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Resumo

Como resultado ao crescente desenvolvimento tecnoldgico nas ultimas décadas,
computadores cada vez mais potentes tornam possivel o armazenamento didrio de
grande quantidade de dados. As técnicas de mineragdo de dados surgem como uma
alternativa inteligente e eficaz para transformar essa grande massa de dados em
conhecimento. Este trabalho se propds a resolver um problema real de cross-selling de
uma instituicdo financeira brasileira e, com o objetivo de contribuir para o
desenvolvimento das técnicas de data mining, realizou-se uma comparagao entre duas
técnicas consagradas na area, regressao logistica e redes neurais, e entre duas formas de
combinagdo das mesmas, em série (hybrid), onde a regressdo logistica ¢ utilizada para
selecionar as variaveis que irdo entrar na rede neural, e em paralelo (ensemble), onde os
resultados das técnicas individuais sdo combinados com base em suas decisdes. As
comparagdes entre o desempenho das técnicas individuais e dos métodos de
combinagdo indicam que, para este estudo, as duas técnicas e os dois métodos utilizados
obtiveram desempenho similar, porém os dois métodos de combinacdo apresentaram

melhor desempenho.

Palavras-chave: Cross-Selling, Regressao Logistica, Redes Neurais, Hybrid, Ensemble.
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1. INTRODUCAO

Como resultado ao crescente desenvolvimento tecnoldgico nas ultimas décadas,
computadores cada vez mais potentes tornam possivel o armazenamento didrio de
grande quantidade de dados. Empresas dos mais diversos setores e de todos os
tamanhos buscam transformar essa grande massa de dados em informagdo ttil para a
tomada de decisdao. Para tanto, sdo necessarias ferramentas e técnicas capazes de extrair
esse conhecimento. Devido a crescente concorréncia do mercado, empresas buscam
antecipar as necessidades e preferéncias dos seus clientes. Segundo Barry e Linoff
(2004), para melhorar o relacionamento com os clientes ¢ preciso aprender o seu
comportamento, para que com base nesse conhecimento seja possivel aumentar a
rentabilidade do negocio, de modo a se obter clientes mais satisfeitos e fiéis.

Desde 1960, o processamento de dados vem sendo migrado para sistemas cada
vez mais sofisticados e poderosos, evoluindo, na década de 1970, para sistemas
relacionais e seguindo em direcdo ao desenvolvimento de sistemas de banco de dados
avancados (advanced database systems), armazenamento de dados (data warehousing)
e mineracdo de dados (data mining), surgindo, na década de 1980, com analises
avangadas de dados (HAN et al., 2012).

Simultaneamente ao avango tecnoldgico, o constante aumento dos conjuntos de
dados e, consequentemente, das varidveis que estdo sujeitas a se relacionarem, vém
tornando os métodos tradicionais de analise menos eficientes e, por vezes, inadequados
(SILVA, 2009). As técnicas de data mining surgem entdo como uma alternativa
inteligente e eficaz de identificar padrdes de comportamento dos dados, transformando-
os em conhecimento. Segundo Berry e Linoff (2004), elas tem por finalidade a
classificagdo, estimagdo, previsao, agrupamento e descrigao.

Segundo Fayyad et al.(1996), dentre as finalidades da mineragdo de dados, as
duas mais utilizadas na pratica sdo: a previsao, onde o valor previsto para determinada
variavel de interesse ¢ explicado pelas variaveis presentes no banco de dados; ¢ a
descri¢do, onde sdo descritos os padrdes existentes nas relagdes entre elas. Nao raro, o
objetivo esta tanto em encontrar o padrao de relacionamento entre as variaveis quanto
em prever um valor futuro para as mesmas. Alguns exemplos sdo: modelos de venda
para estratégias de marketing, modelos de risco de crédito, segmentacdo de clientes,

previsao de inadimpléncia e controle de fraudes.



Neste estudo, o foco da estratégia de data mining ¢ a venda-cruzada (cross-
selling) que, segundo Dyche (2001), se caracteriza pela venda de um produto ou servigo
adicional como resultado de uma compra anterior e, quando corretamente realizada,
significa vender o produto certo ao cliente certo. E consenso no marketing de
relacionamento que ¢ menos dispendioso e mais rentavel investir mais nos clientes
atuais do que adquirir um novo cliente.

Entre as técnicas mais utilizadas para a previsdo e descri¢do estdo a regressao
logistica, analise discriminante, arvores de decisdo e redes neurais. Sendo que regressao
logistica e redes neurais tém sido as mais utilizadas (SELAU, 2012). Com o intuito de
se obter ganhos no desempenho e na explicagdio do modelo obtido através dessas
técnicas, autores vém estudando formas de combina-las. Dentre elas, a combinagdo em
série, também conhecida como modelo hibrido (hybrid), e a combinagdo em paralelo,
ou simplesmente combinagdo de previsdes (emsemble). Segundo Selau (2012), a
combinagdo em série consiste em utilizar em sequéncia duas técnicas distintas, com o
intuito de melhorar o seu poder preditivo. A combinacdo em paralelo, que, segundo
Werner (2005) vem sendo estudada desde Bates e Granger (1969), ¢ um método
bastante utilizado para a previsdo em séries temporais com o intuito de minimizar os
seus erros e consiste basicamente em combinar as previsoes obtidas através de duas ou
mais técnicas individuais.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho ¢ comparar o desempenho individual
das técnicas de regressdo logistica e redes neurais e de duas formas de combinagdo: em
série, onde a regressao logistica ¢ utilizada para selecionar as variaveis que irdo entrar
na rede neural, ¢ em paralelo, onde os resultados das técnicas individuais sdo
combinados com base em suas decisdes. Para tanto, este trabalho se propde a resolver
um problema real de cross-selling de uma institui¢do financeira brasileira.

Este trabalho esta estruturado em cinco se¢des, sendo a primeira a introdugdo ja
exposta, onde foram apresentadas as consideragdes iniciais a cerca do problema de
pesquisa. Na segunda secdo sdo apresentados os conceitos e a fundamentagdo tedrica
dos modelos de cross-selling, das técnicas de modelagem e dos métodos de combinagdo
utilizados no desenvolvimento deste trabalho. Na terceira se¢do ¢ descrita a metodologia
de pesquisa, bem como as etapas propostas para a constru¢cdo dos modelos. A se¢do
quatro ilustra os resultados e comparagdes obtidas através do método proposto. Por fim,
as principais conclusdes e consideracdes sdo apresentadas na se¢do cinco, além de

sugestdes para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do ¢ apresentada uma revisao, com base na literatura, sobre as técnicas

e métodos a serem utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Modelos de cross-selling

Para Berry e Linoff (2004), ¢ preciso que as grandes empresas imitem as
pequenas, criando um relacionamento com seus clientes, baseado no conhecimento
sobre eles, para melhor atendé-los. Segundo HAN et al. (2012), no processo de
descoberta de conhecimento em base de dados, conhecido por KDD (Knowledge
Discovery in Databases), primeiramente os dados sdo preparados para mineragao (que
inclui limpeza dos dados, combinagdo com outras bases de dados, selegdo e
transformagdo de variaveis), entdo ¢ realizada a mineracdo de dados e os padrdes
descobertos sao transformados em conhecimento.

Para se estabelecer um relacionamento de longo prazo com o mercado, duas
técnicas sdo utilizadas no Marketing de Relacionamento: up-selling e cross-selling. O
conceito de up-selling é aumentar o valor da venda de um mesmo produto, ja os
modelos de cross-selling, traduzidos na literatura como “venda casada de produtos” ou
simplesmente “venda-cruzada”, buscam nos dados o conhecimento necessario para
identificar o perfil de clientes mais propensos a adquirir um ou mais produtos adicionais
(BERRY e LINOFF, 2004).

