
com alto potencial de vendas. As classes alvos do experimento indicam se um
cliente vai adquirir um novo produto ou ndo. Para isso foram determinadas trés
classes alvos: perspectivas pouco provaveis, chances meédias e perspectivas
altamente provaveis. Varias técnicas de Mineracdo de Dados foram aplicadas sobre
0 conjunto de dados para a realizacdo do experimento, que foi dividido em duas
etapas.

Na primeira etapa técnicas de classificacdo sédo aplicadas, tais como
Regressdo Logistica, Redes Neurais Artificiais e Arvores de Decisdo. As técnicas
sao aplicadas de forma independente, onde cada modelo produz as probabilidades
de sua predicdo. Na segunda etapa o modelo considera todas essas probabilidades
usando algoritmo genético e toma a deciséo final para um cliente-alvo se ele ou ela
vai adquirir um novo produto. Na configuracéo do algoritmo genético é utilizada uma
populacao de 100 individuos e com uma taxa de crossover definida em 0,5 e taxa de
mutagdo em 0,06. Como resultado do desenvolvimento do experimento € possivel
verificar que é possivel aplicar o modelo em outras areas que utilizam técnicas de
Mineracéo de Dados para cross-selling.

O experimento produziu resultados satisfatorios na identificacdo de clientes
com alto potencial para a aquisicdo de novos produtos ou servigos e possibilitou a
economia no envio de propagandas de marketing para clientes ndo alvo da
empresa. A melhor acuracia foi obtida com a combinacdo de trés classificadores
heterogéneos (Regresséo Logistica, Arvore de Decis&o e Rede Neurais) chegando a
66%.

Adwan [Adwan et al. 2014] propde em seu trabalho o uso de redes neurais
perceptron multi-camadas MLP com aprendizagem back-propagation para a
previsdao de churn em uma empresa de telecomunica¢bes da Jordania. Diferentes
topologias MLP com diferentes configuracdes foram utilizadas para construir os
modelos de classificacdo de churn. Foram investigadas duas abordagens diferentes
para a identificagdo de variaveis importantes. A primeira baseia-se na métrica de
calcular o conjunto de varidveis removendo-as uma a uma e a segunda na

contribuicdo das variaveis aos pesos na rede.
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O conjunto de dados utilizado nos experimentos possui onze atributos, estes
atributos indicam se um cliente possui o servico 3G ou nédo, a taxa de consumo
mensal, registros de SMS’s locais e internacionais como também a quantidade de
minutos gastos em ligacbes locais e internacionais. Por fim, o dltimo atributo do
conjunto classifica se o registro pertence da classe dos clientes que abandonaram
0S servi¢cos da empresa ou nao.

O experimento também estudou o efeito da alteracdo do niumero de épocas
e 0 numero de neur6nios na camada oculta do modelo. Foi identificado que a melhor
configuracdo para o problema da pesquisa é a rede com 4 neurbnios na camada
oculta, a qual alcancou 62% de acuracia com um numero de 5000 épocas. Dos dois
modelos de abordagens utilizados no experimento, a abordagem que calcula a
contribuicdo das variaveis aos pesos da rede apresentou melhor resultado.

Lin [Lin et al. 2014] com base em um conjunto de dados de clientes de
telecomunicacdes aplica técnicas de reducdo de dimensionalidade e reducdo de
dados para compreender o melhor procedimento para estas duas importantes
etapas da fase de pré-processamento dos dados. O conjunto de dados inicial possui
173 atributos divididos em duas classes, dos quais 34761 registros séo clientes que
se desligaram da empresa e 16545 séo registros de clientes que nao se desligaram.

Para o experimento foram construidos oito modelos de predicdo combinando
técnicas de estatistica multivariada (Principal Component Analysis), regras de
associacdo (Association Rules - AR) e mapas auto-organizaveis (Self-Organizing
Maps - SOM). A fim de testar os subconjuntos de dados foram utilizadas Redes
Neurais Multilayer Perceptron com o algoritmo de aprendizagem Back-Propagation.
Na configuracdo das Redes Neurais foram consideradas quatro configuracbes
diferentes nas camadas ocultas com 8, 12, 16 e 24 neurdnios e quatro variagdes
incluindo 50, 100, 200 e 300 épocas. Ainda é utilizado o método de validacao
cruzada, que divide o conjunto de dados em dez partes iguais onde qualquer nove
dos dez subconjuntos sdo selecionados para o treinamento e a parte restante é
utilizada para testar o modelo. Em seguida, a distribuicdo da acuracia média e dos
erros pode ser obtida.

A avaliagcdo do desempenho dos modelos de predicdo é dada através da
matriz de confuséo que incida a quantidade de no-churning que é classificado como

churning e de churning que é classificado como no-churning. Nos resultados dos
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experimentos ficou claro que néo existe um modelo que seja melhor que os outros
em todos os métodos de avaliacdo. Na acuracia de predicdo o meétodo que
considera primeiro a reducdo de dados e a reducdo de dimensionalidade tanto
utilizando SOM + PCA ou SOM + AR produziu os melhores resultados com a Rede
Neural utilizando oito neurbnios na camada oculta e cinquenta épocas, obtendo
98,99% e 99,01% de taxa de acuracia. Na avaliacdo de qual modelo apresenta
melhores resultados na taxa de erros de previséo os resultados séo similares, porém
SOM + PCA apresenta melhores resultados do que SOM + AR.

No quesito que avalia as melhores taxas de reducdo de dados e
performance de predicdo AR produz melhores resultados que PCA e torna o modelo
MLP ligeiramente melhor em termos de precisdo e acerto de churning classificados
como no-churning. Portanto, o objetivo da reducdo de dados e a reducdo da
dimensionalidade € disponibilizar conjuntos de dados mais “limpos” e/ou mais
representativos, filtrando as caracteristicas irrelevantes e eliminando amostras de
dados com ruidos. Dessa forma, o experimento que usou a reducdo de dados
seguida pela redugéo de dimensionalidade produziu um “melhor” conjunto de dados
para a construcdo de um modelo de predicdo ideal, onde o custo de treinamento foi
amplamente reduzido se comparado a utilizacdo do conjunto de dados originais.

Tan [Tan et al. 2000] apresenta em seu trabalho uma abordagem que
combina o uso de Mineracdo de Dados e Mineracdo de Textos para a melhoria do
custo de chamadas de servicos. O caso de uso dos experimentos aconteceu em
uma empresa que oferece suporte telefénico para produtos de controle industrial,
como sistema de controle distribuido, valvulas autométicas e sensores. O objetivo
era obter informacdes sobre a natureza dos problemas tratados e o custo esperado
de diferentes tipos de solicitacdo de servigo. No trabalho foram combinadas técnicas
de Recuperacéo de Informacédo e Aprendizado de Maquina em um novo método de
categorizacado de campos hibridos de formato fixo e texto livre.

A base utilizada foi coletada durante um ano e possui cerca de 20 mil casos.
Os atributos selecionados contém informacfes do numero de requisicbes de
servicos, tipo do problema encontrado, numero de funcionarios envolvidos na
solugdo do problema, o produto reclamado e o tempo que o cliente levou para
resolver o problema em questdo. Para os campos de textos livres as informacdes

foram escritas pelos funcionarios da empresa que descreveram o problema em
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questdo. Os algoritmos utilizados foram Arvores de Decisdo C4.5 e Naive Bayes,
pois estes algoritmos sdo comumente utilizados na categorizacédo de textos e sdo de
facil entendimento. Nos experimentos realizados foi utilizado a validacdo cruzada
para dar maior confiabilidade nos resultados. Observou-se que nos conjuntos de
dados onde foram incorporados as informacdes de textos livres houveram pequenas
melhorias nas taxas de acuracias dos modelos; a taxa de acuracia foi de 53% para
C4.5 e 79% para o Naive Bayes. A conclusao do trabalho € que a incorporagédo de
dados de textos livres pode contribuir com o aumento de acuracia dos modelos de
classificacdo de dados.

Ye [Ye et al. 2012] realiza a segmentacdo de clientes de empresas de
telecomunicacdes através do algoritmo de agrupamento K-means. A utilizacdo de K-
means no experimento foi devida aos seguintes fatores: (1) o algoritmo fornece uma
boa solugcdo para o problema de agrupamento com a utilizacdo de atributos
numericos; (2) € relativamente escalavel e eficiente no processamento de grandes
conjuntos de dados; (3) ndo é sensivel a entrada de novos dados embora seja
sensivel a ruidos os dados estdo completos; (4) o algoritmo € rapido na sua
modelagem e seus resultados sao de facil entendimento.

O objetivo do estudo é segmentar centenas de milhares de clientes segundo
as dimensdes de valores e comportamentos, para entender as caracteristicas de
consumo de diferentes grupos de clientes, fornecendo uma base analitica para
estratégias de marketing e para o desenvolvimento de novos negécios. Os dados
utilizados nos experimentos contém: produto do cliente, tempo de acesso a rede,
guantidade de reclamacdes, informacfes sobre beneficios do cliente e informacdes
de atendimento do cliente, como a consulta de tarifas, a consulta de servico e 0
aviso de tarifas, dados de duracgéo de ligacdes e valores das tarifas cobradas.

