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Resumo

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, incluindo a etapa da

mineração de dados vem sendo amplamente utilizado como mecanismo para contribuir

no processo de tomada de decisão em organizações empresariais. Este trabalho tem

como objetivo principal a aplicação de um modelo de mineração de dados baseado em

classiĄcação, utilizando como fonte de dados os registros de vendas de uma distribuidora

de produtos farmacêuticos. O processo de extração de dados de vendas foi feito para

um determinado período e baseou-se na categorização de clientes (Bronze, Prata, Ouro e

Diamante) proposta pela equipe responsável da área de marketing.

Palavras-chave: mineração de dados, clientes, classiĄcação, árvore de decisão, estatística

descritiva.
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Abstract

The process of Knowledge Discovery in Databases, including the data mining stage has

been widely used as a mechanism to assist decision-making process in business organiza-

tions. The main objective of this study is the application of a data mining model based

on classiĄcation, to analyze a data source obtained from sales records of a pharmaceutical

distributor. The extraction process of sales data was established for a certain period and

was also based in the customer categorization (bronze, silver, gold and diamond) held by

the business marketing team.

Keywords: data mining, clients, classiĄcation, decision tree, descriptive statistics.
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1 Introdução

1.1 Visão Geral

A informação, um dos bem mais valiosos atualmente, começou a ser mais valori-

zada no início da Era da Informação (mais conhecida como Era Digital) com a criação

dos microprocessadores, do PC (computador pessoal) e também da evolução das redes e

de comunicação digital e suas tecnologias. Peter Druker, considerado o pai da adminis-

tração moderna, foi o primeiro a nomear este momento como Era da Informação (WIKI,

2010). Ele defende que esta era se iniciou com a atitude dos soldados americanos, que

após voltarem da 2a Guerra Mundial exigiam empregos seguros, como colocações em uni-

versidades. Neste cenário de avanços tecnológicos, o trabalho em FILHO (2001) apresenta

o questionamento de como pode ser possível tirar proveito dessas tecnologias que colocam

à disposição das pessoas um volume cada vez maior de informações.

Em consequência, tanto nas relações entre indivíduos ou empresas, tem-se um

grande desaĄo de como customizar grandes volumes de informação, isto é, como propor-

cionar de forma eĄcaz que uma informação precisa seja encontrada de maneira simples e

fácil, quando necessário.

Quando um indivíduo tem uma primeira experiência com o termo Business Intel-

ligence (BI), tende a pensar que é algo novo. Mas ao contrário do que se pode imaginar,

a ideia do Business Intelligence já era utilizada em outras civilizações que existiam antes

da nossa, por exemplo, quando os povos antigos usavam as informações que a natureza

(ou os astros) transmitiam para decidir o que fazer para melhorar a situação da própria

civilização.

O termo BI foi marcado pelo Gartner Group em meados da década de 1990 (PRI-

MAK, 2008), mas computacionalmente teve suas origens nos sistemas que geravam re-

latórios mais simples, daqueles que não tinham nenhum poder de análise. De acordo

com Matheus e Parreiras (2004), entre o signiĄcado de Business Intelligence e sua tradu-

ção Inteligência Empresarial, existe uma diferença peculiar, notadamente no Brasil: "Se

por um lado a inteligência empresarial busca entender os fatores e processos humanos

e organizacionais envolvidos na busca de informações, principalmente externas à orga-

nização e na posterior tomada de decisões, por outro, o BI, através das tecnologias da

informação e da comunicação, tem como objetivo criar sistemas de informação computa-

cionais geralmente a partir de grandes volumes de dados, capazes de prover aos gerentes

melhores informações para a tomada de decisão". Com isso, pode-se explicitar qual é o

papel do Business Intelligence.
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O objetivo geral do BI para qualquer organização é, a partir do cruzamento de in-

formações e dados provenientes de diferentes pontos (empresa, cliente, produto, recursos

humanos, etc), ter a capacidade de obter outros tipos de dados e informações que po-

dem ser úteis para uma tomada de decisão mais importante, tanto externamente quanto

internamente.