O objetivo ao se realizar uma modelagem de cross-selling é concentrar mais
esforcos nos clientes atuais, cujo custo de aquisicdo é menor em relagdo a clientes
novos, porque os clientes atuais j4 possuem um relacionamento com a empresa. O uso
adequado da técnica consiste em identificar que produto ou servi¢o oferecer a qual
cliente e em que momento, com o intuito de que estes venham a adquirir mais produtos
ou servicos com a empresa, se tornando clientes fiéis. Consequentemente, o bom
emprego de cross-selling implica em um aumento da satisfacdo dos clientes, da sua
fidelidade e lucratividade (KAMAKURA et al., 1991).

Assim como nas outras aplicagdes de data mining, os trabalhos em cross-selling
também utilizam com bastante frequéncia as técnicas de regressao logistica e de redes
neurais. Como, por exemplo, Kisahleitner (2008) que compara o desempenho das

técnicas de regressdo logistica, arvores de decisdo e redes neurais na aquisicao de
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clientes ndo correntistas para cartdo de crédito de uma empresa do setor financeiro. Os
resultados mostram que, para este estudo, as trés técnicas utilizadas obtiverem
desempenho similar. Silva (2009) e Adorno ¢ Bueno (2011) fazem uso das técnicas de
redes neurais e regressao logistica que sdo comparadas para desenvolver um modelo de
propensdo ao consumo de um produto de crédito pessoal. Ambos destacam que as
diferengas entre os melhores modelos originados de cada técnica ndo sdo muito
significativas, porém o modelo de redes neurais obteve desempenho melhor. Knott et al.
(2002) utilizaram-se de dados de um banco de varejo com o objetivo de aumentar a
quantidade de produtos adquiridos por clientes, prevendo qual ¢ o proximo produto que
cada cliente possui maior probabilidade de comprar. Os autores utilizaram regressao
logistica, logit multinomial, analise discriminante e redes neurais com o intuito de
desenvolver um modelo de cross-selling com a abordagem de next-product-to-buy

(NPTB).

2.2 Técnicas de Modelagem Individuais

2.2.1 Regressdo Logistica

O modelo de regressdo logistica se caracteriza por ter como resposta uma
variavel dicotomica, sendo essa a diferencga entre este ¢ o modelo de regressdo linear
(HOSMER e LEMESHOW, 1989). O objetivo da técnica ¢ modelar a propor¢ao de uma
das duas categorias da variavel resposta, onde a presenca (1) ou auséncia (0) de uma
caracteristica ¢ modelada em funcdo das variaveis explicativas (DINIZ e LOUZADA,
2012). A regressao logistica possui muitas vantagens frente a andlise discriminante
quando se tem um modelo com resposta dicotdmica, pois ndo depende de suposi¢des
tao rigidas, tais como a normalidade das variaveis explicativas e a igualdade de matrizes
de variancias e covariancias dos grupos (HAIR ef al.,2005).

A regressdo logistica surgiu nos anos 80 e, segundo Hosmer e Lemeshow
(1989), se tornou o método mais utilizado quando se tem uma resposta dicotomica. De
acordo com Hair et al. (2005), ela possui muitas similaridades com a regressdo linear,
como, por exemplo, os testes estatisticos € a capacidade de inserir efeitos nao lineares
no modelo (com a criagdo de variaveis dummies), mas difere no sentido de ter como
objetivo prever a probabilidade de um evento ocorrer. No caso especifico de cross-

selling, o modelo define a relag@o entre a probabilidade de um cliente adquirir mais de
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um produto ou servigo e um conjunto de fatores ou atributos que o caracterizam.
Segundo Diniz e Louzada (2012), esta relagdo ¢ definida pela transformacao logito.

A transformagao /ogito consiste em aplicar a funcdo log no odds. Da razao entre
0s odds resulta o odds ratio, ou razao de chances, que ¢ a probabilidade do individuo
assumir o evento de interesse quando a caracteristica estd presente (1), comparado com
a auséncia da mesma (0) (DINIZ ¢ LOUZADA, 2012). A transformagdo logito ¢

definida pela expressao apresentada na Equagao 1.

log {1f(—7f2x)} = Bo+ Buxs + -+ B, (1)

em que 1(x) ¢ definido como

() = exp(Bo + f1x1 + -+ Brxy)
X =TT exp(Bo + B1x1 + - + Brxx)’

(2)

onde X4, ...,X; sd0 as covaridveis, ou variaveis explicativas, ¢ Sy, B1, ---, Bx s30 0s
coeficientes estimados. O efeito das covaridveis sobre a variavel resposta ¢ medido
através dos seus respectivos coeficientes. Quando positivo indica um aumento na
probabilidade prevista de ocorrer o evento, e negativo o efeito ¢ contrario. No estudo de
cross-selling, isso significa dizer que a variavel que possui coeficiente positivo aumenta
a probabilidade prevista de o cliente adquirir mais de um produto ou servigo, enquanto a
variavel que possui coeficiente negativo diminui a probabilidade prevista de que a
compra aconteca.

A transformagdo logito possui natureza nao linear e, entdo, os parametros do
modelo sdo estimados através do método da maxima verossimilhanca, diferente do
modelo de Regressdo linear, que utiliza 0 método dos minimos quadrados. (HOSMER e
LEMESHOW, 1989; HAIR et al., 2005). De acordo com Hosmer e Lemeshow (1989),
para testar a significancia dos coeficientes, uma alternativa ¢ a razdo de
verossimilhanga, e Hair et al. (2005) sugerem a estatistica de Wald.

Apesar da facilidade na explicacao dos resultados e flexibilidade de utilizagao da
técnica de regressdo logistica, ela estd sujeita, assim como os outros modelos de
regressao, a multicolinearidade. De acordo com Hair ef al. (2005), o ideal é que se tenha

alta correlagdo das varidveis explicativas com a varidvel resposta, mas com baixa
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correlacdo entre elas proprias. Utilizar varidveis explicativas altamente correlacionadas
no modelo pode resultar em estimativas erroneas dos coeficientes (HOSMER e
LEMESHOW, 1989). Para avaliar a colinearidade, duas medidas sdo frequentemente
utilizadas: o valor de tolerancia e o seu inverso, o VIF (fator de inflacdo de variancia),
que possui como referéncia um valor VIF acima de 10 (HAIR et a/.,2005). Uma
alternativa ¢ o uso do método stepwise para sele¢do das variaveis, muito utilizado em
regressdo linear e encontrado na maioria dos pacotes estatisticos, que consiste
basicamente em incluir ou excluir variaveis do modelo de acordo com a sua

importancia.

2.2.2 Redes Neurais

O cérebro humano possui muitas habilidades, dentre elas, a capacidade de
relacionar situagdes novas com experiéncias passadas e de identificar, entender e
interpretar caracteristicas com grande eficiéncia. De acordo com Haykin (2001),
desejando entender e reproduzir uma maquina que se aproximasse do cérebro humano,
Mc Culloch ¢ Pitts, Hebb e Rosenblat iniciaram entre os anos de 1940 e 1950, os
primeiros trabalhos sobre redes neurais (RN) que foram originados de estudos de
inteligéncia artificial (IA). Uma RN busca explicar, com base na forma funcional das
observagoes, a relagdo entre a varidvel resposta e as variaveis explicativas, possuindo o
processo de aprendizagem como um grande diferencial em relagdo as demais técnicas
de data mining.