A conclusao do trabalho é que a segmentacéo dos clientes foi realizada com
sucesso auxiliando no processo de tomada de decisdo da empresa. Foram
identificadas caracteristicas para diferentes grupos, estes grupos sdo: caracteristicas
por custo total de faturas, por chamadas de longa distancia, chamadas locais e
caracteristicas de negocio. Cada um dos grupos identificados possui caracteristicas
que os determinam e fornecem informacbes competitivas para a empresa em
questdo, tornando o uso da ferramenta desenvolvida indispensavel para a

agregacao de valor ao negocio.
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3.1.0UTRAS APLICACOES DE MINERACAO DE DADOS EM
TELECOMUNICACOES

Wu [Wu et al. 2014] desenvolve uma solucdo para prever o comportamento
fraudulento em empresas de telecomunicacdes utilizando o algoritmo rede neural de
Kohonen. Foram comparados trés tipos de algoritmos no experimento: redes neurais
de Kohonen, agrupamento em duas etapas, e K-means. As Redes Neurais de
Kohonen apresentaram os melhores resultados sendo o procedimento mais eficiente
em encontrar valores discrepantes (outliers). O processo utilizado no experimento foi
o CRISP-DM que auxiliou nas etapas de construcdo, avaliacdo e aplicacdo do
modelo. Por fim o modelo se mostrou util na tarefa de identificacdo de clientes que
possuem comportamento fraudulento dentro de empresas de telecomunicacoes.

Zaman [Zaman et al. 2015] apresenta a solugéo E-Stream, um software de
predicdo em redes de telecomunicacfes. Sua arquitetura permite o processamento
de grandes volumes de dados para identificacdo de melhores acfes corretivas sobre
falhas de rede, configuracdo, contabilidade, desempenho e seguranca. O software é
baseado em componentes baseados na reducdo de dados, correlagao, filtros,
predicdo e recomendagdo. Um dos principios utilizados nos filtros aplicados na
arquitetura do sistema € baseado na teoria de matriz aleatdria (random matrix
theory-RMT). De acordo com a RMT, é possivel separar o sinal verdadeiro do ruido
aleatério de uma matriz de correlagdo. O filtro espectral analisa o espaco da matriz
de correlacdo dos eventos observados e decompde a matriz em duas partes, uma
exibindo a forte estrutura correlativa entre os eventos e a outra com fraca condi¢ao
espectral que pode ser tratada como ruido. Algoritmos de Regras de Associacdo séo
utilizados para explorar a relagédo sequencial entre os eventos de dados de rede.
Este componente do E-Stream, através de técnicas de mineracdo de regras de
associacdo sobre eventos de rede, identifica como as sequéncias de eventos estao
associados a incidentes reais e forma um padréo do evento. Com o desenvolvimento
dessa solucdo € possivel automatizar o processo de gerenciamento de redes
heterogéneas, padrdo que vem tornando-se cada vez mais comum no setor de
telecomunicacdes. A aplicagcédo desenvolvida atua como uma ferramenta de apoio no
processo de tomada de decisédo, podendo ser automatizada para pequenas tomadas
de decisdo menos expressivas e deixando apenas as decisdes de maior severidade

para os especialistas.
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4. FLUXO E ANALISE DE RECLAMACOES EM TELECOMUNICACOES

Este capitulo trata da aplicacdo desenvolvida no contexto deste trabalho e
apresenta o fluxo de reclamacfes em ambientes de telecomunicacdes. Para isto €
realizada uma analise preliminar sobre as reclamacdes, com o0 objetivo de
apresentar quais sdo 0s principais motivos e fatores que levam clientes a
reclamarem em ambientes de telecomunicagcbes e posteriormente migrarem para
orgédos de defesa do consumidor. Por fim, é apresentada a proposta para 0 uso
destes dados e a selecdo das principais entradas, baseado nos dados disponiveis
no CRM da empresa, para a classificacdo de reclamacdes e os métodos utilizados

para a formatacdo adequada do conjunto de dados utilizado nos experimentos.

4.1.LIMITACAO DA AREA DE PESQUISA

Telecomunicacgfes € conhecida pela grande quantidade de dados gerados e
a complexidade na manutencdo de grandes redes. Essas caracteristicas tornam-se
desafios para a entrega de servicos de qualidade para milhares de clientes que
estdo conectados diariamente. Para que se atinja 0 objeto de estudo dessa pesquisa
sdo utilizados dados de reclamacfes de uma empresa de telecomunicacdes. Nos
experimentos sédo eliminados todos os registros gerados por meio de atendimento
eletrénico, tais como formularios online e registros de Unidade de Resposta Audiveis
(URA) entre outros. A eliminacdo desse tipo de registro busca a obtencdo de uma
base de dados onde exista apenas a interacdo entre clientes e atendentes ou entre
clientes e sistemas com registros textuais dessas interacdes. Esses registros séo a
matéria prima dos experimentos que compreendem essa pesquisa.

A base selecionada para 0s experimentos corresponde a uma pequena
fracdo de um banco de dados de producdo de uma empresa de grande porte. No
conjunto de dados utilizado busca-se representar fielmente a base de dados real da
empresa estudada, para que os modelos desenvolvidos e resultados obtidos com os
experimentos possam ser Uteis para a aplicagdo de tais técnicas para fins

comerciais no ambiente de produgcao da empresa.
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A Figura 7 apresenta a quantidade de registros de clientes que acionaram o
CRM da empresa e migraram para a Anatel, comparado a quantidade de registros
da base completa do érgao no periodo selecionado. Analisando a base de producédo
da empresa verifica-se que uma pequena fracdo dos clientes que procuraram
atendimento via CRM migraram para a Anatel. Essa pesquisa limita-se a identificar
clientes que solicitaram atendimento via ambiente interno da empresa e migraram

para a Anatel.

Quantidade clientes que acionaram a Anatel

5000 [ Total

6046 Migraram

Figura 7 — Clientes que solicitaram atendimento na Anatel

Um ponto que nao foi abordado nesta pesquisa é a identificacdo de clientes
que acionam oOrgdos de defesa do consumidor sem ao menos ter solicitado
atendimento por algum canal de atendimento da empresa, ja que 0 mesmo esta
condicionado a classificacdo de clientes que nao receberam atendimento adequado

em ambiente interno e migraram para a Anatel.

Quantidade de clientes

@ Total

1481907 10000 10000
Selecionados

Figura 8 — Total de clientes que solicitaram atendimento via CRM x clientes
selecionados
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4.2.FLUXO DAS RECLAMACOES EM TELECOMUNICACOES

Os dados utilizados pela aplicacdo desenvolvida neste trabalho sé&o
provenientes das reclamacdes de clientes em uma empresa de telecomunicacoes,
com isso nada mais importante do que conhecer como se da o inicio de uma
reclamacao até a solucdo apresentada para a reclamacéao do cliente.

O cliente, quando precisa de algum atendimento sobre os servigos
contratados, pode acionar a empresa de duas formas: canais eletrdbnicos como
formularios web e o portal do cliente ou contato via telefone na central de
atendimento que corresponde ao atendimento de primeiro nivel da empresa. Para os
contatos realizados via central de atendimento o cliente primeiramente é direcionado
a URA que realiza o atendimento eletrénico, disponibilizando diversas op¢des para o
cliente via teclado para resolver suas solicitacfes. Caso ndo seja possivel finalizar o
atendimento via URA o cliente tem sua reclamacao encaminhada a um atendente da
equipe de CRM. A partir desse ponto, independente da forma de contato do cliente,
os fluxos de atendimento sé@o similares. A Unica diferenca € que os clientes que
solicitaram atendimento via telefone estdo em contato direto com o atendente e as
solicitacdes via formulario sdo deslocadas sistematicamente para um atendimento
de segundo nivel.

Em seguida os atendentes devem analisar as solicitacdes dos clientes e
verificar se conseguem finalizar o atendimento sanando todas as duvidas, caso ndo
seja possivel é realizado o escalonamento para as areas responsaveis. Estas areas
cumprem rigorosamente o prazo estabelecido pelo Acordo de Nivel de Servico
(Service Level Agreement - SLA) em suas atividades. Caso o0 escalonamento seja de
ordem técnica é enviado um técnico de campo que fica responsavel por atender o
cliente em sua residéncia, caso contrario a demanda é escalonada para a areas
administrativas que resolvem problemas com faturas, descontos ndo concedidos,

etc.
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A Figura 9 ilustra de forma geral o processo de atendimento em centrais de
relacionamento com os clientes, ou seja, apresenta as opc¢des de atendimento
disponiveis e como as atividades séo encaminhas dentro dos workflows possiveis de
trabalho. Tais atividades s&o executadas sistematicamente visando sempre a
automatizacdo dos processos de negoécio. Casos onde nédo € possivel as solucdes
de forma automatica sé@o realizados o0s escalonamentos com as demais areas

envolvendo os responsaveis até que se consiga uma solugao.
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Figura 9 — Fluxo de atendimento em CRM
As demais areas que recebem escalonamentos de centrais de
relacionamento com o cliente possuem autonomia propria para organizar suas
atividades conforme a necessidade. Essas areas recebem o nome de BackOffice,
pois ndo estdo em contato direto com o cliente: apenas recebem as atividades
encaminhadas do CRM e devolvem a solugdo ao CRM, que possui pessoal treinado
e instruido em como relacionar-se com os clientes. Um ponto importante é que na

atual estrutura da empresa € que para o tratamento de uma pendéncia existe a
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integracdo de diferentes ferramentas para a sua solucédo devido a complexidade dos
sistemas envolvidos no cenario atual.