A técnica de data mining (em português, mineração de dados) faz parte de um

processo mais abrangente chamado Knowledge Discovery in Databases (em português,

Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados ou KDD) é e utilizada para proces-

sar uma quantidade de dados maior do que uma exploração de dados tradicional utiliza.

Essa técnica pode ser utilizada para vários Ąns, mas em geral ela procura padrões nessa

variedade de dados que são usados por uma empresa na área de vendas, produtos ou

clientes. A técnica de data mining está sendo amplamente utilizada no mercado empresa-

rial pois proporciona, cada vez mais, a geração de novos dados e informações que podem

ser utilizados em seu próprio favor. Esse processo pode ser diĄcultado nos casos em que

as organizações não disponham de seus dados de uma maneira integrada, isto é, quando

não existe investimento em um data warehouse (ELMASRI; NAVATHE, 2010) ou quando

servidores e os dados estão espalhados.

A proposta deste trabalho é aplicar tecnologias de Business Intelligence no con-

texto de uma empresa distribuidora de medicamentos. A ideia é compreender o conjunto

total dos dados de vendas, distribuídos pelos diversos setores da empresa, juntá-los e

examiná-los em uma ferramenta especíĄca para a mineração e após isso agrupar essas

informações em um dashboard para que possa ser visualizado por pessoas interessadas.

O presente trabalho intercorre nos campos da distribuição e venda de medica-

mentos, e a justiĄcativa para esta escolha vem do fato da autora ter realizado estágio

supervisionado numa empresa do ramo, e, por conseguinte, ter adquirido importantes

experiências através da realização de atividades na área de Business Intelligence. Os da-

dos trabalhados apresentam ótimo potencial para análises e puderam ser utilizados neste

trabalho, limitados apenas pela privacidade de algumas informações de clientes dessa dis-

tribuidora. Após o término desse estudo pretende-se utilizar o resultado das análises como

material adicional para favorecer a tomada de decisão da própria distribuidora, aprovi-

sionando os coordenadores de áreas como logística e marketing, por exemplo, de novas

informações e conhecimento.

1.2 Objetivos

O objetivo deste estudo é produzir uma análise sobre os clientes de uma deter-

minada distribuidora farmacêutica no intuito de saber quais são os melhores clientes,

levando-se em consideração a quantidade de produtos comprados ao longo do mês e a



CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO 9

quantidade de dias em que foram efetuadas compras. Esta análise tem a Ąnalidade espe-

cíĄca de estabelecer previsões de como esses clientes podem se comportar futuramente.

Serão utilizados algoritmos para classiĄcar esses clientes em 4 tipos: Bronze, Prata,

Ouro e Diamante, de acordo com os seguintes atributos:

• valor de venda bruta;

• quantidade de dias que são efetuadas compras; e

• quantidade de produtos que são comprados.

Esta análise será realizada a partir de um estudo sobre os dados disponíveis da dis-

tribuidora, partindo do conhecimento obtido sobre os clientes e produtos que ela oferece,

Ąltrando informações importantes sobre cada um.

Além disso, outro objetivo é apresentar um estudo especíĄco sobre o procedimento

de coleta e organização e dos dados. Uma das ferramentas utilizadas para o processamento

dos dados foi a Datastage da IBM (REDBOOKS, 2008), transformá-los e carregá-los de

acordo com o objetivo central.

Após o processamento preliminar dos dados, inicia-se a fase de extração de conhe-

cimento. Nesta fase objetiva-se a sinalização dos clientes em uma lista de compradores

potenciais como de acordo com as categorias já pré deĄnidas: Bronze, Prata, Ouro e

Diamante. A solução para se obter tal conhecimento advém de técnicas simples de mine-

ração de dados, como o uso de algoritmos de classiĄcação baseados em árvores de decisão,

Desta forma, propõe-se um mecanismo para determinar com mais facilidade os clientes

com potencial.