A rede neural se assemelha ao cérebro humano no sentido de que o
conhecimento ¢ adquirido através de um processo de aprendizagem e armazenado por
pesos sinapticos, onde o elemento fundamental € o neurénio, também chamado de n6. O
uso de redes neurais possui beneficios como, por exemplo, a capacidade de lidar com a
ndo linearidade das relagdes, realizar o processo de treinamento até que nao haja mais
mudangas significativas nos pesos sinapticos e a habilidade de se adaptar a
modificagdes do ambiente na qual foi treinada, podendo alterar seus pesos sinapticos em
tempo real. Os neurénios de uma rede neural sdo uniformes, o que permite que as
mesmas teorias e algoritmos de aprendizagem sejam utilizados em diferentes aplicagdes
(HAYKIN, 2001).

A Figura 1 apresenta o modelo ndo linear de um neurénio, comumente chamado

de perceptron. Ele possui trés elementos que processam a informagdao de entrada
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gerando as informacdes de saida: (/) um conjunto de sinapses; (ii) um somador; e (iii)
uma funcdo de ativagdo. Esse processamento ¢ feito multiplicando cada varidavel de
entrada por seu respectivo peso sinaptico e entdo o valor resultante ¢ processado por
uma funcdo de ativagdo, que restringe a amplitude de saida em um intervalo finito,
resultando na informacdo que serd a entrada para o nd seguinte. Este modelo também
inclui um bias, ou viés, que tem o efeito de aumentar (viés positivo) ou diminuir (viés

negativo) os valores de entrada da funcao de ativagdo (HAYKIN, 2001).

Entrada fixa Xg = +1 ._-...
/ =
X @ Wi Fungéo de
ativag do

Sinais X, Wi
de - k2
entrada —

Saida

OO0 Yk

Jungao
aditiva

Pesos sinapticos

Figura 1. Modelo néo linear de um neurdnio [Haykin, 2001]

O modelo da Figura 1 pode ser descrito matematicamente através da Equacao 3,
que possui semelhanga com o modelo de regressdo nao linear multipla, onde as entradas
do neurdnio x4, ..., X;, sdo as varidveis explicativas, a saida y;, € a variavel resposta, os
pesos sinapticos Wiy, ..., Wiy $30 0s coeficientes de regressao, wy, o intercepto ¢ ¢ (.) ¢

a fun¢do de ativacdo ndo linear.
Vie = @(ug + by) 3)
— m

onde Uy = Zj:l Wi j Xj (4-)
A primeira camada de uma rede neural ¢ a camada de entrada, as intermedidrias

sdo as camadas escondidas e a ultima ¢ a camada de saida. O nimero de camadas e a

quantidade de neurdnios na rede devem ser determinados conforme a natureza do

problema. Geralmente, o aumento do nimero de neurénios na rede ¢ utilizado quando

uma caracteristica especifica ¢ importante, para assegurar um grau de precisdo maior na
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tomada de decisao (HAYKIN, 2001). De acordo com Hair et al. (2005), as variaveis
métricas necessitam de um neuronio para cada varidvel, enquanto que as ndo métricas
precisam ser codificadas, criando categorias representadas por uma variavel binaria, que
serdo representadas, cada uma, por um neurdénio. A Figura 2 apresenta uma rede neural

na sua forma mais simples, uma rede de camada intermediaria Unica.

Nos da Neurdnios da  Neurdnios da
camada de camada camada de
entrada escondida saida

Figura 2. Modelo estrutural de camada tnica [Haykin, 2001 ]

Os fatores principais que caracterizam uma RN sdo: (i) arquitetura da rede:
divididas em trés classes, em que a primeira delas, redes alimentadas adiante com
camada Unica, ¢ a mais simples e consiste na projecdo da camada de entrada sobre a de
saida, mas ndo o inverso; a segunda, redes alimentadas diretamente com maultiplas
camadas, se diferencia da primeira pela presenca de neurénios na camada escondida e; a
terceira, redes recorrentes, se diferencia por permitir a realimentacdo; (ii) tipo de
treinamento: os parametros do modelo podem ser estimados de duas formas; pelo
treinamento supervisionado, que se caracteriza por ter uma saida para cada vetor de
entrada; ou através do ndo supervisionado, que ndo possui uma saida para cada entrada.
O algoritmo mais utilizado no treinamento supervisionado ¢ o backpropagation, que
busca encontrar os pesos sindpticos que minimizam o erro e (iii) fungdo de ativacao: as
fundamentais sdo a funcdo de limiar, func¢do linear por partes e funcdo sigmoide. Dado
que a entrada de um neurénio na camada escondida ¢ a combinagao linear das saidas
anteriores, as fungdes lineares ndo seriam adequadas. Portanto, no caso de modelos com
neurdnios na camada escondida, normalmente se usa a fungao logistica. J4 na camada

de saida a fun¢ao varia de acordo com a natureza do problema. (HAYKIN, 2001).
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De acordo com Selau (2012), como resultado da combinacdo ndo linear dos
pesos sindpticos que ocorre na camada escondida, o modelo ndo informa a influéncia
direta das varidveis explicativas na variavel resposta, dificultando na interpretagdo
dessas variaveis. Nesse sentido, Hair ef al. (2005) sugerem que se utilize a técnica de
redes neurais para previsao e classificagdo quando o interesse estd somente na precisao

do modelo.

2.3 Métodos de Combinagao

2.3.1 Combinagdo em série (Hybrid)

Conhecida na literatura como modelo hibrido, a combinagdo em série ¢ um
método que vem sendo foco de estudos recentes e que tem mostrado resultados
promissores, sendo utilizada principalmente com o intuito de minimizar os
inconvenientes das técnicas de inteligéncia artificial e melhorar a classificacdo, previsao
e desempenho dos modelos (LEE et al., 2002; HSIEH, 2005; LEE ¢ CHEN, 2005;
CHEN et al., 2009; SELAU, 2012; TSAI e CHEN, 2010). Segundo Tsai e Chen (2010),
o modelo hibrido em dois estagios consiste basicamente na combinagdo em sequéncia
de duas técnicas diferentes de agrupamento ou de classificacdo. De acordo com
Ghodselahi (2011), para desenvolver um modelo hibrido, a primeira técnica ¢ utilizada
para orientar o processamento da segunda.

Existem diversas maneiras de se combinar técnicas de modelagem individuais
para o desenvolvimento de modelos hibridos. Ao se utilizar a abordagem hibrida em
dois estagios, os tipos de métodos de combinagdo possiveis sdo: combinagdo de duas
técnicas de classificagcdo; combinacdo de duas técnicas de agrupamento; uma técnica de
agrupamento combinada com uma de classificacdo; e uma técnica de classificagdo
combinada com uma de agrupamento (TSAI e CHEN, 2010).

Lee et al. (2002) combinaram duas técnicas de classificagdo com o objetivo de
melhorar a solucdo inicial ¢ aumentar a precisdao de classificagdo de um modelo de
pontuacao de crédito, fazendo uso da analise discriminante para selecionar as variaveis
preditoras significativas que sdo entdo utilizadas como as varidveis de entrada do
modelo de redes neurais, utilizando ainda, o resultado da previsdo obtida na analise
discriminante como informagao extra na camada de entrada da rede neural. Comparando

o desempenho dos modelos desenvolvidos, o modelo hibrido convergiu mais rapido e
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obteve uma maior acurdcia que os modelos obtidos através das duas técnicas de
classificagao.

Com vista a necessidade de se comparar a eficiéncia entre as diferentes formas
de combinagdes de modelos hibridos, no estudo pioneiro de Tsai e Chen (2010) foram
desenvolvidos os quatro tipos de combina¢do de modelos hibridos em dois estagios.
Como resultado, o melhor método de combinagdo indicado é entre duas técnicas de
classificagdo, para o qual foram utilizadas a regressao logistica e redes neurais, onde a
regressao logistica seleciona as varidveis significativas que serdo utilizadas como nés de
entrada na rede neural.