Os processos de cada area de negoécio (BackOffice) sdo muito bem
definidos, porém sdo inUmeras estas areas e estdo separadas geograficamente
distantes uma das outras o que torna praticamente impossivel 0 mapeamento de
uma maneira geral. Por esse motivo algumas areas necessitam de muitos
funcionarios para realizar a gestdo e o planejamento, de forma a viabilizar o
acompanhamento e funcionamento conforme as metas da organizagédo. Fica claro
gue grandes empresas que fornecem servicos de atendimento ao cliente necessitam
de muitas pessoas com diferentes conhecimentos para fornecer um bom nivel de
atendimento ao cliente final, além de grandes ambientes fisicos e de infraestrutura
computacional com tecnologia de ponta para comportar sistemas de informacéo
adequados para realizar a automacéao dessas atividades.

A severidade das reclamacGes de um cliente — definida pela gravidade,
prejuizo causado ou rigor definido para uma reclamagéo —geralmente inicia com um
indice baixo, ou seja, considerado normal. Porém, em algumas situa¢cdes quando o
cliente sofre prejuizos devido a falta de seus servicos ou problemas causados por
esse motivo e ndo tem seus problemas resolvidos nas primeiras solicitagdes de
atendimento, a sua insatisfacdo comeca a aumentar, sendo assim, a severidade de
suas reclamacdes tende a crescer.

Quando o cliente fica muito insatisfeito normalmente procura outras
instancias de atendimento. Nesse caso sdo os 6rgaos de defesa do consumidor,
como a Agéncia Nacional de Telecomunicacdes (Anatel), o Programa de Protecao e
Defesa do Consumidor (PROCON), o site “www.consumidor.gov.br’ que é um canal
eletrdnico publico para a solucdo alternativa de conflitos de consumo por meio de
internet, etc. Esses 6rgaos tém poder para aplicar multas e penalizagdes sobre as
empresas com muitas reclamacdes, além de divulgarem mensalmente rankings de
qualidade de servico empresas.

Cada orgdo de defesa do consumidor possui suas regras e forma de
comunicacdo com as empresas reclamadas, ou seja, a forma como as reclamagdes
sao tratadas sao distintas de 6rgao para 6rgdo. Quando o cliente aciona um desses
orgaos, normalmente € estipulado um tempo limite para que essa reclamacao seja

respondida. Essa resposta deve ser dada pela empresa reclamada em tempo habil e
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caso 0 cliente ndo concorde com a mesma pode reabrir a reclamacédo, que
novamente € direcionada a empresa reclamacédo. Esse fluxo pode se repetir por
varias vezes até que o problema seja resolvido.

As empresas de telecomunicagbes que tratam reclamagdes recebidas de
orgaos de defesa do consumidor, normalmente possuem um grande contingente de
pessoas e sistemas para tratar os diferentes segmentos de clientes envolvidos.
Quanto maior a segmentacdo de produtos e servicos que uma empresa fornece,
mais complexo serd o tratamento dessas reclamacdes, o que facilmente exigird um
contingente maior de pessoas, tornando o custo para o tratamento dessas
demandas muito alto.

A Figura 10 apresenta o fluxo empregado pelos departamentos responsaveis
de tratar as reclamacgdes oriundas dos 6rgdos de defesa do consumidor (ODC). Os
orgaos normalmente disponibilizam meios automaticos para todas as prestadoras
tratarem as suas reclamacdes que estao no 6rgdo, ou seja, receber as demandas,
tratar e responder as mesmas. No caso da Anatel, que é o 6rgao escolhido para o
desenvolvimento dos experimentos, a troca de informacdes acontece diariamente
por meio de arquivos XML em que sao recebidas as reclamagfes e enviadas as
respostas ao orgao.

A Anatel disponibiliza para os clientes, no momento de registrar a
reclamacdo, uma arvore de motivos que classifica as reclamag¢fes. Ou seja, quando
o cliente inicia o processo de abertura de uma reclamacdo € solicitado que ele
informe valores em campos pré-definidos que classificam uma reclamacdo como por
exemplo “cobranga” ou “cobranca apds cancelamento”. A classificagcdo dessas
reclamacdes € utilizada tanto pela Anatel quanto pela empresa para identificar o que
o cliente realmente reclama, pois usando somente com o0 campo observacéo, onde 0
cliente descreve sua solicitacao fica dificil a classificacdo dessas demandas. Outra
caracteristica importante nas reclamacdes registradas na Anatel € o preenchimento
do campo denominado “servico” que corresponde ao produto/servico que o cliente
reclama, e.g., banda larga, telefone fixo, TV, etc. Essas informac¢fes sdo muito Uteis
para as prestadoras, pois permitem acbes que automatizem o tratamento das
reclamacoes.

As prestadoras geralmente carregam as informacgdes recebidas dos 6rgéos

em seus sistemas proprios, o que permite realizar procedimentos automatizados
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conforme as estratégias da empresa e integracdo com outras areas. Apds o
carregamento das reclamacfes nos sistemas de tratamento, as reclamacdes séo
distribuidas entre os assistentes, onde finalmente € iniciado o seu processo de
tratamento.

Cada o6rgao utiliza um prazo de resposta e estabelece uma meta diferente
gue deve ser cumprida pelas operadoras. No caso da Anatel é utilizado o prazo de
cinco dias Uteis para a resposta das reclamacdes. Caso a reclamagdo ndo seja
respondida no prazo de cinco dias a reclamacéo é contabilizada como fora do prazo
no indice de Desempenho no Atendimento (IDA), indicador utilizado pelo 6rgédo que

tem como meta 85% de resolutividade.
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Figura 10 — Fluxo de atendimento em ODC

Diariamente é realizado o upload das respostas das reclamacgdes, e durante

um periodo de quinze dias o cliente pode reabrir a reclamacéo realizada solicitando
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a revisdo de algum item nédo atendido inicialmente, o que faz a prestadora ser
penalizada pela solucdo incompleta do problema. Clientes que recebem atendimento
a reclamacdes originadas nos o6rgdos de defesa do consumidor recebem uma
marcacao e sado classificados como criticos por possuirem risco de churn (o cliente
que pede cancelamento de plano e migra para outra operadora). Esse tipo de
marcacgao serve para desde campanhas de marketing que visam a retencdo ou a
priorizacao de demandas na empresa.

Por fim, existe situacdes onde o prazo estabelecido pelo 6rgdo para o
atendimento das reclamacdes de um determinado servico ndo € atingido, ou existe
um numero alto de reclamacfes. Nestes casos a prestadora pode ser notificada e
sofrer penalidades como ficar impedida de vender em determinada regido, fornecer
servigos gratuitamente, ou até mesmo multas financeiras.

A principal diferenca entre as reclamacfes atendidas via CRM e as
recebidas pelos setores responsaveis por atender reclamacdes oriundas dos 6rgaos
de defesa do consumidor s&o as prioridades dadas: devido ao cumprimento
obrigatério do prazo estipulado para que se atinjam adequadamente os indicadores,
as reclamacoes tratadas em ODC recebem prioridade em relagéo as reclamacoes
de outros setores da empresa.

Outro ponto é a autonomia que o setor que atende ODC possui para tratar
uma reclamacdo em relacdo a central de atendimento a clientes. O departamento
que trata as reclamacbes de ODC normalmente possui maiores acessos por
exemplo as ferramentas de desconto e prioridades diferentes comparadas as
demandas tratadas por CRM, sendo mais eficaz nos atendimentos. Contudo, o
modelo adotado pelo departamento que trata ODC exige um grande nivel de
controle e relatérios para monitoramento da qualidade e prazo das tratativas. Outro
ponto que merece atencdo sdo as fraudes que podem acontecer devido ao grande
portfélio de ferramentas e acessos: € comum ocorrerem casos onde sao
identificados descontos e ajustes indevidos, caracterizando uma fraude dentro da

propria empresa.
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4.3. ANALISE DA BASE DE DADOS

Conforme enfatizado por Fayyad, primeiramente € necessario a
compreensdao do dominio da aplicacdo visando identificar os procedimentos
adequados das etapas do KDD, conforme os objetivos relacionados ao que se quer
obter [Fayyad et al. 1996]. Sendo assim, com base nos dados extraidos para os
experimentos foram elaborados graficos que apresentam caracteristicas dos dados,
a fim de se ter uma maior compreensao dos conjuntos de dados utilizados.

Os principais motivos das reclamacgdes de clientes em ambientes de CRM
sdo apresentados na Figura 11. S&o identificados que 4 motivos principais —
Retencgédo, Informagao, Defeito Adsl e Defeito — que correspondem a 63,14% das
reclamag6es recebidas no periodo.
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Figura 11 — Principais motivos de reclamacdes em CRM

Outra caracteristica observada nos dados € que as maiores concentracdes
de reclamagdes em ambientes de CRM envolvem clientes com contratos superiores
a dois anos. Porém, clientes que recém firmam contratos de prestacdo de servicos
com a operadora também tém uma quantidade expressiva de solicitacdes de
atendimento nesse ambiente.

Ao observar uma relacédo entre os clientes que recém contrataram servicos
da empresa com clientes que possuem contrato superior a dois anos, constatou-se

que os motivos de reclamagéo dos clientes é basicamente o mesmo. Essa

comparacdo pode levar ao entendimento de que clientes que recém contrataram
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servicos passam por dificuldades no inicio do contrato e acionam diversas vezes 0S
ambientes de CRM. Da mesma forma clientes com mais de dois anos de contrato
tendem a acionar a empresa por diversas vezes e em um nimero médio superior ao
dos outros clientes. E necessario avaliar esse cenario a fim de identificar o que leva
clientes com mais tempo na empresa a acionar tanto ambientes de CRM; uma
hipétese para essa caracteristica sdo os problemas contratuais que podem ocorrer

ao longo do contrato.
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Figura 12 — Quantidade de reclamac@es por tempo de instalacéo

A comparagao os motivos das reclamagdes dos clientes com a informagéo
do cliente no ambito de se ele migrou ou ndo para a Anatel, conforme indicado a
Figura 12, permite identificar comportamentos diferentes que podem auxiliar na

construcdo de modelos de classificacao.
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Figura 13 — Comparacao entre motivo da reclamacao X quantidade X Classe alvo
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A quantidade de clientes que ndo migraram para a Anatel e cuja solicitacao
de atendimento foi classificada com o motivo “Informagéao” é significativamente
superior aos clientes que tiveram a mesma solicitacdo de atendimento e migraram
para a Anatel. Esse tipo de analise € importante para gerar os modelos de
classificacéo, pois é possivel determinar pesos maiores para motivos de reclamacéo
cuja recorréncia seja maior para clientes que migram para a Anatel.

