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Abstract. The number of people with some delinquency has increased each year, making
it difficult to keep the charge for all these registrations. Therefore, it is necessary to use
efficient techniques to obtain assertive results in the database. The general objective of
this work was to use methods of Artificial Intelligence in the data mining of a certain
collection company, we used some tools like Weka, Excel and Gantt for the development
of the work. With the work it was possible to analyze that the methods used could
contribute positively in the data mining so that a specific profile was generated in bases
of collection, in this way the methods of Artificial Intelligence can improve the discovery
of patterns.

Resumo. A quantidade de pessoas com alguma inadimpléncia tem aumentado a cada ano,
0 que tem tornado mais oneroso manter a cobranga para todos esses cadastros. Diante
disso, ¢ necessario o uso de técnicas eficientes para que se obtenha resultados assertivos
na base de dados. O objetivo geral desse trabalho foi utilizar métodos de Inteligéncia
Artificial na mineragdo de dados de uma determinada empresa de cobranga, foram
utilizadas algumas ferramentas como Weka, Excel e Gantt para o desenvolvimento do
trabalho. Com o trabalho foi possivel analisar que os métodos utilizados puderam
contribuir positivamente na mineracdo dos dados para que fosse gerado um perfil
especifico em bases de cobranga, desta forma os métodos de Inteligéncia Artificial podem
melhorar a descoberta de padrdes.

1. Introduciao

Em todos os lugares do mundo acontece um crescimento frenético, seja ele
populacional ou em determinadas dreas como a medicina, a aeronautica, instituicdes
financeiras, industrias e areas relacionadas a Internet (sites, videos, redes sociais, jornais
digitais e entre outros) com isso, o volume de dados gerados se torna maior.

Segundo Amaral (2016), j& existem mais de seis bilhdes de pessoas que utilizam
telefones celulares, em torno de 1,7 bilhdes de pessoas estdo usando redes sociais, muitas

horas de videos sendo carregadas a cada minuto no Youtube, e em torno de trés milhdes
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de e-mails sendo enviados por segundo. Com esses dados estatisticos tem-se uma ideia
do volume de dados que tem sido gerado ao redor do mundo e quanto maior esse volume,
mais se enxerga a necessidade de novas formas para manipula-los ou gerencia-los.

O aumento da quantidade de informagdes a serem armazenadas cresce também
nas institui¢des financeiras. Segundo Serasa Experian (2016) o nimero de inadimplentes
em 2015 no Brasil estava em torno de 59 milhdes de pessoas. Trabalhar com toda essa
quantidade de dados exige métodos ageis e inteligentes que consigam elaborar solugdes
precisas, como conseguir definir padroes numa base com diversos tipos de dados ou
encontrar informagdes que sejam pertencentes a0 mesmo grupo. Por isso surge a ideia do
uso da Inteligéncia Artificial (IA), que esta se tornando cada vez mais presente € comum
em projetos envolvendo tecnologias de diversas areas, assim como a minera¢ao de dados
e a medicina.

Segundo Russel e Norvig (2004), a Inteligéncia Artificial automatiza tarefas
complexas e pode ser usada em qualquer area de atividades intelectuais desenvolvidas
por humanos, se tornando um campo de uso universal.

Ao adentrar nas pesquisas relacionadas a I[A, enxerga-se areas especificas e de
suma importancia para o desenvolvimento dos problemas em questdo, como o
aprendizado de maquina, que consiste em fazer com que a maquina aprenda a tomar
decisdes, obtendo novos conhecimentos ¢ formas de organizar as ideias existentes.
Segundo Mitchel (1997), aprender ¢ um dominio humano, entao isso se torna mais um
desafio para o ramo da IA.

As técnicas de aprendizado de maquina permitem simular o processo de
aprendizado e a construgdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de maneira
automatica, que por sua vez se divide principalmente em aprendizado de maquina
supervisionado e nao-supervisionado.

Conforme Coppin (2013), os métodos de aprendizado ndo-supervisionado
conseguem aprender sem a a¢do humana, sem ter qualquer tipo de informacao por onde
seguir na tomada de decisdo, diferente do aprendizado supervisionado, que recebe dados
de treinamento pré-classificados que levardo a alguma resposta esperada. Esses métodos
de aprendizado de maquina sdo bastante uteis para o trabalho com a mineragao de dados,

pois em uma determinada andlise de um grupo de dados, ¢ possivel identificar por
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exemplo, quando acontecerd uma seca em determinada regido ou que tipo de cliente pode
levar produtos do tipo alimenticio.

A mineragdo de dados trata-se de métodos que realizam uma descoberta de
padrdes através da andlise de um volume de dados, como por exemplo entender qual o
publico que mais utiliza o cartdo de crédito na compra de alimentos ou qual cliente ¢
propenso a realizar o pagamento de uma divida ou nao.

Conforme Camilo e Silva (2009), a mineracdo de dados possui algumas tarefas,
tais como:

1. Descrigdo: E usada na descrigdo de padrdes e tendéncia mostrada pelos dados.
A descrigio oferece uma interpretagdio para resultados obtidos. E utilizada em conjuntos
com técnicas de analise exploratoria, para demonstrar a importancia de certas variaveis
em resultados.

2. Classificagdo: Se torna um das tarefas mais utilizadas e, onde ela identifica a
qual classe um determinado dado pertence. Utilizando de aprendizado de maquina, o
modelo analisa o conjunto de dados com cada dado ja contendo a qual classe pertence,
com finalidade de aprender como classificar um novo registro. A classificacdo pode ser
usada para: diagnosticar onde pode estar uma doenga em um paciente, mostrar quando
uma transa¢ao de cartdo esta sendo uma fraude, entre outras fungoes.