A ferramenta que será usada para a aplicação dos referidos algoritmos será a

RapidMiner (RAPIDMINER, 2014). Os dados são inicialmente obtidos a partir uma

planilha eletrônica (arquivo em formato Excel) contendo um histórico sobre como os

clientes do ano de 2016 foram categorizados, de outra planilha dos dados de clientes que

serão categorizados de acordo com o histórico. As duas planilhas são ligadas para que os

algoritmos possam ser aplicados.

1.3 JustiĄcativa

A justiĄcativa principal para a pesquisa é mostrar como o estudo teórico das

técnicas de data mining é importante para se atingir objetivos especíĄcos no contexto

empresarial, apresentando conceitos que são usados na área de Business Intelligence,

ferramentas usadas nas operações de extração e apresentação dos dados, e a função de

cada uma durante a descoberta de conhecimento. Em adição, este trabalho mostra como

os algoritmos propostos podem ser aplicados em uma situação real no mercado, a Ąm de
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auxiliar no ponto principal desta investigação: o modelo para análise de comportamento

dos clientes de uma distribuidora de medicamentos.

A análise proposta neste trabalho tem o objetivo de atender à uma demanda da

área de marketing, que é classiĄcar os clientes de acordo com o valor comprado, os dias

em que fazem as compras e a quantidade de produtos adquiridos. Essa classiĄcação deĄne

quatro tipos principais de cliente: diamante, ouro, prata, e bronze. Esta divisão por cate-

gorias permite que possam ser planejadas campanhas de marketing estratégico, baseadas

nos resultados das análises de dados focadas nestes tipos de clientes, de forma a produzir

materiais e promoções para alavancar as vendas. Assim, são identiĄcados para os tipos

de clientes: produtos mais comprados, dias mais utilizados para as compras, e quanti-

dades adquiridas para que se possa conhecer melhor os clientes e seus comportamentos,

melhorar a comunicação e promover novas vendas para clientes que não compram muito

mas que são adeptos à promoções.

1.4 Organização do trabalho

O estudo proposto neste trabalho, com foco no cruzamento de informações e dados

provenientes de compras de clientes no intuito de classiĄcá-los e de produzir conhecimento

útil para a tomada de decisão, está documentado em seis capítulos. No primeiro capí-

tulo apresenta-se o projeto com uma breve contextualização do tema e da problemática

vislumbrada, bem como os objetivos gerais e especíĄcos.

No segundo capítulo é descrita a metodologia de trabalho deĄnida considerando-se

as necessidades, restrições, métodos e ferramentas disponíveis para a realização de análises

para a descoberta de conhecimento sobre os dados.

O terceiro capítulo trata do referencial teórico necessário para a realização do

trabalho, enfocando o tema da descoberta de conhecimento em banco de dados e seus

métodos e tecnologias. O quarto capítulo contém o desenvolvimento do trabalho e suas

etapas: obtenção e preparação dos dados e aplicação dos algoritmos sobre os mesmos.

O quinto capítulo apresenta e discute os resultados obtidos assim como as possi-

bilidades de análise considerando-se a proposição do trabalho. Por Ąm, o sexto capítulo

contém as considerações Ąnais e os apontamentos para possíveis trabalhos futuros.



2 Metodologia

Como foi dito anteriormente, a sociedade atual tem fácil acesso a várias infor-

mações de diferentes fontes e com isso as empresas estão optando por obter a maior

quantidade de conhecimento futuro possível para obter vantagens em relação às outras

organizações. Para isso, saber o que de fato é a descoberta de conhecimento em banco

de dados se tornou um recurso diferencial do analista que trabalha com tecnologia de in-

formação dentro de uma empresa. Além disso, a abertura de caminhos para esse tipo de

descoberta em qualquer área que a empresa atue pode auxiliar em futuras inovações e/ou

melhorias nos serviços que ela presta termos de complexidade, Ćexibilidade e criatividade.