Solicitagdes de atendimento em CRM que sao classificados com o motivo
“‘Retencdo” tém uma probabilidade muito maior de ocasionar uma migragédo para um
orgao de defesa do consumidor. Sendo assim, quando for identificado que o cliente
reclama varias vezes com o motivo “Retencdo“ o mesmo pode ser considerado
como propenso a migrar para um 6rgao de defesa do consumidor.

Analisando o perfil dos clientes (Figura 14) que solicitaram atendimento via
CRM, pode-se perceber que a faixa etaria que mais reclama e aciona 6rgaos de
defesa do consumidor esta é de 30 e 40 anos, ou seja, o cliente dentro dessa faixa
etaria pode ser classificado como um cliente mais exigente. Quando identifica que
suas solicitagdes ndo sdo atendidas o mesmo efetua a migragdo para um 6rgao de
defesa do consumidor.

Clientes que solicitam atendimento via CRM, independentemente do servico
prestado pela empresa, querem ser prontamente atendidos em suas solicitacfes.
Clientes que nédo sao atendidos nas primeiras demandas se sentem lesados e

procuram outras formas de atendimento.
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Figura 14 — Faixa etaria de clientes que solicitam atendimento
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Na Figura 15 € possivel visualizar que clientes com mais de nove
reclamacdes tém no minimo 75% de chances de migrar para a agéncia reguladora.
Esse tipo de informagdo pode auxiliar no atendimento, pois clientes com poucas
solicitacbes de atendimento, que sdo em grande numero, tém menor chance de
migrar para a Anatel. Desta forma os esforcos para encontrar clientes propensos a
migrar para orgaos de defesa do consumidor podem ser concentradas em clientes

que possuem grande numero de reclamacfes em CRM.
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Figura 15 — Quantidade de reclamacdes em CRM X percentual de clientes que
migraram para a Anatel

4.4, FORMACAO DAS BASES UTILIZADAS

A técnica utilizada para a selecéo dos registros que formam a base de dados
deste trabalho foi a forma randdmica, sempre respeitando as caracteristicas da base
completa do ambiente disponibilizado para que ndo houvessem resultados distintos
na aplicacdo em diferentes conjuntos de dados. Os dados utilizados sdo de uso
autorizado pela empresa, e 0s experimentos foram executados de forma a garantir o
anonimato dos clientes e colaboradores, mantendo a confidencialidade e a
privacidade dos mesmos.

Os dados utilizados na pesquisa séo provenientes de duas fontes de dados
distintas (Figura 16). Esses dados foram enriquecidos com informacgdes adicionais
de sistemas relacionados ao atendimento. A primeira base, denominada “base
original sem atributos textuais”, contém os registros das informacdes do ambiente de

CRM da empresa. Esses registros correspondem a todos os contatos realizados
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pelos clientes que podem ter sido feitos nos diferentes canais de atendimento da
empresa. O periodo escolhido para a extracdo dos dados que formam a base para
os experimentos compreende de 1 de julho de 2015 a 31 de julho de 2015, e sé&o
extraidos de forma aleatoria, ou seja, sem distingdo de regido, cliente ou tipo de
problema, procurando assim representar fielmente o banco de dados da empresa.

O unico filtro aplicado na extracdo da base original sem atributos textuais é a
eliminagdo de registros gerados pela interagdo de URA e atendimentos eletronicos
em gue nao existiu a interacdo entre cliente e atendente, pois esse tipo de registro
nao auxilia no processo de geracao de conhecimento novo.

Foram selecionados nessa base informagcfes de CRM de 10 mil clientes da
empresa, o que resultou em um banco de dados com 56.970 registros. Dentre os
atributos extraidos incluem-se o tipo da reclamacao — informacao, defeito, solicitacao
— a data de ocorréncia do evento, o produto reclamado, a origem e o atendente,
entre outros. Uma forma de enriquecer esses dados € inserir dados de cadastro dos
clientes. Sendo assim foram incluidas informacgdes tais como idade, sexo, ocupacéao,
estado civil e entre outros.
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Figura 16 — Processo de criagdo da base de dados

A segunda base utilizada para a criagdo do conjunto de dados dos
experimentos € denominada “base com atributos textuais”, pois ao conjunto de
dados sdo adicionados novos atributos gerados pela Mineracdo de Textos. Em
ambas as bases é necessario indicar em cada registro a classe correspondente. O

orgéo regulador disponibiliza diariamente para cada operadora de telecomunicacao



65

do pais, por meio do sistema Focus?!, uma base atualizada com as informacgdes das
reclamacdes recebidas pelo 6rgdo e qual o status destas reclamacgdes. Essa base
contém informac6es como a identificagdo do cliente, produto reclamado, motivo da
reclamacéo e prazo para atendimento, além do histérico da reclamacdo. Com isto é
possivel adicionar a classe (“migrou” e “ndo migrou”) a cada registro base, tornando-

a adequada aos experimentos de classificacao.

4.4.1. CRIACAO DE ATRIBUTOS DERIVADOS

Os atributos que formam os conjuntos de dados para o0 uso em projetos de
Mineracdo de Dados também podem ser criados a partir da etapa de pré-
processamento, com a execuc¢ao de algoritmos escritos com base no conhecimento
adquirido. Esses atributos enriguecem o conjunto de dados original de tal forma que
permite obter ganhos para as etapas seguintes do processo de mineracao.

No capitulo 5 a seguir sdo apresentados os atributos derivados criados que
sao utilizados nos experimentos deste trabalho.

thttps://sistemas.anatel.gov.br/sis/cadastrosimplificado/pages/acesso/login.xhtml
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4.4.2. KDD APLICADO AO PROBLEMA

Para chegar a etapa de execucdo dos algoritmos de classificacdo é
necesséria a aplicacdo de diversas técnicas de pré-processamento de forma a
permitir a construcdo de um conjunto de dados apto a execucao dos algoritmos de
Mineracdo de Dados. A aplicacdo desses meétodos estad alinhada conforme a
proposta de Fayyad [Fayyad et al. 1996], e é apresentada a Figura 17 no contexto
deste trabalho.
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Figura 17 — Tarefas executadas para o desenvolvimento dos experimentos.
(1) Pré-processamento

Nessa etapa séo realizadas atividades de extracdo, carga, limpeza e
atualizacdo dos dados, conforme os procedimentos tradicionais empregados em

Mineracéo de Dados [Fayyad et al. 1996].
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(2) Transformacao dos dados

Na transformacdo dos dados sao realizadas tarefas de agregacao,
normalizacdo, discretizacdo e amostragem dos dados, também seguindo os
procedimentos tradicionais empregados em Mineragdo de Dados, como descrito em
Han [Han et al. 2011].
(3) Remocéo de Valores Discrepantes

Nessa etapa € verificada a necessidade de remocao de valores discrepantes
(outliers). Para isso foi utilizado o calculo da amplitude interquartil. Os limites
superiores e inferiores sdo calculados e os valores fora destes limites sédo
considerados discrepantes.
(4) Selecao do Conjunto de Dados

Com os dados previamente pré-processados é o momento de realizar a
selecédo do conjunto de dados para as proximas etapas do processo de mineracao,
de forma que o conjunto de dados selecionado possa representar o universo dos
dados da aplicacao.
(5) Criacéo de Atributos

O objetivo da criacdo de novos atributos é criar indicadores quantitativos que
sejam simples e faceis de interpretar, e que possam capturar informacdes
importantes em um conjunto de forma mais eficiente do que os atributos originais.
No capitulo 5 é apresentada a forma como sdo criados 0s novos atributos para o
conjunto de dados em questao.
(6) Aplicacao dos Algoritmos

Apos os dados pré-processados e preparados deve-se aplicar os algoritmos
de classificacdo sobre a base de dados. Nos experimentos realizados utilizou-se a
técnica de validacdo cruzada, em que o conjunto de dados € divido em dez partes
iguais, nove delas utilizadas para o treinamento e uma para formar o conjunto de
testes.

Os experimentos foram realizados utilizando-se o ambiente WEKA (Waikato
Enviroment for Knowledge Analysis), que possui diversos recursos que
compreendem as etapas do KDD, ou seja, desde a sele¢cdo, normalizagéo,
discretizagdo, execucdo dos algoritmos até a andlise dos dados. Os algoritmos

adotados para os experimentos neste trabalho sdo Arvores de Decisdo, Naive
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Bayes, K-NN, support vector machines e redes neurais. Apés a aplicagdo dos
algoritmos os resultados séo utilizados para avaliacdo e interpretacao.
(7) Resultados da Mineracao de Dados

Para avaliar os resultados dos algoritmos de classificacdo séo utilizados
recursos que mensuram a acuracia dos modelos obtidos, ou seja avaliam quanto o
modelo inferido pelo classificador € adequado para aplicagcdo em novas instancias
de dados sem que ocorra sobreajuste (overfitting) na validacdo dos resultados.
Outro elemento que é empregado € o uso das matrizes de confusdo, que permite a
identificacdo detalhada dos resultados das classes alvos sobre a execucdo dos

algoritmos de Mineracéo de Dados.