3. Estimagdo ou regressdo: Se torna similar a classificagdo, mas ¢ usada com o
dado e identificado por um valor numérico e nado categérico. Pode ser usada para gerar
uma estimativa de quanto uma familia com quatro integrantes pode gastar com volta as
aulas, gerar uma pressao adequada analisando dados como idade, sexo e a massa corpora,
dentre outras fungoes.

4. Predicao: A predicao € usada para descobrir um valor futuro de um determinado
atributo, como prever o que sera gerado em uma acdo trés meses a frente, prever um
percentual que serd acrescido na rede se a sua velocidade for aumentada e outras
finalidades.

5. Agrupamentos: O agrupamento tem como finalidade identificar e agrupar
registros parecidos. Um cluster ¢ um conjunto de dados parecidos, mas diferentes de
outros registros nos demais grupos. Essa técnica ndo tem intencdo de gerar estimativas,
classificar, ou prever um determinado valor, mas apenas identificar os grupos de dados

que sejam parecidos.
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6. Associacdo: Essa técnica visa identificar atributos nos quais estdo de certa
forma relacionados. E uma tarefa conhecida pois apresenta bons resultados.

Conforme Amo (2004), a mineracdo de dados ¢ definida como a andlise dos dados
apos a sua extracdo, investigando-se, como exemplo, levantar as utilidades reais e
hipotéticas de cada cliente dentro de um lote de marketing. A mineragdo de dados pode
se tornar extremamente importante na analise de uma grande base de dados e com vérios
tipos de atributos, como bases que contenham clientes com pendéncias financeiras, assim
como nas empresas de cobranga.

Todo esse cenario demonstra um grande aumento nas bases das instituicdes
financeiras, como bancos e seguradoras. Por se tratar de um niimero expressivo e que esta
em crescente aumento, torna-se oneroso realizar cobrancas massivas para todos esses
cadastros, pois muito deles nao serdo localizados, ou ndo terdo condigdes alguma de
renegociarem suas dividas por motivos de desemprego, renda baixa e etc.

Nesse contexto, surge a seguinte questdo central do trabalho: como o uso da
mineragdao de dados com métodos da Inteligéncia Artificial pode melhorar na descoberta
de padrdes tteis a serem cobrados em uma determinada empresa de cobranga?

As empresas que realizam cobranga para instituicdes financeiras possuem varios
registros cadastrados em suas bases, contendo perfis de clientes com idades diferentes, de
varias regides, todos os tipos de estado civil, com dividas baixas a dividas altissimas,
dentre outras peculiaridades. Entender como se comporta cada grupo de registro ¢ um
trabalho que exige muita analise, entendimento do caso e busca por ferramentas que
gerem os relatdrios e auxiliem na tomada de decisdes estratégicas.

A empresa que fornecera os dados para o estudo ¢ do ramo de cobranca e trabalha
com clientes com dividas em grandes bancos do Brasil. A mesma foi escolhida pois, além
de se adequar para o estudo do trabalho, possui bases que armazenam muitas informagdes,
como os dados cadastrais de um cliente que efetuou o pagamento de sua divida
recentemente ou ha muitos anos atras. A empresa encontra-se localizada em Rio Verde,
Goias. Sobre os dados, os mesmos serdo obtidos através de consultas SQL em
determinados bancos de teste da empresa e exportados para arquivos CVS, ndo sera
apresentada nenhuma informagdo revelando informacdes pertinentes do cadastro de

clientes das bases, mediante a isso o projeto tem autoriza¢do da empresa para prosseguir.
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Este trabalho tem como objetivo, utilizar alguns métodos de IA na mineracao de
dados, para tracar perfis uteis e descobrir padrdes que sejam eficientes na cobranga,
agregando no trabalho realizado na empresa, visto que ainda nao ¢ utilizado nenhum
método que contenha Inteligéncia Artificial dentro da corporagdo. Os objetivos

especificos no desenvolvimento do trabalho envolvem:

1.Conhecer ferramentas relacionadas a mineragao de dados.

2. Obter conhecimentos em areas da Inteligéncia Artificial e mineragcdo de dados.

3. Verificar se com o uso de métodos que utilizam a Inteligéncia Artificial se
obtera €xito no tratamento dos dados.

4. Analisar melhores formas de se trabalhar com dados relacionados a clientes
com inadimpléncia financeira.

Espera-se que com a utilizacdo dos métodos haja uma influéncia positiva no
auxilio a tomada de decisdes da empresa, com informagdes que sejam assertivas € seguras
para serem colocadas em praticas nas rotinas da organizagao.

O trabalho exigira a utilizagdo de ferramentas especificas como biblioteca Weka,
que ¢ um software open source que pode ser utilizado no tratamento de dados, o Gantt
que auxilia no acompanhamento do trabalho demonstrando por meio de barras indicativas
que demarcam uma data especifica em qual estagio se encontra a pesquisa e o Excel, que
¢ uma ferramenta muito utilizada no uso de planilhas para aplicagcdes simples ou

complexas.

2. Material e Métodos

No presente trabalho, procurou-se a compreensdo de temas como a Inteligéncia
Artificial e mineragdo de dados para serem aplicados em uma determinada empresa de
cobranga, trazendo melhorias nas analises realizadas pela empresa.