A descoberta de conhecimento em banco de dados é uma técnica que precisa de

vários pontos a serem ajustados e veriĄcados em relação a necessidade, extraindo apenas

dados realmente interessantes pois é um processo mais demorado do que a coleta em si

que pode ser feita a todo instante e de diversos dispositivos e fontes.

A preparação dos dados essenciais é feita em uma ferramenta de Extração, Trans-

formação e Carregamento (ETL para Extract-Transform-Load), a Datastage. A sua função

principal é extrair os dados de vários sistemas da empresa para ser capaz de transformar

esses dados de acordo com as regras de negócio e por Ąm armazená-los em um data wa-

rehouse (REDBOOKS, 2008). Ao Ąnal do processo o Datastage terá dados consolidados

de diversas fontes, inclusive dados provenientes de banco de dados relacionais ou de ou-

tros tipos de fonte, com isso a partir dessa ferramenta também teremos acesso aos dados

desses bancos de dados (PRASS, 2014).

Foram extraídos do banco de dados, uma base de clientes que efetuaram compras

entre janeiro e março de 2016 (a qual será usada como uma base de treinamento) e clientes

que compraram no mesmo período de 2017, esse método é chamado de Amostragem

EstratiĄcada. No caso deste trabalho a população é identiĄcada a partir de pelo menos

dois estratos (1o trimestre de 2016 e 1o trimestre de 2017) e deve ser possível extrair uma

amostra de cada um.

Após a extração adotar-se-á uma das técnicas da área de Estatística dentre as

várias existentes para descrever e classiĄcar os dados dos clientes, de acordo com condições

propostas fazendo uma pré-classiĄcação. Esta técnica é denominada estatística descritiva

e o conceito de medida de dispersão será utilizado para que a dispersão possa ser utilizada

como critério de categorização, antes da realização da previsão para os clientes do ano de

2017. (DAVILA, 2010).

Com um objetivo bem deĄnido, sendo ele a classiĄcação dos clientes da distri-

buidora farmacêutica em categorias pré selecionadas, a seleção e preparação dos dados
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também é uma etapa que precisa estar bem fundamentada. Para este Ąm, serão utilizados

dados internos relacionados a dados estatísticos no RapidMiner, e a partir desta atividade,

serão geradas as previsões de dados futuros. Para fazer esta classiĄcação, será utilizada

uma técnica baseada em árvore de decisão que gera algumas regras que servirão de base

para a predição sobre o comportamento dos clientes.

A partir da consolidação dos dados que são relevantes para a pesquisa, pode-se

iniciar um processo de análise desses dados comparando-os com os valores reais existentes

na base, que são as compras já efetuadas. Assim, ao Ąnal, é possível comparar qual

o índice de acertos que esse algoritmo tem em relação aos dados reais da empresa. A

próxima seção apresenta os conceitos importantes dentro da área de Business Intelligence

que foram utilizados, bem como as ferramentas escolhidas para cada etapa.
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• Seleção: no contexto desse trabalho, a seleção correta é obter dados apenas de

clientes e produtos, já que o objetivo gera em torno dessas duas áreas.

• Filtragem: é uma consequência da fase de Seleção, sendo a obtenção dos dados em

si.

• Enriquecimento: essa etapa por ser vista como a união dos dados de diferentes

áreas, ou seja, precisamos analisar clientes porém temos que levar consideração as

informações sobre produto, o que seria o enriquecimento sobre o cliente.

• Mineração: consiste na escolha de um algoritmo especíĄco para trabalhar com os

dados, será explicado em um tópico especial.

• Visualização: na prática empresarial são usados relatórios onde esses dados são

apresentados em forma de gráĄcos ou tabelas para o usuário Ąnal. Essa forma além

de ser mais prática e de fácil entendimento, enriquece todo o processo em relação

aos diretores da empresa que poderão utilizá-las com uma maior importância.