4.4.3. PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS TEXTUAIS PARA O PROBLEMA EM
QUESTAO

Neste estudo as técnicas de Mineracdo de Textos sao aplicadas aos dados
nao estruturados provenientes das reclamacbes efetuadas pelos clientes em
ambientes de CRM. A aplicacdo dessas técnicas permite a formatacdo das
informacBes de maneira estruturada, para que possam ser utilizadas no processo de
descoberta de conhecimento.

Nos experimentos realizados efetuou-se o pré-processamento textual com
auxilio da linguagem R2. Essa linguagem de programacado possui um ambiente de
desenvolvimento que permite a aplicacdo de comandos como um meio conveniente
para a analise exploratoria de dados. A linguagem R é utilizada neste trabalho para
a aplicacdo das seguintes etapas tipicas da Mineracéo de Textos:

e Transformacgéao dos caracteres em LowerCase;

e Remocao de caracteres espurios, pontuacdo e numeros;
e Remocao de StopWords;

e Obtencéao de radicais (Stemming);

e Construcao da matriz (termos x documentos).

No que se refere as palavras comuns (stopwords), utilizou-se no projeto uma
lista com os principais termos que ndo geram conhecimento novo, obtido por outros

trabalhos desenvolvidos com a Mineragcdao de Textos. Para o item obtencédo de

2https://www.r-project.org/
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radicais foi utilizado o Stemmer desenvolvido pelo Laboratory of Computational
Intelligence® (LABIC) da Universidade S&o Paulo (USP), e que permite a
identificacdo da raiz das palavras removendo seus prefixos, sufixos e terminagdes
para textos escritos em portugués. A matriz (termo x documentos) foi obtida de
acordo com os procedimentos descritos no Capitulo 2, empregando diversos

esquemas de ponderacao.
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Figura 18 - Nuvem de termos obtidos apds o pré-processamento textual

Os textos elaborados pelos usuérios e presentes na base de dados foram,
portanto, submetidos a etapas de pré-processamento textual, como descrito
anteriormente. O resultado gerado ao final desta etapa € a matriz de (termos X
documentos) dos dados processados. A matriz gerada possui 2152 termos, obtidas
das reclamacdes com textos livres envolvidas nesta pesquisa. Foram selecionados
0S termos com maior representacdo nesta matriz, que foi reduzida a 137 termos.
Estes sdo os termos que passaram a compor o conjunto de dados enriquecido pela
Mineracdo de Textos nos experimentos. A Figura 18 apresenta na forma de nuvem
de palavras os termos obtidos ao final do processo de tratamento dos textos.

Shttp://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/tools/stemmer.html
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A execucdo dos algoritmos € efetuada sobre dois conjuntos de dados
previamente preparados. Essa execucdo tem por objetivo mensurar se o conjunto de
dados proposto, com a inclusédo dos atributos textuais, obtém resultados superiores
ao conjunto de dados que utiliza apenas as entradas tradicionais. Essa comparacao
visa comprovar a eficacia da inclusdo de técnicas de Mineracdo de Textos sobre
dados nao estruturados como as reclamacdes dos clientes.

Para isso sdo construidos dois conjuntos de dados. A base de dados original
sem atributos textuais, que possui apenas os atributos referentes ao ciclo de vida do
cliente dentro da empresa é constituida de 17 atributos. Neste conjunto de dados
nao foi aplicado qualquer técnica que faca o uso de informacdes referente ao texto
gerado no atendimento deste cliente, ou seja, sem utilizar os dados obtidos por
atendimentos que gerem informacgdes textuais.

A segunda base é formada pelos mesmos atributos da base anterior,
enriqguecida com as informacdes referentes aos atributos textuais obtidos dos
atendimentos recebidos no ambiente de CRM da empresa. A aplicacdo destas
técnicas de processamento textual resultou no acréscimo de 137 atributos a base,
de forma que o numero final de atributos considerados passou a ser de 154.

O desempenho dos diferentes algoritmos de classificacdo sobre os
conjuntos de dados também foi avaliado. No caso que estd sendo considerado o
conjunto de dados proposto possui grande quantidade de atributos provenientes da
inclusdo da Mineragdo de Textos. Sendo assim, € importante avaliar se o0s
algoritmos sofrem algum tipo de perda de performance sobre conjuntos de dados
com dimensionalidade maior, problema identificado no estado da arte como crucial

para alguns projetos de Mineragcéao de Dados.



71

5. EXPERIMENTOS REALIZADOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Esse capitulo apresenta os experimentos que sao efetuados sobre os dois
conjuntos de dados apresentados anteriormente, visando a comprovacdo de que
modelos de dados enriquecidos pelas informacdes textuais dos clientes possuem
performance superior ao modelo que néo utiliza tais informacdes. A acuracia dos
algoritmos de classificacdo sobre os diferentes conjuntos de dados também é
avaliada, a fim de identificar quais os algoritmos que melhor se adequam a tarefa em

guestao.

5.1.EXPERIMENTOS REALIZADOS

Durante o desenvolvimento desta pesquisa foi desenvolvido o artigo
intitulado como “Classificacdo Automatica das Reclamagdes de Clientes de uma
Empresa de Telecomunicagbes” [de Oliveira Sanga et al. 2017]. Esse artigo foi
apresentado na 8° edicdo do Computer on the Beach e apresentou a aplicacdo de
diversos algoritmos de classificacdo sobre dois conjuntos de dados que sao
analisados e comparados sob diferentes formas de ponderacdo dos termos gerados

pela Mineracdo de Textos.

5.1.1. ATRIBUTOS ORIGINAIS

Do conjunto de dados inicial que utiliza apenas as informacdes do ciclo de
vida dos clientes e dados cadastrais foram extraidos 17 atributos, estes s&o
provenientes da base pura da empresa e, do conhecimento adquirido sobre o
negocio em questdo, além das analises efetuadas, onde foram encontradas as
principais caracteristicas e fatos relevantes dos dados.

Para a criacdo do conjunto de dados utilizado nos experimentos €
necessario identificar os clientes que migraram ou ndo para a Anatel. Isso € feito por
meio do cruzamento com os dados da base original, ou seja, € comparado o
documento (CPF ou CNPJ) de uma base com a fornecida pela agéncia reguladora

para encontrar clientes que migraram ou nao para o 0rgao.
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Tabela 2 - Conjunto de atributos utilizados nos experimentos

Nome do Atributo Tipo Origem
Reclamagbes no CRM Discreto Base Original
Reclamacgbes em 12 meses Discreto Base Original
Numero de reclamacdes na Anatel Discreto Base Original
Tempo de instalagdo em meses Discreto Base Original
Linha de outra operadora Discreto Base Original
Idade Discreto Base Original
Sexo Categorico  Base Original
Ocupacéo Categorico  Base Original
Dependentes Discreto Base Original
Estado civil Categorico  Base Original
Classe social Categorico  Base Original
Tipo de residéncia Categorico  Base Original
Escolaridade Categorico  Base Original
Contexto das reclamagodes Discreto Base Original
Peso da reclamacdo mais critica Discreto Base Original
Soma do peso das reclamacdes Discreto Base Original
Cidade Nominal Base Original
Classe Alvo Discreto Base Anatel
Total 17

5.1.2. ATRIBUTOS DERIVADOS

Para esse estudo trés novos atributos foram gerados a partir da execucao de
algoritmos escritos na linguagem Java com base no conhecimento adquirido na
etapa de andlise dos dados. Segue a descricdo desses novos atributos:

e Numero de reclamacgfes na Anatel: esse € 0 mais simples dos atributos
derivados, sua criacdo depende Unica e exclusivamente da soma da
guantidade de reclamacfes que um cliente fez no periodo analisado.
Durante a etapa de andlise dos dados foi identificado forte relacao
entre clientes que migraram para a Anatel e a quantidade de
reclamacdes dos mesmos, justificando a criacdo dessa nova entrada.

e Peso da reclamagdo mais critica: esse atributo € criado a partir da
identificagdo da reclamacdo mais critica do cliente. Para isso €
necessario realizar o mapeamento de todas as categorizacdes da
reclamacdo — que pode ser definida pelo conjunto de quatro colunas
em banco de dados que tipificam uma reclamacdo — disponiveis nos

sistemas de CRM. A variavel utilizada no algoritmo que faz a
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identificacdo do peso da reclamacdo mais grave do cliente € iniciada
com o valor 0. Em seguida executa-se uma busca nas reclamacodes
dos clientes no periodo estudado de forma iterativa, onde cada
reclamacdo € quantificada de acordo com uma tabela previamente
mapeada que indica o peso de cada categorizacdo. Caso este valor
seja maior do que o valor armazenado na variavel de apoio o valor é
substituido. Ao finalizar o lagco a variavel armazena o valor da
reclamacdo mais grave do cliente, e é inserida no conjunto de dados
dos experimentos como um novo atributo.

e Soma do peso das reclamacdes: a Ultima entrada gerada consiste na
soma dos pesos das reclamacdes feitas por um usuério. O calculo é
efetuado em uma iteracéo similar a efetuada para o calculo do atributo
anterior. A criacdo desse novo atributo permite a identificacdo da
severidade do conjunto de reclamacdes de um cliente. Clientes com a
mesma quantidade de reclamacdes em ambientes de CRM podem ter
valores diferentes para essa entrada, pois o teor da severidade das
reclamacdes de um cliente pode ser menor do que outro. Esse tipo de
abordagem permite apresentar ao classificador um atributo que
apresenta pesos diferentes para clientes com a mesma quantidade de
reclamacdes, mas com severidades diferentes. Por exemplo, clientes
gue tem reclamacdes relacionadas a informacao tem um peso menor

do que clientes que reclamam sobre defeitos.