Classifica-se como uma pesquisa bibliografica, que conforme Gil (1991), ocorre
quando o trabalho foi desenvolvido através de material ja publicado, com uso de livros,
artigos e material disponibilizado na Internet. O trabalho também ¢ uma pesquisa com
estudo de caso, pois trata-se de uma determinada situacdo em uma empresa, que ainda
segundo Gil (1991), envolve estudos especificos de um ou poucos atributos de forma que

se obtenha o seu extenso conhecimento.
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Para seu desenvolvimento, a presente pesquisa fez uso de algumas ferramentas,
tais como: Gantt, Microsoft Excel, DBeaver e Weka. As ferramentas tém como finalidade
analisar os dados e gerar tabelas ou graficos para demonstrarem os resultados obtidos.

O Gantt ¢ uma ferramenta utilizada para mostrar as etapas de um projeto, por meio
de barras e datas pré-estabelecidas. Auxilia também no acompanhamento do projeto, visto
que todas as datas ja determinadas podem ser colocadas no diagrama e terem a cor
modificada ao fim da conclusdo de cada tarefa.

A ferramenta Excel foi desenvolvida pela empresa Microsoft em 1987, e ¢ um
editor de planilhas, sendo um dos mais utilizados no meio corporativo, por apresentar
varias fungdes, de calculos comuns a calculos complexos. Possui também a possibilidade
de gerar graficos de varios modelos, como grafico de barras, de pizza, diagramas, dentre
outros.

A utilizacao do software no trabalho contribui para a constru¢des de graficos na
amostragem dos dados obtidos, para tabelas contendo dados numéricos demonstrando a
eficiéncia dos resultados.

O software DBeaver ¢ um SGBD de uso universal, de c6digo aberto, sendo muito
utilizado por desenvolvedores e analistas de dados, por se tratar de uso gratuito o software
se tornou muito utilizado até mesmo por empresas no gerenciamento de seus dados.
Segundo Dias e Rocha (2015), o SGBD ¢ um software responsavel por toda gestao de
uma determinada estrutura de dados, fazendo com que as informagdes desejadas sejam
trazidas de forma mais rapida e visual para o usuario, onde por meio de uma interface ele
possa navegar nas tabelas de dados, altera-las e consulta-las. O DBeaver no trabalho ¢ de
suma importancia, pois através dele os dados das consultas em SQL da empresa sdo
exportadas diretamente dos bancos de dados para formato em CSV para serem utilizados
no Weka.

O software Weka ¢ uma ferramenta que trabalha com a mineracdo de dados,
possibilitando a utilizagao de algoritmos de aprendizado de maquina. Por se tratar de uma
ferramenta gratuita e de facil usabilidade, o Weka se torna umas das mais utilizadas para
trabalhos que envolvam a anélise de dados.

A biblioteca Weka (Waikato Enviroment for Knowledge Analysis) ¢ formada por
um conjunto de algoritmos de diversas técnicas de Mineracdo de Dados (UNIVERSITY
OF WAIKATO, 2010). A ferramenta Weka ¢ de grande importancia neste trabalho, pois
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por meio dela sera realizado o estudo com os dados, analisando e buscando nos métodos
disponiveis, as melhores formas de se trabalhar com os dados propostos, mapeando os
resultados e os utilizando para o auxilio na tomada de decisdes.

Dentre os métodos disponiveis na ferramenta Weka, foi utilizado o algoritmo de
classificacio Random Forest. A técnica de mineragdo Random Forest ou também
conhecida como florestas aleatorias, tem despertado a atengdo para pesquisas especificas
e foi desenvolvida por Breiman em 2001.

Segundo Han (2011), nos algoritmos de arvore de decisdo, todo o montante de
dados ¢ utilizado para formular a arvore, em contrapartida nos algoritmos de floresta
aleatoria, os dados sdo divididos aleatoriamente em diversos subgrupos de tamanho
menor. Cada um destes conjuntos ¢ criado por uma amostragem, intitulada de bootstrap,
nisso cada novo conjunto podera ter alguns registros incluidos mais de uma vez e outros
nenhuma vez.

A escolha do método se deu devido a quantidade de materiais e pesquisas que
utilizaram o algoritmo e obtiveram resultados positivos e também por utilizar de
aprendizado nado-supervisionado, na qual através dos dados, o algoritmo aprende a
classificar as informagdes sem que haja um usudrio intervindo nas decisoes.

Foi utilizado também o algoritmo de associagdo Apriori, desenvolvido por
Agrawal e Srikant em 1994, e ¢ um dos mais conhecidos na analise da “cesta de compra”,
onde define se o cliente que compra um produto A também pode ter a propensao de levar
um produto B, para chegar a esse nivel de certeza, existe dois indices que fazem esse
trabalho: o fator de confianca e o fator de suporte

Segundo Marques et al. (2013) o algoritmo Apriori ¢ um dos mais promissores
para as regras de associagdo e ¢ um dos mais populares no uso da mineragao de dados.

Esse método foi escolhido pois em muitas pesquisas académicas que envolveram
analise de dados exploratdria utilizaram o algoritmo, contendo uma gama de informagdes
importantes sobre 0 mesmo e o algoritmo traz resultados em formas de regras, facilitado
o entendimento dos resultados.

Para os testes, foram exportadas duas bases de dados da empresa contendo
pagamentos de clientes, na qual pode-se intitular essas bases como Al e A2, essas bases

também podem ser chamadas de carteira, na qual significa de qual Banco financeiro ela
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pertence, elas foram escolhidas para o estudo por conterem dados relevantes a serem

analisadas, contendo as seguintes informagdes:

Codigo — Representa um codigo interno que cada cliente possui dentro da base
para ser identificado. Esta contido nas duas bases.