Essas etapas são pensadas de acordo com a necessidade da empresa e ao Ąnal

interpretados e avaliados por uma pessoa ou equipe especializada na área de negócio,

através de relatórios por exemplo, para que todo o processo tenha maior utilidade para a

empresa.

3.2 Data Warehouse

O Data Warehouse é um poderoso armazém de dados históricos, utilizado nas

empresas com o intuito de registrar as informações que fazem parte das atividades da

empresa de uma forma consolidada. É construído a partir de dados provenientes dos

bancos de dados relacionais da empresa e tem como Ąnalidade facilitar análises sobre

esses dados, gerar relatórios e obter informação e conhecimento relevante para a tomada

de decisão estratégica. Assim, um Data Warehouse possui estrutura e características que

suportam análise de grande volumes de dados. A Figura 2 ilustra a arquitetura básica

de um Data Warehouse com as fontes de dados, o agrupamento do Data Warehouse e as

aplicações e usuários Ąnais (ORACLE, 2017).
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Figura 2 Ű Arquitetura de um DW com as fontes de dados e artefatos dos usuários.(Fonte:
https://docs.oracle.com/database/121/DWHSG/concept.htm)

Neste sentido, a primeira atividade é coletar corretamente os dados, percorrendo os

diversos bancos de dados da empresa em busca de informações que podem ser importantes.

A partir deste ponto, estas informações são tratadas antes de serem armazenadas no data

warehouse. Desta forma informações desnecessárias são descartadas e aquelas relevantes

são ajustadas e padronizadas. Um Data Warehouse bem elaborado deve:

• Permitir que a informação esteja acessível de forma fácil e intuitiva para o usuário.

• Fornecer informações consistentes: todos os dados fornecidos devem ser relevantes,

precisos e completos.

• Ser adaptável e Ćexível à mudanças já que as condições e necessidades do negócio

podem se alterar com o passar do tempo.

• Proteger e tornar a informação segura, pois um conjunto de informações críticas

para a empresa estão registradas no Data Warehouse.

• Favorecer o processo de tomada de decisão e ser aceito pela equipe de negócios.

Para que apenas informações relevantes e com potencial para serem trabalhadas

possam ser coletadas e armazenadas, é necessário um processo para a limpeza desses
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dados, selecionando e tratando os que forem mais importantes. Por conseguinte, as or-

ganizações adotam o processo de ETL, que signiĄca Extração, Transformação e Carrega-

mento (AFONSO, 2015).

A primeira fase deste processo, uma das obrigatórias e mais importantes, é a

extração. Esta fase é importante porque essa será a informação armazenada no data

warehouse e conduzida a uma área temporária, em que os dados são convertidos em um

tipo único já que eles podem vir de fontes diferentes. É a partir deste conjunto de dados

que diretores ou donos da empresa tomarão as decisões que inĆuenciarão no negócio da

mesma. Após o armazenamento, as informações estão prontas para passar pela próxima

fase que é a de transformação e limpeza desses dados. Nesta fase esses dados serão

padronizados e transformados de acordo com as regras de negócio da empresa. A última

parte desse processo é aquela em que os dados são armazenados no data warehouse da

forma correta e de acordo com a necessidade da organização.

3.3 Data Mining

Devido à grande quantidade de informação que as organizações têm gerado nos

últimos anos, iniciou-se um movimento de utilização destes dados para a geração de

conhecimento que pudesse complementar e auxiliar tanto nos próprios processos empre-

sariais como na tomada de decisão estratégica. O termo Data Mining, em português

Mineração de dados, denota um conjunto de técnicas criadas para a realização de análise

dos dados armazenados nas bases de dados das organizações, representando o histórico

das transações efetuadas. Este processo automatizado e baseado em algoritmos para o

processamento de grandes volumes de dados contidos nas bases de dados das organiza-

ções empresariais tem como objetivo a descoberta de novos conhecimentos que podem ser

aplicados no gerenciamento dos negócios, controle de produção e análise de mercado.