Funcdo SOMA-TIPO-RECL(listaReclamacgdes) retorna Hash<Tipo, Integer>
Hash< Tipo, Integer > hash = new HashMap< Tipo, Integer>();
Se NAO-VAZIA(listaReclamacdes)

Para cada reclamacgéo na listaReclamagdes

Tipo tipo = new Tipo (reclamacdo.tipol, reclamacéo.tipo2,
reclamacdo.tipo3, reclamacéo.tipo4);

Inteiro total = O;
Se (hash.existe(tipo)
total = hash.get(tipo);
end se;

total++;
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hash.put(tipo, total);
end cada;
end se;
retorna hash;

end funcéo;
Figura 19 — Calculo iterativo do atributo derivado “Soma de reclamacdes”

5.1.3. ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO UTILIZADOS

Essa secdo apresenta alguns dos parametros utilizados nos algoritmos de
classificacdo empregados nos experimentos a fim de esclarecer quais as
configuracdes utilizadas durante os experimentos.

e Para o algoritmo redes neurais o modelo adotado € o MLP back-
propagation, que se baseia na retropropagacdo dos erros para
realizar os ajustes de pesos das camadas intermediarias. Nos
experimentos a rede neural utilizada usou taxa de aprendizado 0,3
com o numero de épocas configurado em 500 e momentum 0,2, com
5 neurdnios em 1 camada oculta.

e Para os experimentos com o algoritmo K-NN o valor de k foi
configurado com 15 vizinhos mais proximos.

e Para as Maquinas de Vetores de Suporte o kernel utilizado foi o
PolyKernel com expoente 1, pois apresentou os melhores resultados

nos testes iniciais.

Conforme citado anteriormente, nessa pesquisa foi utilizado para a execucéo
dos algoritmos o ambiente WEKA com o0s parametros originais (default) da
aplicacdo. A ferramenta fornece meios que permitem a facil configuracao e aplicacédo
dos algoritmos de Mineracdo de Dados. A execucdo de cada algoritmo em cada
conjunto de dados acontece 10 vezes devido ao uso da técnica de validagéo
cruzada com fator 10 apresentada na mesma secgéo 4.4.2, ou seja, acontecem 100

execucdes dos algoritmos sobre cada um dos conjuntos de dados.
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Os experimentos realizados sobre a base inicial, isto €, sem os atributos

textuais, tem por objetivo estabelecer um valor inicial de acuracia para os diferentes

algoritmos de classificacdo, além de indicar o procedimento mais adequado para a

tarefa desejada. A Figura 20 apresenta a acuracia obtida para todos os algoritmos

com esse conjunto de dados.
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74,00%
72,00%
70,00%
68,00%
66,00%
64,00%
62,00%
60,00%

Resultados na Base Inicial

73,91%

70,95%
67,56%
66,37% I
k-NN MLP SVM

Naive Bayes

76,66%

148

Figura 20 — Acuracia obtida nos experimentos com a base inicial

A seguir sdo apresentadas as matrizes de confusdo dos algoritmos e suas

medidas de precisdo. A precisao € definida pela formula TP/FP (TP+FP), onde TP

(verdadeiros positivos) € o numero de casos classificados como verdadeiros e que

realmente o sdo e FP (falsos positivos) € o numero de casos indicados como

verdadeiros, mas que na verdade séo falsos.

base inicial e o algoritmo arvore de decisao J48.

A Tabela 3 apresenta a matriz de confusdo obtida no experimento com a

Tabela 3 — Matriz de confusao obtida pelo algoritmo arvore de decisdo sob a base

inicial
Classes previstas
J48 S :
Nao Migrou Migrou
Nao Migrou 3946 1054
Classes corretas :
Migrou 1280 3720
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Na Tabela 4 sdo destacadas trés medidas de desempenho da arvore de
decisdo aplicada sobre o conjunto de dados inicial, permitindo a visualizacdo de

maiores detalhes dos resultados obtidos.

Tabela 4 - Desempenho arvore de decisdo J48 sobre a base inicial

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisdo

N&o Migrou 0,789 0,256 0,755
Migrou 0,744 0,211 0,779
Média 0,767 0,233 0,767

SVM foi o algoritmo com a segunda melhor taxa de acuracia no modelo de
dados inicial, obtendo o valor de 73,91%. Na Tabela 5 é apresentada a matriz de

confusdo e em seguida as principais medidas de desempenho do algoritmo.

Tabela 5 - Matriz de confuséo obtida pelo algoritmo SVM sobre a base inicial

Classes previstas
SVM E— :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 3774 1226
Classes corretas :
Migrou 1383 3617

Na Tabela 6 sdo destacadas trés medidas de desempenho de SVM aplicada

sobre o conjunto de dados inicial, permitindo a visualizacédo dos resultados obtidos.

Tabela 6 - Medidas de desempenho do algoritmo SVM sobre a base inicial

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisdo

N&o Migrou 0,755 0,277 0,732
Migrou 0,723 0,245 0,747
Média 0,739 0,261 0,739

A Tabela 7 apresenta a matriz de confusdo do algoritmo Naive Bayes, que
obteve a terceira melhor taxa de acuracia com 70,95% de classificagéo correta.

Tabela 7 - Matriz de confuséo obtida pelo algoritmo Naive Bayes sobre a base inicial
Classes previstas

Naive Bayes

N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 4503 497
Classes corretas :
Migrou 2408 2592
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A Tabela 8 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo Naive

Bayes, permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.

Tabela 8 - Medidas de desempenho do algoritmo Naive Bayes sob a base inicial

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,901 0,482 0,652
Migrou 0,518 0,099 0,839
Média 0,710 0,291 0,745

A Tabela 9 apresenta a matriz de confusédo do algoritmo rede neural MLP,

gue obteve a quarta melhor taxa de acuracia com 67,56% de classificacao correta.

Tabela 9 - Matriz de confusdo obtida Rede Neural MLP sobre a base inicial

Rede neural MLP

Classes previstas

Nao Migrou Migrou
N&o Migrou 2858 2142
Classes corretas :
Migrou 1102 3898

A Tabela 10 apresenta trés medidas de desempenho da rede neural MLP,

permitindo a visualizagao dos resultados obtidos.

Tabela 10 - Medidas de desempenho da rede neural MLP sobre a base inicial

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisdo

N&o Migrou 0,572 0,220 0,722
Migrou 0,780 0,428 0,645
Média 0,676 0,324 0,684

A Tabela 11 apresenta a matriz de confusédo do algoritmo K-NN, que obteve

a quinta melhor taxa de acuracia com 66,37% de classificacao correta.

Tabela 11 - Matriz de confusdo obtida pelo algoritmo K-NN sobre a base inicial

Classes previstas

K-NN S :
Nao Migrou Migrou
N&o Migrou 3371 1629
Classes corretas :
Migrou 1734 3266

A Tabela 12 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo K-NN,

permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.
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Tabela 12 - Medidas de desempenho do algoritmo K-NN sobre a base inicial

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,674 0,347 0,660
Migrou 0,653 0,326 0,667
Média 0,664 0,336 0,664

5.1.5. EXPERIMENTOS COM A BASE QUE UTILIZA A MINERACAO DE TEXTOS
E FOl PONDERADA PELA FREQUENCIA DOS TERMOS

Nesta etapa dos experimentos os algoritmos sdo executados com o conjunto
de dados enriquecido pela Mineracdo de Textos e onde se utiliza a ponderacdo dos
termos dada pela frequéncia. Na Figura 21 sao apresentados os resultados obtidos

para os diferentes algoritmos de classificacdo nessa situacao.

TF
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80,03% 80,11%
80,00% 75,54%
69,17%
70,00%
60.00% 58,41%
, (]

50,00%
40,00%
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0,00%

MLP k-NN Naive Bayes J48 SVM

Figura 21 — Acuracia obtida na base com Mineracao de Textos e ponderada pela

Frequéncia dos Termos

A seguir sdo apresentadas as matrizes de confusdo dos algoritmos e suas
medidas de preciséo.
A Tabela 13 apresenta a matriz de confusdo do experimento com a base

enriquecida e ponderada pela frequéncia dos termos obtida pelo algoritmo SVM.
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Tabela 13 — Matriz de confusao obtida pelo algoritmo SVM na base com Mineragao
de Textos e ponderada pela Frequéncia dos Termos

Classes previstas

SVM : :
N&o Migrou Migrou
N&ao Migrou 4544 456
Classes corretas :
Migrou 1533 3467

A Tabela 14 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo SVM,

permitindo a visualizagao dos resultados obtidos.

Tabela 14 - Medidas de desempenho do algoritmo SVM na base com Mineracédo de
Textos e ponderada pela Frequéncia dos Termos

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,909 0,307 0,748
Migrou 0,693 0,091 0,884
Média 0,801 0,199 0,816

A Tabela 15 apresenta a matriz de

confusdo do experimento com a base

enriquecida e ponderada pela frequéncia dos termos obtida pelo algoritmo J48.

Tabela 15 - Matriz de confuséo obtida pelo algoritmo Arvore de Decis&o J48 na base
com Mineracao de Textos e ponderada pela Frequéncia dos Termos

Classes previstas

J48 : :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 4311 689
Classes corretas :
Migrou 1308 3692

A Tabela 16 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo J48,

permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.