Idade — E a idade que o cliente possui. Esta contido nas duas bases.

Tipo de Pessoa — O tipo de pessoa na base se refere apenas a ‘F’ que sdo os
cadastros de pessoas fisicas. Esta contido apenas na base Al.

UF — Sao os estados brasileiros onde estes clientes que efetuaram o pagamento,
residem. Esté contido nas duas bases.

Cidade — Sao as cidades brasileiras onde estes clientes que efetuaram o
pagamento, residem. Esta contido apenas na base Al.

Sexo — E o género do cliente, dividido entre feminino e masculino. Esta contido
apenas na base Al.

Estado Civil — E o estado civil de cada cliente, caso ele ndo possua algum definido
sera considerado como ‘Outros’. Esta contido apenas na base Al.

Valor Realizado ou Pago — Representa o valor pago de cada divida. Esta contido
nas duas bases.

Tipo de operacao — O nome do cartdo. Estd contido apenas na base A2.

Fase — Um indice usado para determinar internamente o perfil daquele cliente.
Esta contido apenas na base A2.

Dias de Atraso — Os dias em que a divida ficou em aberto até ser paga. Esta contido
apenas na base A2.

Més pagamento — O més do pagamento da divida. Contido apenas na base A2.

TABELA 1 — Bases utilizadas para analise

QTD. DE LINHAS QTD. DE DADOS OBSERVACAO
Base de uma determinada carteira, contendo
BASE Al 4225 33.788 pagamento de clientes relacionados a dividas

com compras de roupas e calgados.

Base de uma determinada carteira contendo
BASE A2 5.377 48.393 pagamento de clientes relacionados a dividas
de cartdo de crédito.

Fonte: Autoria Propria (2018)
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A ferramenta Weka trabalha com arquivos na extensao ARFF ou por conexdes via
banco de dados. Para facilitar as andlises foi criado um banco de dados de teste para
armazenar essas informacdes e realizar a conexao direto no Weka, pois transformar esses
arquivos na extensao ARFF gera-se muito trabalho operacional.

Os dados foram submetidos a testes na ferramenta Weka, o primeiro algoritmo a
ser utilizado foi o Random Forest, na qual trouxe as instancias classificadas corretamente
ou incorretamente, isso demonstra a capacidade do método em classificar os dados, nisso
foi realizado quatro testes do tipo utilizando o algoritmo Random Forest.

Ap6s os dados da base Al terem sido carregados, foi feito uma selecdo,
escolhendo apenas os dados que tivessem a idade entre 18 a 30 anos, totalizando um

namero de 1.413 linhas com 8 colunas, conforme Figura 1.

| SCOL-Viewer
Connection
URL jdbcmysqlflocalhost3306/base_at & || «= | | & || |
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1413 3.624.7. 26 F RJ SADJOA. M CASADO 60,97 v
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Info
connecting to: jdbc:mysqlilocalhost3306/base_a1 = true Clear

M pase_a’ where idade = 18 and idade == 30;
14132 rows selected.

Copy

Figura 1 — Selecio de grupo para a andlise na base Al

Fonte: Autoria Propria (2018)

Conforme mostra Figura 2, os dados foram carregados para o pré-processamento

e selecdo do algoritmo desejado.
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Figura 2 — Dados carregados no Weka para a selecio do algoritmo
Fonte: Autoria Propria (2018)

Apo6s os dados estarem no Weka, foi selecionado o algoritmo de classificacao

Random Forest, assim como mostra Figura 3.

0 weka Explo
[ Preprocess C‘Ia.ssm‘T Cluster I Associate X Select attributes T Visualize }
Classifier
¥ & weka K O-W1.0-¥0.001-51
v E classifiers
Te » (Bl bayes r output
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> [ﬁ lazy un information ===
* (5 meta
,[ﬁm‘sc pe: weka.classifiers.trees.RandomForest -P 100 -I 100 -num-slots 1 -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1
ion: QueryResult
* (5 rules
nces: 137
v E lrees butes: 8
E} DecisionStump CODIGO
[ HoefidingTree DTA_NASCIMENTO
. [ 148 TIPOPESSOL
( [t UF
— E CIDADE_L
[] RandomForest SEXO
RandemTree ESTALCCIVIL
R (¥ REPTree 1z
1 mode: 10-fold cross-validation
Moot fior madal iFm11 rrainine earl ———

Figura 3 — Selecio de método Random Forest

Fonte: Autoria Propria (2018

Ao iniciar o0 método, o mesmo demorou cerca de quarenta e trés segundos para
concluir a execugdo, utilizando a coluna de “Sexo” como parametro. Nessa selecdo de

dados, o algoritmo trouxe uma taxa de instancias classificadas corretamente e
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incorretamente, que significa o quanto o algoritmo tem a capacidade de classificar os

dados de forma correta ou ndo, conforme mostra a Figura 4.

Chassifier owtput

Time caken ©o build model: 1.58 ssconds

mew Stracified cross-validacion mew

mmw SuBmAry =

I:cn—ec:l-,- Clasaified Inscar 08 64.2604 tI
IncorTecely Classsifiead I -] i 5 35,7355 %
o5 | app x

Classifica¢dio Qtd. De Instancias Percentual
Instincias classificadas comretamente Q08 64.26%
Instancias classificadas mcometamente 505 35.73%

Figura 4 — Classificaciio das instincias

Fonte: Autoria Propria (2018)

A selecao de dados na base Al com idade entre 18 a 30 anos, contendo 1.413
linhas, foi executado pelo método de classificagdo Apriori, que teve um tempo de

execugao de trés segundos. A Figura 5 mostra a sele¢ao do algoritmo Apriori.