Nao existe na literatura um método para selecionar as variaveis de entrada da
rede neural (LEE et al., 2002). Desta forma, a modelagem hibrida torna-se uma
alternativa eficiente, onde essas variaveis sao selecionadas através de outra técnica que

¢ utilizada na modelagem em um estégio anterior a rede neural.

2.3.2 Combinag¢do em paralelo (Ensemble)

O primeiro estudo a cerca da combinagdo em paralelo, conhecida como
combinagdo de previsdes ou simplesmente ensemble, surgiu com Bates e Granger
(1969), sendo consagrado em diversos estudos posteriores (CLEMEN, 1989;
MAKRIDAKIS e HIBON, 2000; HIBON e¢ EVGENIOU, 2005; WERNER, 2005;
CONSTANTINO ¢ PAPALARDO, 2010; MARTINS, 2011) como um método eficaz
para se reduzir os erros gerados com a previsdo. Segundo Clemen (1989), ao invés de
escolher a melhor técnica de previsdo a ser utilizada, sdo definidas, de acordo com o
objetivo do estudo, quais técnicas poderiam aumentar a acuracia da previsdo, de modo
que cada técnica pode contribuir capturando algum tipo de informacdo intrinseca aos
dados.

O método de combinagdo em paralelo consiste em combinar as decisdes de
diferentes técnicas de previsdo individuais aplicadas a um mesmo conjunto de dados
(KITTLER et al., 1998). Em data mining, esse método ¢ bastante utilizado também na
combinagdo de diferentes algoritmos de aprendizagem, como por exemplo, em redes
neurais. De acordo com Haykin (2001), estudos apontam que modelos obtidos a partir
da combinacdo de diferentes redes resultam em melhor desempenho quando
comparados aos modelos obtidos através da rede que apresenta melhor desempenho

individual.
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Segundo Werner e Ribeiro (2006), é preciso saber quais técnicas de previsao
utilizar e de que maneira combind-las. Selau (2012) elenca trés etapas para o
desenvolvimento de classificadores baseados na combinacdo em paralelo, onde,
primeiramente sdo escolhidas as técnicas de classificagdo que geram os modelos
individuais, posteriormente os modelos que obtiveram melhor desempenho sdao entdo
combinados gerando por fim uma tnica previsao. Dado que o principal objetivo ao se
combinar técnicas individuais ¢ aumentar a acuracia da previsao, ndo ha vantagem em
combinar técnicas com caracteristicas de previsdo similares. Segundo Polikar (2006),
existem diversas maneiras para realizar a combinag¢do, entre elas, os métodos algébricos,
como média aritmética ou ponderada, mediana, soma, produto, minimo ¢ maximo, e
também os métodos baseados em votagdo, como por exemplo, a votagdo majoritaria
simples, onde mais de duas técnicas sdo comparadas quanto a sua decisao. De acordo
com Clemen (1989), métodos de combinacdo simples funcionam razoavelmente bem

quando comparados a métodos mais complexos.

3. METODO

A metodologia proposta para este estudo ¢ uma adaptagdo dos métodos
propostos por Berry e Linoff (2004), SAS Institute Inc. (2003) e da sistematica proposta
por Selau (2012). E composta por quatro etapas, em que a primeira, chamada pré-
processamento, consiste na defini¢do da populagdo alvo, selecdo da amostra e na
escolha e categorizacdo das candidatas a varidveis explicativas. Na segunda etapa sdo
desenvolvidos os modelos de cross-selling através das técnicas de modelagem
individuais: regressdo logistica e redes neurais. Na terceira etapa s3o aplicados os
métodos de combinacdo em série e em paralelo. A quarta e ultima etapa tem por
objetivo realizar um comparativo entre os modelos desenvolvidos nas duas etapas

anteriores. Estas etapas estdo ilustradas na Figura 3 e sdo descritas na sequéncia.
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Figura 3. Método proposto

3.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento engloba desde a definicdo da populacdo alvo e
selecdo dos dados, periodo de tempo e tamanho da amostra até a validagao dos dados,
agrupamento ¢ selecdo das varidveis que serdo utilizadas no desenvolvimento dos
modelos. Esta etapa ¢ dividida em trés passos: (i) Definicdo da populagdo; (ii) Selecao

da amostra; e (iii) Analise preliminar.

3.1.1 Defini¢do da populagdo

A escolha da populagdo alvo e dos dados a serem utilizados devem contemplar
os objetivos do estudo. Muitas vezes a selecdo das varidveis relevantes ao problema de
pesquisa e o volume ¢ periodo de tempo a serem analisados ¢ realizada de acordo com a
disponibilidade dos dados. Primeiramente torna-se necessario avaliar o volume e a
qualidade dos dados e definir quais varidveis podem descrever o cliente, como por

exemplo, varidveis de perfil e demograficas. A escolha dessas varidveis pode ser
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baseada na literatura, no conhecimento de especialistas ou de acordo com as variaveis
disponiveis no banco de dados da empresa. Considerando que o modelo de cross-selling
proposto ¢ baseado no comportamento de compra do cliente apds adquirir o primeiro
produto, ou seja, o produto pelo qual o cliente se direciona até o estabelecimento para

efetuar a compra, todos os dados utilizados sao oriundos das operagdes deste produto.

3.1.2  Sele¢do da amostra

A sele¢ao da amostra tem impacto direto na qualidade do modelo final, tanto em
relagdo a sua representatividade perante a populacao quanto a sua dimensao, visto que
amostras maiores tendem a obter resultados melhores. Um ponto crucial a ser avaliado ¢
a consisténcia e preenchimento dos dados, de modo que dados incorretos devem ser
eliminados para que ndo sejam realizadas analises erroneas e inadequadas. E
fundamental entdo que seja feita uma exploragdo prévia dos dados, avaliando todos os
campos quanto ao seu conteudo, qualidade de preenchimento, consisténcia e presenca
de observacdes faltantes (missing).

Com o intuito de se obter uma amostra mais representativa, o conjunto de dados
¢ dividido de acordo com a natureza da variavel de interesse, formando-se entdo dois
grupos distintos: o grupo de individuos com resposta positiva (evento de interesse):
clientes que adquiriram o segundo produto; e o grupo com resposta negativa: clientes
que nao adquiriram o segundo produto. Segundo Berry e Linoff (2004), em grande parte
das aplicagdes de data mining € observado um desbalanceamento entre o primeiro € o
segundo grupo, dado que o numero de ocorréncias do evento de interesse ¢
consideravelmente menor. Uma alternativa a amostragem aleatoria simples, que pode
ndo ser eficiente quando se observa eventos raros (ou até mesmo nem t3o raros), €
aumentar a propor¢ao do evento menos frequentes de modo a se obter o equilibrio na
amostra e minimizar os problemas de discriminacdo. Para Berry e Linoff (2004),
quando se tem uma varidvel resposta binaria, valores entre 20% e 30% para a categoria
mais rara na amostra produzem bons resultados, j4 Thomas (2002) sugere uma
proporcao 1:1.

E necessario ainda, que mais de uma amostra seja retirada da mesma populagao,
pois ao se utilizar a mesma amostra para desenvolver e testar o modelo pode-se obter
informagdes equivocadas quanto ao seu desempenho, como por exemplo, concluir que o
modelo estd bom quando, na verdade, ele se ajusta bem apenas para aquelas

observagdes. O conjunto de dados ¢ usualmente dividido em trés amostras
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independentes: (i) analise (ou treinamento): ¢ a amostra sobre a qual o modelo sera
construido; (ii) validagdo: ¢ a amostra utilizada para medir a capacidade de
generalizagdo do modelo; e (iii) teste: ¢ a amostra que servird para avaliar o
desempenho do modelo perante novos dados, considerando o desbalanceamento inicial
entre os grupos. De acordo com Berry e Linoff (2004) a particdo 60%-30%-10%

(andlise-validagdo-teste) tem bom desempenho em casos praticos.