Tabela 16 - Medidas de desempenho do algoritmo j48 na base com Mineracao de
Textos e ponderada pela Frequéncia dos Termos

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,862 0,262 0,767
Migrou 0,738 0,138 0,843
Média 0,800 0,200 0,805

A Tabela 17 apresenta a matriz de

confusdo do experimento com a base

enriquecida e ponderada pela frequéncia dos termos obtida pelo Naive Bayes.
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Tabela 17 - Matriz de confusao obtida pelo algoritmo Naive Bayes na base com

Mineracdo de Textos e ponderada pela Frequéncia dos Termos
Classes previstas
Naive Bayes S— :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 4281 719
Classes corretas :
Migrou 1727 3273

A Tabela 18 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo Naive

Bayes, permitindo a visualizag&o dos resultados obtidos.

Tabela 18 - Medidas de desempenho obtidas pelo algoritmo Naive Bayes na base
com Mineracdo de Textos e ponderada pela frequéncia dos termos

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,856 0,345 0,713
Migrou 0,655 0,144 0,820
Média 0,755 0,245 0,766

A Tabela 19 apresenta a matriz de confuséo do experimento com a base

enriquecida e ponderada pela frequéncia dos termos obtida pelo algoritmo K-NN.

Tabela 19 - Matriz de confus&o obtida pelo K-NN na base com Mineracdo de Textos
e ponderada pela frequéncia dos termos

Classes previstas
K-NN : :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 4503 497
Classes corretas :
Migrou 2586 2414

A Tabela 20 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo K-NN,

permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.

Tabela 20 - Medidas de desempenho obtidas pelo algoritmo K-NN na base com
Mineracdo de Textos e ponderada pela Frequéncia dos Termos

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,901 0,517 0,635
Migrou 0,483 0,099 0,829
Média 0,692 0,308 0,732

A Tabela 21 apresenta a matriz de confusdo do experimento com a base

enriquecida e ponderada pela frequéncia dos termos obtida pelo algoritmo Redes
Neurais MLP.
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Tabela 21 - Matriz de confusé&o obtida pelo algoritmo Rede Neural MLP na base com
Mineracdo de Textos e ponderada pela frequéncia dos termos

Classes previstas
MLP : :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 3342 1658
Classes corretas :
Migrou 2501 2499

A Tabela 22 apresenta trés medidas de desempenho da Rede Neural MLP,

permitindo a visualizagao dos resultados obtidos.

Tabela 22 - Medidas de desempenho da Rede Neural MLP na base com Mineragéo
de Textos e ponderada pela Frequéncia dos Termos

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

Nao Migrou 0,668 0,500 0,572
Migrou 0,500 0,332 0,601
Média 0,584 0,416 0,587

5.1.6. EXPERIMENTOS COM A BASE QUE UTILIZA A MINERACAO DE TEXTOS
E FOI PONDERADA POR TF-IDF

Outro meio de avaliar a base que possui dados textuais € ponderando-a com
outras métricas. Nessa secdo sdo apresentados os resultados da execucdo dos

algoritmos com a base enriquecida e ponderada pelo método TF-IDF.

TF-IDF
82,00% 80,56% 80,70%
80,00% 79,21%
0,
78,00% 76,34%
76,00%
74,00%
72,00% 70,71%
70,00%
68,00%
66,00%
64,00%
MLP k-NN Naive Bayes SVM 148

Figura 22 — Acuracia obtida na base enriquecida e ponderada por TF-IDF

A Tabela 23 apresenta a matriz de confusdo do experimento com a base

enriquecida e ponderada por TF-IDF obtida pelo algoritmo J48.
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Tabela 23 - Matriz de confuséo obtida pelo algoritmo Arvore de Decis&o J48 na base
com Mineracgdo de Textos e ponderada por TF-IDF

Classes previstas
J48 S :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 4356 644
Classes corretas :
Migrou 1286 3714

A Tabela 24 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo J48,

permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.

Tabela 24 - Medidas de desempenho obtidas pelo algoritmo J48 na base com
Mineracéo de Textos e ponderada por TF-IDF

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,871 0,257 0,772
Migrou 0,743 0,129 0,852
Média 0,807 0,193 0,812

A Tabela 25 apresenta a matriz de confusdo do experimento com a base

enriquecida e ponderada por TF-IDF obtida pelo algoritmo SVM.

Tabela 25 — Matriz de confusao obtida pelo algoritmo SVM na base com Mineragao
de Textos e ponderada por TF-IDF

Classes previstas
SVM : :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 4470 530
Classes corretas :
Migrou 1414 3586

A Tabela 26 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo SVM,

permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.

Tabela 26 - Medidas de desempenho obtidas pelo algoritmo SVM na base com
Mineracdo de Textos e ponderada por TF-IDF

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisdo

N&o Migrou 0,894 0,283 0,760
Migrou 0,717 0,106 0,871
Média 0,806 0,194 0,815

A Tabela 27 apresenta a matriz de

enriquecida e ponderada por TF-IDF obtida pelo algoritmo Naive Bayes.

confusdo do experimento com a base
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Tabela 27 - Matriz de confus&o obtida pelo algoritmo Naive Bayes na base com
Mineracéo de Textos e ponderada por TF-IDF

Classes previstas
Naive Bayes S— :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 4250 750
Classes corretas :
Migrou 1329 3671

A Tabela 28 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo Naive

Bayes, permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.

Tabela 28 - Medidas de desempenho obtidas pelo algoritmo Naive Bayes na base
com Mineracdo de Textos e ponderada por TF-IDF

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,850 0,266 0,762
Migrou 0,734 0,150 0,830
Média 0,792 0,208 0,796

A Tabela 29 apresenta a matriz de confusdo do experimento com a base

enriquecida e ponderada por TF-IDF obtidas pelo algoritmo K-NN.

Tabela 29 - Matriz de confuséo obtida pelo algoritmo K-NN na base com Mineracao
de Textos e ponderada por TF-IDF

Classes previstas
K-NN : :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 4669 331
Classes corretas :
Migrou 2035 2965

A Tabela 30 apresenta trés medidas de desempenho do algoritmo K-NN,

permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.

Tabela 30 - Medidas de desempenho obtidas pelo algoritmo K-NN na base com
Mineracdo de Textos e ponderada por TF-IDF

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisdo

N&o Migrou 0,934 0,407 0,696
Migrou 0,593 0,066 0,900
Média 0,763 0,237 0,798

A Tabela 31 apresenta a matriz de confusdo do experimento com a base

enriquecida e ponderada por TF-IDF obtida pelo algoritmo redes neurais MLP.
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Tabela 31 - Matriz de confuséo obtida pela Rede Neural MLP na base com
Mineracéo de Textos e ponderada por TF-IDF

Classes previstas
MLP : :
N&o Migrou Migrou
N&o Migrou 3957 1043
Classes corretas :
Migrou 1886 3114

A Tabela 32 apresenta trés medidas de desempenho da rede neural MLP,

permitindo a visualizacdo dos resultados obtidos.

Tabela 32 - Medidas de desempenho obtidas pela Rede Neural MLP na base
enriquecida e ponderada por TF-IDF

Classe Taxa de verdadeiro positivo Taxa de falso positivo Precisédo

N&o Migrou 0,791 0,377 0,677
Migrou 0,623 0,209 0,749
Média 0,707 0,293 0,713

Para finalizar a Tabela 33 apresenta um resumo das precisées obtidas nos
experimentos pelos diversos algoritmos nas diferentes bases: (1) inicial, (2)
enriquecida pela Mineracdo de Textos e ponderada por TF e (3) enriquecida pela

Mineracdo de Textos e ponderada por TF-IDF.

Tabela 33 - Tabela comparativa das precisdes médias dos resultados

Rede
Neural K-NN | Naive Bayes SVM J48
Base sem Mineracéo de
Textos 0,684 0,664 0,745 0,739 0,767

Base com Mineragéo de
Textos e Ponderada pela
Frequéncia dos Termos 0,587 0,732 0,766 0,816 0,805

Base com Mineragéo de
Textos e Ponderada por TF-
IDF 0,713 0,798 0,796 0,815 0,812

5.2.ANALISE DOS RESULTADOS

Inicialmente a analise é feita pela verificacdo dos melhores resultados para
cada conjunto de dados, a fim de observar qual algoritmo obteve o melhor

desempenho em cada conjunto de dados. Paralelamente se busca identificar se a
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inclusdo da Mineracdo de Textos para o problema em questdo gera conjuntos de
dados melhores para os algoritmos de classificacdo. Os algoritmos com os melhores
resultados nos experimentos foram a Arvore de Decisdo J48 e as Maquinas de
Vetores de Suporte, ambos alcancaram acurécias entre 75 e 80% em todos 0s
conjuntos de dados.

Analisando a Figura 23 observa-se que o conjunto de dados que apresentou
os melhores resultados para os experimentos utilizou TF-IDF para a ponderagéo dos
novos atributos gerados pela Mineracdo de Textos. Em seguida, o conjunto de
dados que utiliza a Mineracdo de Textos e ponderado pela Frequéncia dos Termos,
e finalmente a base de dados inicial, ou seja, a base que nao foi enriqguecida com a
inclusédo de atributos gerados pela Mineragao de Textos obteve os piores resultados.
Portanto, a inclusdo de técnicas de Mineracdo de Textos e a incorporacdo dos
termos na forma de novos atributos sobre o problema em questdo gerou melhores
condicBes de mineracédo, e permitiu aos algoritmos a obtencdo de melhores taxas de
acuracia.