&) Weka Explorer
[ Preprocess T Classify | Cluster MsoualeT Select atiributes T Visualize ]

‘iU‘\ -8-1.0-¢-1

iator output

Figura 5 — Selecaod do algoritmo Apriori

Fonte: Autoria Propria (2018)

O método Apriori traz no seu resultado a associagdo das classes, mostrando uma
lista de regras. Ele analisa nos dados a relagdo que ha entre cada informagado, essa
quantidade de resultados gerados, pode ser configurado no Weka, como mostra na Figura

6.
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&3 weka.gui.GenericObjectEditor =

weka associations . Apriori

About K

Class implementing an Apriori-type algorithm. More
Capabilities
car |False E3
classindex -1

delta 0.05

doMotCTheckCapabilities [False | "]

lowerBoundMinSupport 0.1

metricType [Conﬁdence | v]

minietric 0.9

numRules | 15 |

outputltemSets [False | v]

Cpen... || Save. . || oK || Cancel |

Figura 6 — Apriori
Fonte: Autoria Propria (2018)

Ao executar o método, foi acrescentado 15 regras de associacao, todos com 100%

de confianga segundo o algoritmo, conforme a Figura 7.

L T I

e e e e
T T T =

. ESTRDOCIVIL=CASADC 1102 ==> TIPQPESSOR=F 1102 <conf:(l)> 1ift:{l) lev:(0) [0] conv: (0)
. SEX0=F 903 ==> TIPOPFESSOL=F 903 cconf: (1)> 1ift: (1) lev: ({0} [0] comv: (0}

. SEXO=F ESTADOCIVIL=CASADO 692 ==> TIPOPESSOR=F £92 <conf:(l)> lift:({l} lev:{0) [0] conv: {0}

. SEX0D=M 510 ==> TIPOPESSOR=F 510 <conf: (1)> 1ift: (1) lew: {0} [0] conv: {0}

. SEX0=M ESTADOCIVIL=CASADO 410 ==> TIPOPESSOR=F 410 <gonf:(l)> lift:({l} lev:{0) [0] conv: {0}

. UF=SP 300 ==> TIPOPESSOA=F 300 <conf: (1)> 1ift: (1) lev:{0) [0] conv: {0}

. UF=5P ESTADOCIVIL=CASADO 242 ==> TIPOPESSOR=F 242 <conf:(l)> lift:({l} lev:({d} [0] conv: {0}

. UF=SP SEX0=F 207 ==»> TIPOPESSOR=F 207 <conf:(l)> lift:{l) lev: ({0} [0] conv:{0)

. UF=RJ 199 ==> TIPOPESSOA=F 199 <conf: (1)> 1ift: (1) lev:{0) [0] conv: (0}

. IDRDE=24 19 ==> TIPOPESSOR=F 1&9 <confi(1)> 1ift: (1) lev: ({0} [0] conv:(0)

. UF=5SP SEX0=F ESTADOCIVIL=CASADO 164 ==> TIPOPESSOR=F 164 <conf: (1)> lift:{l) lev: ({0} [0] comv: (0)
. ESTRDOCIVIL=Outros 161 ==> TIPOPESSOR=F 161 <conf: (1)> lift: (1) lev: ({0} [0] comv: (0}

. IDRDE=23 160 ==> TIPOPESSOR=F 1&0 <conf:(1)> lift:{l) lev: ({0} [0] conv: (0)

. IDRDE=2§ 159 ==> TIPOPESSOR=F 159 <conf:(1)> 1ift:{l) lev:{0) [0] conv:(0)

. UF=RJ ESTADOCIVIL=CASADO 159 ==> TIPOPESS0R=F 159 <conf:(l)> lift:({l} lev:({d} [0] conv: {0}

FIGURA 7 — Resultado do algoritmo Apriori na base
Fonte: Autoria Propria (2018)

Ao analisar as regras de associacdo geradas na base Al, pode-se retirar alguns

padrdes uteis que possuem relevancia, como por exemplo:

e estado civil “casado” teve mais pagamentos.

e sexo “feminino” teve mais pagamentos.

RCT v.6 (2020) ISSN 2447-7028




RCT - REVISTA DE CIENCIA ETECNOLOGIA

www.revista.ufrr.br/rct

e AUFde“SP”e“RJ”sendo do sexo “feminino” e “casados” tiveram mais
pagamentos.
e As “idades” de 23 a 26 tiveram mais pagamentos.

Foi pré-processado o algoritmo na base Al, com os dados que possuem a idade
acima de 30 anos, contendo 2.718 linhas, para também ser executado no algoritmo
Apriori.

Como essa selecao de dados possui uma quantidade maior de linhas, o algoritmo
Apriori foi configurado para ser executado com a confianca minima em 50% e o nimero

de regras minimo em 20 padrdes, conforme mostra a imagem 7.

i o weka.gui.GenericCbjectEditor =

| weka.associations_Apriori
About |al

Class implementing an Apriori-type algorithm. More

| capabilties |

car |False |w

classindex -1

delta 0.05

doMotCheckCapabilities [False | -

lowerBoundMinSupport 0.1

metricType [Donﬁdence | -

minMetric 0.5

|
numRules 20
cutputitemSets | False |-
removeAllMissingCols | False =k
B A e .
l Open... J l Save. .. J l Ok J l Cancel J

Figura 7 — Configuracdo dos dados de entrada no algoritmo Apriori

Fonte: Autoria Propria (2018)