O tópico de mineração de dados é visto como uma parte de um processo maior, o

KDD, não sendo menos importante ou relevante. A principal diferença observada entre

eles é que nesse ponto podem-se escolher algoritmos que sejam apropriados para efetuar

análises dos dados em um intervalo de tempo bem menor do que se fosse feito por um

analista. Essa é uma das principais vantagens de ser utilizar o processo de mineração de

dados.

Neste trabalho serão utilizados dados para identiĄcar perĄs de clientes de uma

distribuidora de medicamentos para serem aplicados em vendas futuras, em um mesmo

intervalo de tempo, e a partir disso Ąltrar informações relevantes, e fornecer previsões de

como esses clientes serão classiĄcados levando em consideração dados anteriores.

O processo de mineração de dados não é um processo independente, ele depende

de uma preparação tanto do banco de dados quanto dos dados propriamente ditos. Esse
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processo é conhecido como Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (PRASS,

2014), e dentro da ampla utilidade da mineração de dados, são categorizados dois tipos

de modelos que são mais comuns, o modelo descritivo e o modelo preditivo. Usando o

modelo descritivo, podem-se obter resultados a partir do reconhecimento de semelhanças

entre os dados históricos da empresa, e descrever o conhecimento baseado nesses dados

de acordo com os interesses e/ou necessidades, em uma linguagem natural.

Já no outro modelo, chamado de preditivo, usam-se as informações que são ex-

traídas dos dados para encontrar padrões que podem proporcionar previsões sobre deter-

minadas situações que envolvem esses dados. Vale considerar que um modelo preditivo

pode ser um modelo descritivo, e vice-versa, mas saber a diferença teórica dos conceitos

é quase fundamental para entender o objetivo da sua descoberta.

Para que seja possível alcançar o objetivo principal de uma descoberta, seja ela

um modelo preditivo ou descritivo, são usados alguns métodos, que são citados em um

modelo de formalização (DIAS, 2001) e descritos abaixo:

• ClassiĄcação: é utilizada para separar os dados em classes deĄnidas de acordo com

a necessidade, por exemplo, clientes que compram o produto A são 5 estrelas e

clientes que comprar o produto B são 4 estrelas.

• Regressão: é uma função usada para prever o valor de uma variável desconhecida no

seu modelo, por exemplo, prever qual será a meta de venda alcançada no próximo

mês. É comum ser usado em modelo preditivos devido a sua Ąnalidade.

• Sumarização: consiste em encontrar uma descrição mais simples para um conjunto

de dados menor do que o seu conjunto de dados original.

• Clustering ou Agrupamento: seu objetivo é dividir um conjunto de dados em sub-

conjuntos que apresentem alguma característica similar. Seguindo as ideias dos

exemplos anteriores, seria agrupar os clientes por regiões geográĄcas.

• Associação: é usada para identiĄcar quais itens estão associados em uma mesma

transação. O termo ŞAnálise de cesta de mercadoŤ (em inglês “Market Basket

Analysis”) deve-se a esse método, em que associam-se os produtos vendidos mais

vendidos juntos em uma mesma cesta de compras.

3.4 Técnica de ClassiĄcação

As técnicas de classiĄcação são mais usadas para modelos preditivos que são con-

sideradas não supervisionadas por não ser necessário categorizar os dados antes de iniciar
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o estudo do modelo. A ideia principal dessa análise é usar medidas de similaridade en-

tre os dados para que possamos classiĄcá-los, já que de uma certa forma a técnica de

ClassiĄcação e de Agrupamento estão relacionadas.

EspeciĄcamente, neste trabalho, será utilizada a técnica de classiĄcação, já menci-

onada no tópico anterior, para tipiĄcar os clientes em 4 categorias sinalizando se é um bom

cliente ou não, sendo Bronze o "pior"cliente e Diamante um cliente com grande potencial

para a empresa de acordo com: o valor de venda, a quantidade de produtos e a quanti-

dade de dias em que esses clientes compraram algum produto da distribuidora. Pode-se

representar a criação das regras para a classiĄcação através de uma árvore de decisão que

será gerada após a execução do processo utilizando-se a ferramenta RapidMiner.