Na execucgéo dos algoritmos sobre o conjunto de dados inicial, sem incluséo
de novos atributos gerados pela Mineracdo de Textos, o algoritmo que apresentou
maior taxa de acuracia foi a Arvore de Decisdo J48 com 76,66%, classificando
corretamente 7666 dos 10 mil registros. Os resultados para os demais algoritmos por
ordem da taxa de acuracia sdo: SVM com 73,91%, Naive Bayes com 70,95%, redes
neurais MLP com 67,56% e K-NN com 66,37%.

Resultados Consolidados
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Figura 23 - Resultados consolidados dos experimentos
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Na comparacao geral dos algoritmos sobre esse conjunto de dados, redes
neurais MLP foi o algoritmo que gerou mais verdadeiros positivos do que falsos
positivos, porém a quantidade de falsos negativos € muito alta em relacdo a
quantidade de verdadeiros negativos. Na média geral os melhores resultados foram
obtidos pela Arvore de Decisdo J48, que obteve 78,9% na taxa de verdadeiro
negativo e 74,4% na taxa de verdadeiro positivo na base inicial.

Na base ponderada pela frequéncia dos termos, o algoritmo com melhor
desempenho é o SVM com 80,11% de taxa de acurécia, isto é, o algoritmo
classificou corretamente 8011 das 10 mil instancias do conjunto de dados. Em
seguida a Arvore de Decis&o J48 ficou com 80,03%, a terceira melhor taxa ficou com
o0 algoritmo Naive Bayes que obteve 75,54% e finalmente K-NN com 69,17% e redes
neurais MLP com 58,41% de acurécia.

Na comparacdo geral dos algoritmos sobre esse conjunto de dados, a
Arvore de Decisdo J48 foi o algoritmo que gerou mais verdadeiros positivos do que
falsos positivos. No entanto em geral SVM é o melhor algoritmo sobre esse conjunto
de dados, pois existe um equilibrio maior entre o nimero verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos, e a quantidade de acertos se equilibra, evitando o overfitting.

Na base ponderada por TF-IDF o algoritmo com o melhor desempenho foi a
Arvore de Decisdo J48 com 80,70% de taxa de acuracia, classificando corretamente
8070 das 10 mil instancias. Os demais algoritmos obtiveram os seguintes resultados:
o segundo melhor desempenho foi o do algoritmo SVM com 80,56%, o Naive Bayes
ficou com 79,21% obtendo o terceiro melhor desempenho, e na sequéncia K-NN
com 76,34% e MLP com 70,71% de taxa de acurécia.

Na comparacdo geral dos resultados essa configuracdo foi onde os
algoritmos obtiveram os melhores resultados, pois todos conseguiram uma taxa de
acuracia acima dos 70%. Esse conjunto de dados pode ser considerado a melhor
configuracdo para esse tipo de problema devido aos resultados obtidos. Arvore de
decisdo J48 e SVM ficaram com resultados muito préximos, porém arvore de
decisédo J48 obteve 74,28% de verdadeiros positivos contra 71,72% de verdadeiros
positivos de SVM, confirmando dessa forma sua superioridade sobre os demais
algoritmos nesse conjunto de dados.

Os resultados obtidos comprovam a hipotese deste trabalho: a incluséo dos

atributos textuais obtidos a partir do texto livre produzido pelo usuario em sua
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reclamacao com a aplicacao de técnicas de Mineracdo de Textos permite aumentar

a acuracia obtida pelos classificadores, proporcionando ganhos nos resultados.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1.CONCLUSOES

Nesse trabalho destacou-se que o modo como clientes interagem com as
empresas tem mudado devido a propagacao de novos meio de comunicacao. Estes
meios permitem o acesso as empresas por meio de chats, aplicativos, redes sociais,
SMS’s ou mesmo até e-mails. Essa nova caracteristica permite que as empresas
facam o uso destas informacbes para extrairem conhecimento novo a partir dos
dados gerados. Considerando este novo cenario de relacionamento entre as
empresas e seus clientes, este trabalho buscou comprovar que o uso de Mineracéo
de Textos permite que se obtenham melhores resultados nas tarefas de descoberta
de informacao.

Para comprovar tal hipotese, a area escolhida para o experimento foi a de
telecomunicacdes, area que ja utiliza os beneficios da Mineracdo de Dados para
diferentes contextos de aplicagbes. A aplicacado utilizada neste trabalho busca
classificar a severidade das reclamagOes recebidas por uma empresa de
telecomunicacdes, identificando os clientes que saem do ambiente interno de
atendimento e migram para 6rgaos de defesa do consumidor.

A abordagem empregada no estudo visou o enriquecimento do conjunto de
dados original por meio da Mineragéao de Textos onde foram criados novos atributos
com base nas reclamacbes efetuadas na forma de texto livre por clientes em
ambientes de CRM. Apoés a aplicacédo das técnicas de Mineracao de Textos sobre as
reclamagdes dos clientes os termos mais citados sao identificados e passam a
compor o conjunto de dados original onde sdo aplicados os algoritmos de
classificacdo. Dessa forma, o conjunto de dados original passou de 16 para 154
atributos, proporcionando uma base que inclui informacdes referentes aos textos
livres informados no atendimento do cliente.

Na comparacdo dos resultados obtidos ap0s os experimentos executados
com diferentes algoritmos e conjuntos de dados, observou-se que o enriquecimento
do conjunto de dados original por meio de técnicas de Mineragdo de Textos com as
informacdes extraidas das reclamacdes dos clientes em ambientes de CRM é

adequado. Os resultados obtidos se mostraram superiores aos obtidos com o
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conjunto de dados original, gerando modelos de classificacdo com taxas de acuracia
superiores e comprovando assim a eficacia da proposta sugerida nesse trabalho.

Nos resultados obtidos com a execucao dos experimentos ficou claro que os
algoritmos Maquina de Vetores de Suporte e Arvores de Decisdo J48 obtiveram os
melhores resultados (80,56% e 80,70%) respectivamente sendo a melhor solucéo
para a classificacdo dos dados para o problema em questdo. Além disto, quando os
novos atributos gerados pela Mineracdo de Textos foram ponderados pela técnica
TF-IDF todos os algoritmos de classificacao obtiveram taxas de acuracias superiores
aos 70% o que faz desse conjunto de dados o de melhor desempenho nos
experimentos. Também foi com esse conjunto de dados que foram obtidas as
melhores taxas de acuracia, sendo que a Arvore de Decisdo J48 alcancou 80,70%
de acuréacia e o SVM obteve 80,56%.

Com a abordagem proposta nesse trabalho, a introducédo da Mineracao de
Textos possibilitou o desenvolvimento de um modelo de classificacdo que permite a
extragdo de conhecimento novo a partir dos dados fornecidos via aplicacdes
desenvolvidas para as novas formas de interagcdo entre clientes e empresas.
Portanto, esta pesquisa constata que é possivel o desenvolvimento de aplicacdes
com maior potencial de assertividade em modelos de classificacdo. Esse ganho
garante aos tomadores de deciséo a disponibilidade dos conhecimentos adequados

para que sejam tomadas decisGes confiaveis em seus respectivos negécios.

6.2. TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um abordagem computacional que esta alinhada
com 0s novos meios de interacdo entre clientes e empresas. Contudo, para a
agregacdo de conhecimento novo e para o fornecimento de informacdes mais
confiaveis e que possam gerar melhores informacgfes, é possivel explorar outros
meios que podem compor os dados nesta pesquisa.

Outro ponto pode ser destacado é que tanto o comportamento social dos
clientes de grandes empresas quanto os meios tecnoldgicos estdo em constante
evolucdo. Essas caracteristicas devem provocar continuas mudancas na forma
como as informacdes sdo disponibilizadas para a utilizacdo em ferramentas de
Mineracdo de Dados. E importante ficar atento para que estas mudancas sejam

seguidas adequadamente.
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Outra forma de ampliacdo do escopo desta pesquisa € 0 desenvolvimento
de conjuntos de dados que facam o uso de informacdes de redes sociais (Facebook,
Twitter e outros). O uso dessas informacdes deve permitir 0 enriquecimento dos
conjuntos de dados de tal forma que seja possivel a inclusdo de novos atributos que
possam melhorar os resultados ja alcancados. Além disso, as atuais ferramentas
das empresas podem ser adaptadas de forma que os dados disponibilizados para a
Mineracdo de Dados estejam em maior conformidade com estas aplicacoes,
reduzindo desta forma os esfor¢cos da etapa de pré-processamento dos dados.

Do ponto de vista computacional e das técnicas aplicadas nos experimentos,
existe a possibilidade do desenvolvimento e aplicacdo de novas formas de
ponderacdo dos termos gerados pela aplicacdo de técnicas de Mineracdo de Textos.
Nos experimentos apresentados nesse trabalho foi possivel identificar que diferentes
formas de ponderacdo resultam em modelos de classificacdo com resultados
distintos, justificando e motivando dessa forma o desenvolvimento de novas formas
de ponderagcdo dos termos, visando a obtencdo de melhores resultados para o
problema em questéo.

Por fim, outras técnicas que podem ser utilizas na fase de pré-
processamento dos dados sdo as abordagens de selecdo de atributos por meio de
procedimentos como o filter e wrapper [Fayyad et al. 1996][Kohavi et al. 1997]. Estas
técnicas permitem a identificacdo dos melhores atributos para um conjunto de
dados. Para esse tipo pesquisa essa € uma abordagem interessante, pois contribui
para a reducdo de dimensionalidade, problema conhecido em Mineracdo de Dados e
gue devido ao grande numero de atributos gerados pela Mineragdo de Textos esta

presente nestas aplicacoes.
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