Executando os dados no algoritmo com esses padrdes de entrada, o tempo de
execugdo foi de seis segundos e foi gerado as 20 regras para a analise, conforme mostra

a Figura 8.
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|£] Log — O >

15:12:15: Started weka.associations Aprior |a
15:12:15: Command: weka.associations Apriori -N 20-T0-C05-D 0.05-U01.0-M01-5-1.0-c-1
15:12:21: Finished weka.associations. Apriori |,

SEX0=F 1811 ==> TIPOPESS0R=F 1811  <conf:(1)> lift: (1) lew:(0) [0] comw: (0}
ESTADOCIVIL=CASADO 1164 ==> TIPOPESSOA=F 1164  <conf:(l)> lift:(l) lev:(0) [0] conv:(d)
ESTADOCIVIL=SOLTEIRO 1096 ==> TIPOPESSOA=F 1096  <conf:({l)> lift:{l) lev:{0) [0] conv:(0)
SEX0=M 907 =—=> TIPOPESSOR=F 907  <conf:(l)> lift:{l) lev:(0) [0] conv:{0)

SEX0=F ESTADOCIVIL=CRSADO 769 ==> TIPOPESSOR=F 769  <conf:(l)> lift:{l) lev:(0) [0] conv: (D)
SEX0=F ESTADOCIVIL=SOLTEIRO 722 ==»> TIPOPESSOR=F 722  <conf:({l)> lift:{l) lev:{0) [0] conv: (0)
UF=SP 502 =—=> TIPOPESSOR=F 502  <conf:(l)> lift:(l) lew:(0) [0] comv:{0)

ESTADOCIVIL=Cutros 420 ==> TIPOPESSOR=F 420  <conf:({l)> lift:(l) lev:{0) [0] conv: (0}

UF=RJ 414 —> TIPOPESSOA=F 414  <conf:(l)> lift:(l) lewv:{0) [0] conv:{0)

. SEXO=M ESTADOCIVIL=CASADO 395 ==> TIPOPESSOR=F 395  <conf:(l)> lift:(l) lew:(0) [0] conv:({d)

LY Tl I Y O L S

= = e
[

. UF=5F SEX0=F 358 =——> TIBOPESS0R=F 353 <conf: (1)> lift: (1) lev:{0) [0] comv:{0)
. UF=RJ SEX0=F 29¢ ==> TIPOPESSOR=F 298 <conf: (1)> lift: (1) lev:{0) [0] conv:{0)
14. SEX0=F ESTADOCIVIL=Outros 285 —=> TIPOPESSOR=F 285  <conf:(1)> lift:({l) lewv:(0) [0] conv:{0)
15. UF=RJ 414 ==> SEX0=F 296  <conf:{0.71)> lift:(1.07) lew:(0.01} [20] conwv:({l.l&)
16. TIPOPESSOR=F UF=RJ 414 ==> SEX0=F 296 <conf: (0.71)> 1ift:(1.07) lev:{0.01) [20] conv:(l.l)
17. UF=RJ 414 =—=> TIPOPESSOR=F SEXC=F 296 <conf: (0.71)> 1ift: (1.07) lev:{0.01) [20] conv:(l.1§)
18. UF=SP 502 ==> SEX0=F 358  <conf:{0.71)> lift:(1.07) lew:(0.01) [23] conwv:(l.l&)
15. TIBOPESS0R=F UF=SF 502 ==> SEXO=F 353 <conf: (0.71)> 1ift:(1.07) lev:({0.01) [23] conv:(l.18)
20. UF=SP 502 ==> TIPOPESSOR=F SEXO=F 333 <conf: (0.71)> 1ift:(1.07) lev:{0.01) [23] conv:(l.l#)

=
a3

Figura 8 — Resultados do algoritmo Apriori

Fonte: Autoria Propria (2018)

Como se pode observar na Figura 8, quando pré-selecionado no algoritmo o
percentual de confianga, ele trouxe em primeira instancia os que possuem uma confianga
de 100%. Caso ndo tenha dado a quantidade de regras selecionadas, ele comeca a trazer
0s que estdo abaixo desse percentual, sendo dentro do minimo de confianga estipulado,

neste caso 6 (seis) regras foram trazidas com o grau de confianga em 71%.

3. Resultados e Discussoes

Os testes foram realizados em bases de dados reais, contendo pagamentos de
alguma divida, sendo testados em dois algoritmos diferentes, o Random Forest e o
Apriori, onde cada um apresentou um comportamento em cada selecdo nas bases, com
intuito de descobrir algum padrdo que seja relevante na utilizagao da empresa.

Se tratando dos algoritmos, o Random Forest, teve um tempo maior de execucao
comparado ao Apriori, as selegdes de consultas analisadas nos testes deste algoritmo,

tiveram uma quantidade de até 1.700 linhas, pois acima dessa quantidade o algoritmo teve
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um tempo de execu¢do alto na maquina testada e na maioria dos casos ndo trazendo
nenhum resultado apds a conclusdo da execugao.

Foram realizados oito testes diferentes, quatro em cada algoritmo, a diferenga foi
que no algoritmo Apriori pode-se testar selecdes com maiores quantidades, pois o
algoritmo trouxe os dados de forma rapida comparado ao Random Forest.