3.1.3  Analise preliminar

A andlise preliminar consiste em explorar os dados com o objetivo de adquirir
algum conhecimento sobre o comportamento das varidveis e qualidade dos dados. Esta
etapa contempla tarefas importantes como a escolha das varidveis para entrar na
modelagem, o agrupamento dos atributos de variaveis e a cria¢do de variaveis dummies.
Para escolher quais varidveis irdo seguir para o processo de modelagem, ¢ analisada a
associacao entre cada variavel explicativa e a variavel resposta através do risco relativo
(RR), calculado a partir de tabelas de contingéncia. O calculo do RR consiste em dividir
o percentual de clientes do grupo 1 (adquiriram o segundo produto) pelo percentual de
clientes do grupo 2 (n3o adquiriram o segundo produto) para cada atributo de cada
variavel explicativa. Quanto maior a diferenca entre os percentuais dos que adquiriram
o segundo produto e dos que ndo adquiriram, maior serd a utilidade dessa variavel no
modelo.

Selau (2012) sugere a escala proposta por Lewis (1992) e Hand e Henley (1997)
como método para agrupar os atributos de acordo com o risco que o cliente possui de
adquirir o segundo produto apds ter adquirido o primeiro, definida como: péssimo —
RR<0,50; muito mau — RR entre 0,50 e 0,67; mau — RR entre 0,67 € 0,90; neutro — RR
entre 0,90 e 1,10; bom — RR entre 1,10 e 1,50; muito bom — RR entre 1,50 ¢ 2,00; e
excelente — RR maior que 2,00, de modo que esse risco seja homogéneo dentro de cada
categoria da varidvel e heterogéneo entre elas. Apds esse agrupamento sdo entdo criadas
as variaveis dummies, que assumem os valores 1 (o cliente esta neste grupo de risco) ou

0 (o cliente ndo esta nesse grupo de risco).

3.2 Técnicas de Modelagem Individuais

Para constru¢dao dos modelos individuais, € necessario primeiramente se avaliar

as suposicdes das técnicas de regressdo logistica e redes neurais, escolher as variaveis
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explicativas e, por fim, avaliar o seu ajuste aos dados. Como resultado, ¢ obtido um
score para cada cliente que classifica a sua propensao a adquirir o segundo produto apos

adquirir o primeiro.

3.2.1 Regressdo Logistica

A técnica de regressdo logistica possui o pressuposto de auséncia de
multicolinearidade. Uma forma de contornar este pressuposto ¢ utilizar o método
stepwise, que seleciona automaticamente a combina¢do de variaveis que melhor
explicam o modelo. Esse método ¢ geralmente utilizado porque, na presenca de duas ou
mais variaveis explicativas altamente correlacionadas, o método seleciona dentre elas a

que possui maior influéncia na variavel resposta e as demais nao entram no modelo.

3.2.2 Redes Neurais

A técnica de redes neurais ndo possui pressupostos a serem analisados, pois 0
modelo ¢ gerado através do processo de aprendizagem. Pelo mesmo motivo, ndo existe
um numero de nos, de camadas escondidas ou um algoritmo fixo para que sejam
aplicados a qualquer conjunto de dados. Desta maneira, ¢ necessario realizar diversos
arranjos possiveis destas caracteristicas e das varidveis em estudo para avaliar qual o

modelo que obtém melhor desempenho.

3.3 M¢étodos de Combinagao

Para aplicar os métodos de combinagdo em série e em paralelo serdo utilizados
os modelos a serem construidos conforme descrito na Etapa 2. Ao final, sdo avaliados

os ajustes destes métodos ao conjunto de dados.

3.3.1 Combinagdo em série (Hybrid)

No método de combinacdo em série serao informados ao n6 de entrada da rede
neural apenas as varidveis explicativas que foram significativas no modelo obtido
através da técnica de regressdo logistica. Esta ¢ a unica diferenga no processo em
relacdo ao modelo de redes neurais tradicional, uma vez que, apds a entrada dos dados a

modelagem segue da mesma forma.
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3.3.2 Combinag¢do em paralelo (Ensemble)

No método de combinagao em paralelo, ¢ combinado, para cada cliente, o score
que determina a sua propensdo a adquirir o segundo produto, obtido pelo modelo de
regressao logistica e pelo modelo de redes neurais, originando um novo score para o
cliente. Essa combinagdo ¢ realizada através da média aritmética. Outras formas de

combinagdo estdo disponiveis, mas nao serdo abordadas neste estudo.

3.4 Qualidade do ajuste e comparativo

Diversas medidas estatisticas sdo utilizadas para testar o desempenho e medir a
qualidade dos modelos com o objetivo de comparar os métodos empregados e escolher
o melhor entre eles. As medidas abordadas neste trabalhdo sdo: (i) percentual de
classificagdo corretas; (ii) indice Kolmogorov-Smirnov (KS); e a (iii) curva ROC.

O percentual de acerto do modelo nas classificacdes dos clientes propensos ou
ndo a adquirir o segundo produto ¢ avaliado pela divisdo da quantidade de clientes
corretamente classificados pelo total de clientes da amostra.

O teste ndo paramétrico de Kolmogorov-Smirnov (KS) para 2 amostras
independentes tem por objetivo determinar se as duas amostras provém da mesma
populagdo. Consiste basicamente em obter a maxima diferenca entre as distribuigdes
acumuladas das duas amostras. De acordo com Picinini et. al. (2003) uma diferenga
entre as distribuigdes acumuladas maiores que 30% e taxas de acerto superior a 65% sdo
consideradas satisfatdrias na classificagao dos dois grupos.

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma representacdo grafica
da sensibilidade versus especificidade e tem por objetivo primario mensurar a
capacidade do modelo em reduzir os erros tipo I e tipo II (SILVA, 2009). Para este
estudo, entende-se por sensibilidade a probabilidade de identificar os clientes propensos
a adquirir o segundo produto, ja especificidade ¢ a probabilidade de identificar os
clientes ndo propensos, sendo que o valor de corte para estes valores € a probabilidade a
partir da qual o especialista considera o cliente propenso ou ndo. No entanto, segundo
Kisahleitner (2008), a medida que ¢ analisada de fato ¢ a area sob a Curva ROC
(AUROC - Area Under ROC), também conhecida por discrimina¢do. Uma
discriminacdo perfeita vale 1, e uma discriminagdo de 0,5 significa que o modelo ndo

agrega valor, pois estimular os clientes aleatoriamente teria 0 mesmo resultado.
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4. RESULTADOS

Os resultados da aplicacdo do método proposto em uma base de dados real sdo
expostos nesta se¢do e seguem a mesma ordenag¢do da metodologia descrita na sec¢ao 3.

O software utilizado para as andlises ¢ o SAS Enterprise Miner versao 4.3.
4.1 Pré-processamento

4.1.1 Definicao da populagdo

A populacio de interesse sdo os clientes de uma institui¢ao financeira brasileira
que, ap6s contratarem o produto crédito pessoal (CP), podem contratar também o
produto seguro de vida. Com o intuito de classificar os clientes da institui¢do quanto a
sua propensdo a adquirir o segundo produto, a base de dados contempla todos os
clientes que adquiriram o crédito pessoal entre 01 de julho de 2011 e 31 de julho de
2012, totalizando 61.365 clientes. A base ¢ composta por todas as variaveis de perfil e
demograficas dos clientes disponiveis na base de dados da empresa (preenchidas na
proposta em que ¢ feita a solicitagdo de crédito pessoal) e também informagdes
referentes a venda do primeiro produto; estas varidveis estdo descritas na Tabela 1. A
variavel resposta ¢ dicotdmica e define se o cliente adquiriu ou ndo o seguro de vida

depois de ter contratado o crédito pessoal.