As selegoes testadas no algoritmo Apriori tiveram um tempo médio de execucao
de cinco segundos, com isso facilitando o trabalho, principalmente se tratando de bases

com maiores quantidades de dados. Conforme mostra Figura 9, o tempo de execu¢dao em

cada teste.
METODO APRIORI
2140
1718
1413
00:00:00 00:00:01 00:00:02 00:00:03 00:00:03 00:00:04 00:00:05 00:00:06 00:00:07 00:00:08
1413 2718 2140 3237
TEMPO DE E){CU[;EC 00:00 03 00:00:06 00:00:02 00:00:07

Figura 9 — Grafico com tempo de execugido do método Apriori

Fonte: Autoria Propria (2018)

Os testes feitos no método Random Forest tiveram um tempo médio de execugdo
de um minuto e vinte segundos, tendo quantidades menores de dados que os analisados
no outro algoritmo, mas este método faz uma classificagdo entre verdadeiro e falso em
cada instancia, o que ocasiona um tempo maior de execugdo, até que seja definida todas

as instancias. Figura 10, mostra o tempo de execu¢do do método Random Forest.
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METODO RANDOM FOREST
00:00:00 00:00:43 00:01:26 00:02:10 00:02:53 00:03:36
1413 1413 1653 1331
m TEMPO DE E}{CUI;ELD 000043 000251 000059 000048

Figura 10 — Grafico com tempo de execu¢@o do método Random Forest

Fonte: Autoria Propria (2018)

No trabalho realizado na empresa, tem se em média uma hora e meia para a
construgdo de algum relatorio, at¢ que os dados sejam selecionados, tratados e
transformados numa informacao, tanto em graficos ou planilhas.

E utilizado na empresa uma tabela para colocar qualquer agdo que seja executada,
a tabela é acompanhada em tempo real, para que os envolvidos estejam atentos ao que
esta sendo feito, naquele dia ou momento, sendo definida como plano de acdo estratégico,
quando hé necessidade de se trabalhar com alguns perfis especificos, ¢ colocado na tabela
e passado por uma aprovagao.

Através das informacgdes coletadas, conseguiu-se montar um plano estratégico,
com os oito testes realizados. A Tabela 2 mostra 0 mesmo modelo utilizado na empresa,

com as informagdes descobertas nos testes.
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Tabela 2 — Plano de agdo estratégico com as informacées trazidas no teste

NRe
ESTRATEGIA

CARTEIRA  REGIAD FASE CARTAQ GENERO IDADE FAIXA OUTROS ATUACAO

12 Bl Todas Todas Todos Feminino 18430 Todas - A definir
22 Bl Todas Todas Todos Feminino 18330 Todas Estado civil: Casado A definir
32 Bl Todas Todas Todos Feminino 31340 Todas - A definir
Anali &s de Janei i
4o B2 Todas Fase2 Todos Todos Todas Todas ‘na !sar ME3 G JaNEITQ, COmMAOT| 1 definir
indice de pagamento nessa fase.
52 Bl RleSP Todas Todos Todos 1342 Todas - A definir
62 Bl RIESP Todas Todos Todos | Acimade30| Todas - A definir
72 B2 Sp 2,3e4 VISAFUNCAD Todos Todas Todas - A definir
CREDITO VISA FACIL
g2 B2 TODOS FASES3 VISA FUNCAO Todos Todas Todas - A definir
CREDITO VISA FACIL

Fonte: Autoria Propria (2018)

Assim como mostra a imagem, existem alguns titulos que fazem parte das
estratégias que serdao adotadas para realizar a cobranga, os significados desses titulos sdo:

e Numero da estratégia — Indica um niimero em ordem crescente do que sera
analisado.

e C(arteira — Indica o nome da carteira que fara parte dessa situagdo. A carteira sao
os Bancos cobrados pela empresa.

e Fase — Indica um determinado perfil interno do Banco para esse cliente.

e Cartdio — E o cartdio que o cliente esta devendo.

e Género — O género de cada cliente.

e Idade — A idade de cada cliente.

e Faixa — Representa em valor, quanto esse cliente esta devendo.

e Outros — E colocado quando ha alguma informacio adicional e relevante.

e Atuacdo — A forma como esse cliente sera atuado.

Dentre as informagdes levantadas, foram selecionados 4 (quatro) estratégias do
plano de acdo estratégico, duas de cada base, as mesmas foram colocadas em pratica na
cobranca da empresa, para que fosse possivel avaliar como seria os resultados, utilizando
desses perfis. Esses itens foram escolhidos por conterem informacgdes ricas e relevantes
na qual poderiam contribuir para que os resultados fossem positivos. A Tabela 3 mostra

quais foram selecionadas.
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Tabela 3 — Sele¢do com as estratégias selecionada

ESTRATEGIA

CARTEIRA  REGIAQ FASE CARTAO GENERO IDADE OUTROS ATUACRO

22 Bl Todas Todas Todos Feminino 18330 Todas Estado civil: Casado A definir

50 Bl RleSP Todas Todos Todos 23326 Todas - A definir

VISA FUNCAD
7 B2 5p 2,3e4 Todos Todas Todas - A definir
CREDITO VISA FACIL

e B2 TODOS FASE 93 VISAFUNCAO Todos Todas Todas - A definir
CREDITO VISA FACIL

Fonte: Autoria Propria (2018)

Todas as estratégias selecionadas foram colocadas no sistema da empresa para que
se fosse encontrado clientes naquele perfil que estivessem com dividas em aberto,
podendo ser cobrados, as acdes realizadas com esses clientes foram de envios de
mensagens via SMS e ligagdes massivas para os telefones obtidos na selecao.

Para analisar qual foi o €xito obtido com cada estratégia ¢ necessario utilizar de
algumas informagdes e métricas, nas quais sao:

e (Quantidade de Clientes: A quantidade de clientes gerados com a selecdo da
estratégia, os que fardo parte da cobranca.