Tabela 1. Variaveis disponiveis para o modelo

Variavel Descrigao

Sexo Feminino ou masculino

Idade Idade, em anos, no dia da contratagdo do CP
Estado Civil Casado, solteiro, divorciado, viivo € outros
Renda Valor da renda (R$)

Orgio de trabalho
Grupo do orgao
CEP Residencial
Banco

Origem da venda
Pessoa captacao

Valor Liberado CP

Orgio em que o cliente trabalha
Critérios estabelecidos pela institui¢ao
CEP do local de residéncia do cliente
Banco que o cliente € correntista
Venda interna ou externa

Vendedor pessoa fisica ou juridica

Valor liberado no CP (R$)
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4.1.2 Selegcao da amostra

Dados inconsistentes, incorretos ou faltantes representaram menos de 0,01% da
base total e, portanto, foram excluidos da analise. Os clientes foram divididos
aleatoriamente em amostras de analise, validagdo e teste, na propor¢do de 60%, 30% e
10%, respectivamente. Considerando o desbalanceamento inicial entre os grupos, em
que 30% dos clientes adquiriram o seguro de vida (evento de interesse) e 70% nao
adquiriram, optou-se entdo, com o intuito de se obter o equilibrio na amostra e
minimizar os problemas de discrimina¢do, dividir os clientes aleatoriamente na
propor¢do 1:1, tanto na amostra de andlise como na amostra de validacdo. Para a
amostra de teste, a verdadeira propor¢cdo foi mantida. A amostra de analise ¢ entao
constituida por 27.352 clientes, a amostra de validagdo por 6.838 e a amostra de teste
por 6.136 clientes, resultado em uma propor¢ao de 68%, 17% e 15%, respectivamente.
Esta propor¢do entre as amostras ficou diferente do proposto inicialmente, pois nas
amostras de andlise e validagdo foram desconsiderados grande parte dos clientes do
segundo grupo (ndo compradores do segundo produto) para se alcangar o equilibrio

entre os dois grupos.

4.1.3 Analise Preliminar

As 11 variaveis selecionadas na se¢ao 4.1.1 como candidatas a compor o modelo
foram analisadas individualmente e a variavel “estado civil” foi excluida da andlise. Isso
porque, conclui-se que esta informagao ndo ¢ preenchida corretamente no momento da
proposta. No caso da regressdo logistica em particular, faz-se necessario a criacdo de
variaveis dummies para as varidveis qualitativas, para que estas sejam melhor
interpretaveis na equagdo resultante. As varidveis dummies foram criadas para as 10
variaveis candidatas restantes, sendo que, para aquelas varidveis que apresentam um
grande nimero de atributos, as dummies foram criadas com base nas categorias de risco
relativo apresentadas na se¢do 3.1.3, de modo que, para cada variavel nominal (6rgao de
trabalho, grupo de 6rgao, CEP e banco) se obteve sete agrupamentos de atributos de
acordo com o risco de adquirir o segundo produto. Para a varidvel CEP foram
consideradas as 2 primeiras posi¢des para fazer o agrupamento de regides com risco
relativo proximos, nos casos em que o agrupamento das 3 primeiras posi¢cdes foi
significativo, este foi utilizado. Também com base no risco relativo, foram criadas

classes para as variaveis de natureza numérica (idade, renda e valor liberado) de modo a
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se evitar problemas decorrentes da ndo linearidade. No total, foram geradas 58 variaveis
dummies que serdo as variaveis explicativas para a constru¢do do modelo desenvolvido

através da regressao logistica. A descri¢do dessas variaveis se encontra no Apéndice.

4.2 Técnicas de Modelagem Individuais

4.2.1 Regressdo Logistica

Para a constru¢ao do modelo logistico utilizou-se o método stepwise, com niveis
de significancia para a entrada e saida de varidveis de 5%. Com o uso deste método
garantiu-se o atendimento da suposicdo de auséncia de multicolinearidade entre as
varidveis explicativas. Para que algumas variaveis tivessem significancia foi necessario
agrupar dummies com risco proximo, como por exemplo, agrupar uma com risco
péssimo e outra com risco muito mau. Ao final, 19 varidveis dummies foram
significativas para compor o modelo final. A equacdo que retorna a probabilidade de um
cliente vir a comprar o seguro de vida (segundo produto) apds a compra do produto
crédito pessoal (primeiro produto) ¢ apresentada na Equagdo 5, a legenda com a

descri¢do das variaveis pode ser encontrada no Apéndice.

P(Y=1) = 1 (5)
1 + exp (-1,1586 - 0,5632 DGCEPR12 + 0,2610 DGCEPR56 + 0,4516 DGCEPRE2 + 0,1055
DGCEPRE4 + 0,6773 DGCEPRE7 + 0,1590 DGGORGAO6 - 0,0531 DGORGAO2 + 0,1610
DGORGAO7 - 0,2996 DIDAD1 + 0,0893 DIDAD10 - 0,1178 DIDAD3 + 0,0442 DIDAD7 + 0,0538
DIDADS8 + 0,1136 DPSCAPTF + 0,0322 DSEXOF - 0,7072 DVENDE + 0,0964 DVLIB4 + 0,0725
DVLIB7 + 0,0932 DVLIB8)

Para a interpretacdo do modelo, ¢ necessario se observar o sinal dos coeficientes
de cada uma das variaveis; coeficientes positivos indicam que clientes com aquela
caracteristica tém maior probabilidade de adquirir o segundo produto, enquanto
coeficientes negativos representam diminui¢do na probabilidade de adquirir o segundo
produto. Observando a Equacdo 5, pode-se concluir, por exemplo, que o cliente que
possui residéncia no grupo de CEP de risco excelente (DGCEPRE7) ou que trabalhe
em um dos 6rgdos do grupo de risco excelente (DGORGAQO7) tem um aumento na
probabilidade de adquirir o segundo produto. J4 um cliente que contratou o primeiro

produto com a venda externa (DVENDE) ou que trabalha em um dos 6rgaos do grupo
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de risco muito mau (DGORGAQ?2) tem uma diminui¢do na probabilidade de adquirir o

segundo produto.

4.2.2 Redes Neurais

O modelo neural foi construido através do treinamento supervisionado utilizando
o algoritmo backpropagation e a funcdo de ativacdo logistica. Foram desenvolvidos
diversos modelos variando a quantidade de neuronios (de 1 a 58 neurdnios) na camada
escondida. A partir dos modelos neurais desenvolvidos, se optou pelo modelo com 31
neurdnios na camada escondida, pois este possui o maior percentual de classificagdes
corretas, maior valor de KS a de area abaixo da curva ROC. A Tabela 2 mostra os

resultados das trés melhores redes construidas.

Tabela 2. Melhores redes construidas para o modelo neural — amostra de teste

N de neurénios % Classificacdo KS ROC
18 72,39% 0,4850 0,8000
31 72,80% 0,4860 0,8000
32 71,91% 0,4840 0,7960

4.3 Métodos de Combinacgao

4.3.1 Combinagdo em série (Hybrid)

O modelo de combinagdo em série foi construido utilizando o resultado da
regressdo logistica como entrada na rede neural. As 19 varidveis dummies que foram
significativas para compor o modelo logistico descrito na se¢do 4.2.1 foram informadas
ao modelo neural como variaveis explicativas. As demais variaveis nao sao informadas
com o intuito de minimizar o tempo de aprendizado da rede e facilitar a interpretagao
dos resultados. Analogamente ao processo realizado para a constru¢ao do modelo neural
na sec¢do 4.2.2, o modelo de combinagao em série foi construido através do treinamento
supervisionado utilizando o algoritmo backpropagation e a fungdo de ativacdo logistica.
A partir dos modelos neurais desenvolvidos (de 1 a 58 neurénios na camada escondida),
se optou pelo modelo com 30 neurdnios na camada escondida, por possuir 0 maior
percentual de classificagdes corretas, maior valor de KS e de area abaixo da curva ROC,
dentre as redes testadas. A Tabela 3 mostra os resultados dos trés melhores modelos

construidos.
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Tabela 3. Melhores redes construidas para a combinagdo em série — amostra de teste

N de neurdnios % Classificacdo KS ROC
29 72,83% 0,4870 0,8030
30 72,85% 0,4870 0,8030
33 72,67% 0,4850 0,8000

4.3.2 Combinagdo em paralelo (Ensemble)

A combinacdo em paralelo foi construida utilizando o score obtido através do
modelo logistico construido em 4.2./ e o score obtido através do modelo neural
construido em 4.2.2. Primeiramente sdo obtidos os scores através das técnicas de
modelagem individuais para cada cliente e entdo estes valores sdo combinados por meio
de média aritmética. Assim, um cliente que possui, por exemplo, um score de 0,80 via
regressao logistica e 0,86 via redes neurais, através da combinagdo em paralelo esse

cliente passa a ter um score de 0,83.

4.4 Qualidade do ajuste e comparativo

A avaliagdo de cada um dos modelos construidos se d4 mediante o emprego das
medidas j4 expostas na secdo 3.4; sdo elas: percentual de classificagcdo corretas, teste de
Kolmogorov-Smirnov (KS) e curva ROC. Essas medidas sdo avaliadas nas trés
amostras (andlise, validacao e teste) e sdo expostas na Tabela 4, com o intuito de
realizar um comparativo entre as técnicas e métodos utilizados no desenvolvimento do

modelo de cross-selling.

Tabela 4. Medidas de desempenho para as trés amostras

Amostra Medida de Desempenho RL RN Em série Em paralelo

N % Classificagdes corretas 75,61% 75,08% 75,07% 75,03%
= KS 0,4860 0,5033 0,5029 0,5023
é ROC 0,8030 0,8091 0,8116 0,8078
° % Classificacdes corretas 74,14% 74,82% 74,92% 74,80%
}3 KS 0,4829 0,4975 0,4993 0,4970
;; ROC 0,8029 0,8069 0,8086 0,8090

% Classificagdes corretas 73,26% 72,80% 72,85% 72,93%
% KS 0,4790 0,4861 0,4873 0,4882
i ROC 0,7965 0,7999 0,8033 0,8054

29



A primeira das medidas apresentada na Tabela 4 mostra o percentual de
classificagdes corretas para cada uma das amostras, sendo que a técnica ou método que
melhor classifica os clientes na amostra de teste ¢ o modelo logistico, com 73,26% de
classificagOes corretas. Tanto na amostra de analise quanto na amostra de validacao e de
teste, os percentuais de acerto total encontrados para todas as técnicas e métodos sao
superiores a 65%, indicando que todos possuem boa capacidade de classificagdo. Os
percentuais de classificagdes corretas para cada técnica/método em cada modelo na

amostra de teste podem ser encontradas na Figura 4.
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NAO

30,47% ’
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Actual Target

(a) Regressdo logistica (b) Redes neurais

Actual Target SiM

Percent Percent
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29,60% ’ R ’
NAO SIM

Actual Target N SiM
Actual Target

(¢) Combinagdo em série (d) Combinagdo em paralelo

Figura 4. Percentual de classificagdo corretas

A segunda medida observada ¢ o valor do teste de KS, que tem por objetivo
determinar se duas amostras provém de uma mesma populagdo. Espera-se que as duas
amostras (clientes propensos e clientes ndo propensos a adquirir o segundo produto)
sejam oriundas de populagdes distintas, pois assim o modelo ¢ eficiente em separar os
dois grupos de clientes. Os quatro modelos construidos apresentaram diferenga entre as
distribui¢cdes acumuladas dos clientes propensos e dos ndo propensos maior de 0,30 de
modo que estes podem ser considerados eficientes. O maior valor de KS para a amostra

de teste ¢ o obtido através do método de combinagdo em paralelo, o que significa dizer
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que este método alcangcou os maiores niveis de diferenca entre as distribuigdes
acumuladas dos clientes propensos ¢ dos ndo propensos.

A terceira e ultima medida a ser analisada ¢ a area abaixo da curva ROC, que
mostra uma boa capacidade de discriminacdo para todos os modelos, indicando que a
capacidade de identificar corretamente os propensos (sensibilidade), assim como a
capacidade de identificar os ndo propensos (especificidade) estd bem ajustada, sendo
que o método de combinagdo em paralelo apresentou um valor ligeiramente maior.

Uma avaliagdo dos modelos construidos, na amostra de teste, ¢ apresentada na
Figura 5 com a distribuicdo dos dois grupos de clientes: compradores e ndo
compradores do segundo produto. Analisando o comportamento das curvas de
distribuicdo dos clientes compradores ¢ ndo compradores, verifica-se que os quatro
modelos conseguem separar os dois grupos de clientes, ja que € possivel observar a
tendéncia de que os clientes ndo compradores se concentram a esquerda da escala e os

compradores a direita.
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Figura 5. Distribui¢cdo de compradores e ndo compradores por classe de score
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A Tabela 5 apresenta uma comparagao entre os modelos construidos e a escolha,
dentre estes, daquele que melhor se ajustou aos dados, segundo os resultados das

medidas apresentadas para verificar a qualidade de ajuste.

Tabela 5. Comparativo dos modelos construidos

Técnica/Método Melhor ajuste
Regressdo logistica vs Redes neurais Redes neurais
Regressdo logistica vs Em série Em série
Redes neurais vs Em série Em série
Regressao logistica vs Em paralelo Em paralelo
Redes neurais vs Em paralelo Em paralelo
Em série vs Em paralelo Em paralelo

Ao analisar as trés medidas empregadas para comparagdo das técnicas e métodos
abordados, observa-se, na comparagdo entre as técnicas de modelagens individuais, que
os resultados obtidos com o modelo neural foram ligeiramente superiores aos obtidos
com a regressao logistica. Ao analisar os dois métodos de combinagdo percebe-se que o
método de combinacdo em paralelo obteve resultados ligeiramente superiores em
relacdo ao método de combinagdo em série. As comparagdes entre as técnicas
individuais e os métodos de combina¢do indicam que os dois métodos de combinagio
sdo ligeiramente superiores as duas técnicas de modelagem individuais. Cabe ressaltar
ainda, que os métodos de combinacdo possuem um objetivo em comum, que € o de
melhorar a acuracidade da previsdo, porém, o método de combinagao em série possui a
vantagem da facilidade na interpretacao das varidveis, o que nao acontece no método de

combinagdo em paralelo.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo desenvolveu um método para resolucdo de um problema real de
cross-selling, buscando identificar que clientes, ap6s terem adquirido um primeiro
produto (crédito pessoal), tém maior probabilidade de adquirir também um segundo
produto (seguro de vida). Para tanto, foram apresentadas e comparadas duas das
técnicas mais utilizadas em data mining para previsdo e classificacdo de clientes,
regressdo logistica e redes neurais, ¢ dois métodos de combinagdo dessas técnicas,

combinagdo em série e em paralelo, com o intuito de se chegar ao modelo que melhor
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classifica os clientes quanto a sua propensdo a adquirir um segundo produto. Foram
apresentados todos os passos necessarios para a obten¢do dos modelos utilizando as
técnicas e métodos abordados, detalhando desde a obtengdo das varidveis e das
amostras, a modelagem e aplicacdo das técnicas e também dos métodos de combinagdo
para se chegar ao melhor modelo. Esse trabalho traz uma abordagem bastante inovadora
principalmente ao que se refere aos modelos de cross-selling e as comparagdes das
técnicas individuais de modelagem com os dois métodos de combinagdo; técnicas e
métodos estes que podem ser utilizados nas mais diversas aplicacdes de data mining.