¢ (Quantidade de Retornos Positivos (QRP): Sdo aqueles clientes que, apds a
realizagdo da agdao massiva retornou o contato, podendo demonstrar interesse ou
nao.

e (Quantidade de Contatos Efetivos (QCF): Sao os clientes que de fato foi
estabelecido um contato e que houve uma demonstragao de interesse por parte do
mesmo.

e Quantidade de Promessas: E a quantidade de clientes que se propuseram a realizar
o pagamento de sua pendéncia em aberto.

e Percentual de QCF: E quantidade de QCF obtidos sob a quantidade de clientes.

e Percentual de Retornos Positivos: E a quantidade de retornos sob a quantidade de
clientes.

e Percentual de Promessas: E a quantidade de promessas sob a quantidade de QCF.

e Diante dessas informacgdes na selecdo de estratégias, foi feito o teste com a base

B1, a Tabela 4 apresenta como foram os resultados obtidos.
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Estratégia

Carteira

Quantidade de
Clientes

Quantidade de
Retornos
Positivos

Quantidade de
Contatos
Efetivos

Quantidade de
Promessas

Perc. (%) QCF

Perc. (%) QRP

Perc. De
Promessas

B1

27.815

623

707

175

2,54%

2,24%

25%

B1

1.764

62

102

31

5,78%

3,51%

30%

Fonte: Autoria Propria (2018)

Como se pode ver, os percentuais de promessas obtidos na base Al foram de 25%
e 30%, o percentual médio de promessas dessa carteira com as estratégias ja realizadas ¢
de 21%, demonstrando que com as selecdes feitas na mineragao, atingiu-se um resultado
esperado.

Os demais testes foram realizados nas estratégias da base A2, avaliando as

mesmas informagdes e métricas utilizadas na base Al, conforme mostra a Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados obtidos nas estratégias da base A2

Estratégia

Carteira

Quantidade de
Clientes

Quantidade de
Retornos
Positivos

Quantidade de
Contatos
Efetivos

Quantidade de
Promessas

Perc. (%) QCF

Perc. (%) QRP

Perc. De
Promessas

B2

958

21

58

15

6,05%

2,19%

26%

B2

5.133

64

121

17

2,36%

1,25%

14%

Fonte: Autoria Propria (2018)

Os resultados obtidos com na base A2, foram de 26% e 14%, o percentual médio

de promessas dessa carteira com o que ja ¢ realizado na empresa ¢ de 24%, mostrando

que uma das sele¢des esteve acima desse percentual médio, a que esteve abaixo pode ser

levado em conta outros fatores externos que influenciaram no resultado.

Ap6s todos os testes realizados, constatou-se que a utilizacao dos métodos para a

mineracao dos dados ¢ de grande importancia em bases de cobranga, pois podem facilitar

no auxilio a tomada de decisdes, através das informagdes que sdo geradas.

6. Consideracoes Finais

Esta pesquisa foi iniciada pois foi identificado que o volume de dados

relacionados a pessoas com alguma inadimpléncia, tem aumentado a cada ano, surgindo

cada vez mais a necessidade de mineracdo de dados, sendo de forma assertiva.
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Através disso, optou-se por utilizar de métodos da Inteligéncia Artificial para
auxiliar na mineracao desses dados, com intuito de auxiliar na tomada de decisdes de uma
determinada empresa de cobranga.

Inicialmente foi feito a revisdo bibliografica, contendo assuntos relacionados a
Inteligéncia Artificial e mineracdo de dados, este entendimento teodrico foi muito
importante para o desenvolvimento pratico do trabalho. Na sequencia, foi separado duas
bases reais contendo pagamentos de clientes que possuiam dividas, essas informacdes
foram pré-processadas na ferramenta Weka utilizando de dois algoritmos de IA sendo o
Random Forest e o Apriori. Foi realizado oito testes na fermenta Weka e as informagdes
geradas através destes testes foram colocadas nas praticas de cobranca da empresa para
que pudesse ser feito uma avaliagdo de como se comportaria determinados perfis.

Foi possivel verificar que, os métodos trouxeram informagdes relevantes que sao
importantes para a constru¢cdo de uma estratégia, podendo ser aproveitado grande parte
de tudo que foi gerado.

Com a utilizagdo dos perfis tracados nos testes, houve um bom resultado gerado
através das métricas avaliadas.

Conclui-se que o trabalho atingiu os objetivos pois a utilizacdo de métodos de
Inteligéncia Artificial na mineracao de dados de cobranga, podem melhorar na descoberta
de padrdes uteis a serem cobrados, sendo possivel tragar perfis especificos para realizar a
cobranga.

Com a utiliza¢ao dos métodos houve uma influéncia positiva no auxilio a tomada
de decisdes da empresa, devido as informagdes terem sido geradas e utilizadas nas
estratégias desenvolvidas pela a empresa.

Este trabalho contribui para que os préximos académicos possam ter alguma base
de como iniciarem pesquisas ou testes relacionados a mineracdo de dados, ja tendo
algumas informagdes importantes na parte tedrica para se guiarem e casos na parte pratica
para analisarem o que for necessario.

Este projeto fica em aberto para a realiza¢do de futuras pesquisas relacionadas ao
assunto, como sugestdo, dar continuidade com outros tipos de testes em outras
ferramentas além do Weka, com outros algoritmos e outros tipos de dados, visto que a
area de mineracdo estd em constante crescimento, presente em nosso dia a dia e se

tornando uma tendéncia até mesmo no mercado de trabalho.
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