Os dois objetivos principais foram alcangados: resolver um problema real de
cross-selling de uma instituicdo financeira e contribuir na pesquisa de técnicas de data
mining. A efetividade desta proposta para a empresa se da pelo fato de que a utilizago
do modelo de cross-selling elimina a subjetividade da andlise tradicional, aproveitando
as informagdes expostas para direcionar as campanhas de marketing. Uma vez que foi
possivel identificar o perfil dos clientes mais propensos a adquirir o produto, atribuindo
a estes clientes um score que determina a sua propensdo a adquiri-lo, esta analise se faz
de grande utilidade também para possiveis aprimoramentos do produto. Além disso, a
padronizacao do procedimento de decisdo e o direcionamento correto das campanhas
diminuem os gastos e aumentam o retorno das mesmas, aumentando a rentabilidade da
empresa e possibilitando uma maior eficiéncia no atendimento aos clientes.

Os métodos de combinagdo apresentaram desempenho ligeiramente superior as
técnicas individuais, sendo que o método de combinagdo em paralelo obteve maior
ajuste aos dados em relagdo ao método de combinacdo em série, e, consequentemente,
aos modelos individuais. Diferengas entre os modelos logistico e neural e os métodos de
combinagdo em série e em paralelo empregados parecem pouco relevantes, pois
produzem praticamente o mesmo resultado. Apesar disso, cabe ressaltar ainda que,
algumas operacdes possuem um nivel de criticidade alto para a empresa e, mesmo
diferengas singelas de acuracidade das previsdes podem resultar em ganhos ou perdas
significantes para a empresa. A escolha do melhor modelo a ser utilizado deve ir ao
encontro das necessidades da empresa, dado que o melhor resultado encontrado em
termos de ajuste se deu com a aplicacdo do método de combinacdo em paralelo, porém,
este ndo possui grandes diferencas quando comparado ao método de combinagdo em
série, método este que possui a vantagem da facilidade na interpretagdo das variaveis, o

que nao acontece no método de combinagao em paralelo.
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No decorrer do desenvolvimento deste artigo surgiram algumas questdes que
ndo foram abordadas, mas que foram consideradas importantes como sugestoes para
trabalhos futuros: (i) fazer uso de algoritmos genéticos para encontrar os parametros
otimos das redes neurais (quantidade 6tima de neurdnios da camada oculta e quantidade
de camadas ocultas), pois 0 método utilizado de tentativa e erro ¢ limitado, no sentido
que os parametros encontrados podem nao ser os melhores, resultando em um poder de
classificagdo menor do que poderia se obter ao otimizar a rede; (ii) utilizar outras
formas de combinar os scores no método de combinacdo em paralelo, como por
exemplo, a média ponderada, onde se atribui um peso maior para aquele modelo que
obteve um melhor desempenho individual; (iii) combinar redes com parametros
diferentes, como por exemplo, diferentes algoritmos de aprendizagem, nimero de
neurdnios e quantidade de camadas ocultas; e (iv) avaliar o quanto representa de ganho

financeiro pequenas diferencas de acuraria entre modelos.
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APENDICE — VARIAVEIS DUMMIES CRIADAS

VARIAVEL CODIGO DESCRICAO
DSEXOF DUMMY SEXO FEMININO
SEXO DSEXOM DUMMY SEXO MASCULINO
DIDADI DUMMY IDADE ATE X ANOS
DIDAD2 DUMMY IDADE X1 a Y1 ANOS
DIDAD3 DUMMY IDADE X2 a Y2 ANOS
DIDAD4 DUMMY IDADE X3 a Y3 ANOS
DIDAD5 DUMMY IDADE X4 a Y4 ANOS
IDADE DIDAD6 DUMMY IDADE X5 a Y5 ANOS
DIDAD7 DUMMY IDADE X6 a Y6 ANOS
DIDADS DUMMY IDADE X7 a Y7 ANOS
DIDAD9 DUMMY IDADE X8 a Y8 ANOS
DIDADI10 DUMMY IDADE X9 a Y9 ANOS
DIDADI1 DUMMY IDADE X10a Y10 ANOS
DIDADI2 DUMMY IDADE ACIMA DE X11 ANOS
DRENDA 1 DUMMY RENDA MENOR QUE Y
DRENDA?2 DUMMY RENDA X1a Yl
DRENDA3 DUMMY RENDA X2 a Y2
RENDA DRENDA4 DUMMY RENDA X3 a Y3
DRENDA 5 DUMMY RENDA X4 a Y4
DRENDA6 DUMMY RENDA X5 a Y5
DRENDA7 DUMMY RENDA X6 OU +
DGORGAO1 DUMMY ORGA O PESSIMO
DGORGAO2 DUMMY ORGAO MUITO MAU
ORGAO DE DGORGAO3 DUMMY ORGAO MAU
AL DGORGA 04 DUMMY (?RG/}O NEUTRO
DGORGAO5 DUMMY ORGAO BOM
DGORGAO6 DUMMY ORGAO MUITO BOM
DGORGAO7 DUMMY ORGAO EXCELENTE
DGGORGAO1 DUMMY GRUPO DE ORGA O PESSIMO
DGGORGA 02 DUMMY GRUPO DE ORGAO MUITO MAU
GRUPO DO ORGAO DGGORGA 03 DUMMY GRUPO DE (:)RG%O MAU
DGGORGA 04 DUMMY GRUPO DE ORGA O NEUTRO
DGGORGA 06 DUMMY GRUPO DE ORGA O MUITO BOM
DGGORGA 07 DUMMY GRUPO DE ORGA O EXCELENTE
DGCEPREI1 DUMMY CEP RESIDENCIA L PESSIMO
DGCEPRE2 DUMMY CEP RESIDENCIAL MUITO MAU
DGCEPRE3 DUMMY CEP RESIDENCIAL MAU
CEP RESIDENCIAL |DGCEPRE4 DUMMY CEP RESIDENCIA L NEUTRO
DGCEPRE5 DUMMY CEP RESIDENCIAL BOM
DGCEPRE6 DUMMY CEP RESIDENCIAL MUITO BOM
DGCEPRE7 DUMMY CEP RESIDENCIA L EXCELENTE
BANCO DGBANCO3 DUMMY BANCO MAU
DGBANCO4 DUMMY BANCO NEUTRO
ORIGEM DA VENDA DVENDE DUMMY ORIGEM DE VENDA EXTERNA
DVENDI DUMMY ORIGEM DE VENDA INTERNA
PESSOA DPSCAPTF DUMMY PESSOA DE CAPTACAO FISICA
CAPTACAO DPSCAPT] DUMMY PESSOA DE CAPTACAO JURIDICA
DVLIBI DUMMY VALOR MENOR QUE Y
DVLIB2 DUMMY VALOR X1 a Yl
DVLIB3 DUMMY VALOR X2 a Y2
VALOR LIBERADO |DVLIB4 DUMMY VALOR X3 a Y3
Cp DVLIB5 DUMMY VALOR X4 a Y4
DVLIB6 DUMMY VALOR X5 a Y5
DVLIB7 DUMMY VALOR X6 a Y6
DVLIB8 DUMMY VALOR X7 OU +
CEP RESIDENCIAL - |PGCEPRI12 DUMMY CEP RESIDENCIAL PESS+MM
agrupamento de  |DGCEPRS6 DUMMY CEP RESIDENCIAL BOM+MB
classes DGCEPR67 DUMMY CEP RESIDENCIA L MB+EXCEL
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