Após o processo de classiĄcação desses clientes ter-se-à como resultado, uma pre-

visão de como esses clientes serão classiĄcados do ano seguinte no mesmo período de

tempo.

3.5 Ferramenta para mineração dos dados

Atualmente existem várias ferramentas no mercado que são utilizadas para esse

tipo de tarefa com os dados, e cada uma tem seus pontos positivos e seus pontos negativos,

e o tipo de problema também inĆuencia na hora da escolha. Algumas delas são mais

conhecidas, e outras ainda estão se adaptando como foi discutido em (CAMILO; SILVA,

2009), tais como: SAS Enterprise Miner Suite, WEKA, Oracle Data Mining (ODM), IBM

Intelligent Miner, RapidMiner, além de várias outras.

Para este trabalho será utilizada a RapidMiner. Ela tem algumas vantagens que

foram levadas em conta na hora da escolha:

• É uma ferramenta grátis e seu cadastro pode ser feito pelo e-mail institucional.

• A maioria dos algoritmos necessários para mineração já vem incluída na plataforma,

ou seja, não é necessária a programação dos mesmos em código fonte.

• É de fácil uso e permite a construção de Ćuxos de processos para alcançar os resul-

tados.

• Possui muitas opções de tipo de arquivo de entrada, desde conexão com o banco de

dados até uma planilha do Excel.

• Interface gráĄca moderna e bastante intuitiva, entre outros aspectos de usabilidade.

No RapidMiner (RAPIDMINER, 2014) pode-se criar um processo, a gosto do

usuário, e ainda alterar os parâmetros de medidas dos componentes, como a taxa de con-

Ąança, por exemplo, facilitando a comparação de resultados obtidos. Essa característica
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AQL, que também pode ser visualizado pelo usuário. O último passo é o desenvolvimento

da etapa gráĄca, onde são gerados gráĄcos, tabelas e Ąltros que são fáceis de fazer já que

a ferramenta é bem intuitiva, permitindo aos usuários criarem relatórios simples ou mais

complexos de acordo com a necessidade.

Como toda ferramenta possui seus pontos positivos e negativos, o QlikView tem

um ponto negativo no requisito de custo caso a empresa precise de expandir os relatórios

para outros usuários devido ao preço da licença que é cobrada separadamente para cada

um que queira acesso a esses relatórios. Neste trabalho, em especíĄco, a QlikView será

utilizada para que auxilie a visualização dinâmica dos resultados encontrados ao Ąnal de

todo o processo.



4 Desenvolvimento do trabalho

4.1 Processo de ETL

A fase de Extração Transformação e Carga é bastante crítica num Data Warehouse,

por envolver a movimentação dos dados de origem nos sistemas transacionais obedecendo

as regras de negócio. O primeiro passo a ser dado é a deĄnição das fontes de dados e

a captura dos mesmos. Usando a ferramenta Datastage, foi possível executar a extração

dos dados do sistema de gestão empresarial SAP e carregá-los para a área de Business

Intelligence.

Os dados passam por um Ćuxo de carga que vai desde o sistema de origem, o SAP,

até a tabela mais completa do BI que é chamada de tabela de Fatos. Nesta tabela estão

as relações entre as tabelas de Dimensões e os próprios atributos das Fatos, garantindo

que as informações estejam relacionadas. Essa forma de estruturação de tabelas em Fatos

e Dimensões é deĄnida em Kimball (2013).

A Figura 5 mostra o processo de Extração dos dados no SAP, sendo que no primeiro

passo os dados são apenas trazidos do SAP e armazenados em tabelas chamadas ODS,

Operational Data Store. Uma ODS é responsável por integrar os dados operacionais da

empresa em um módulo para que depois disso comece a ser processada. O componente

azul, é o responsável por capturar os dados do SAP, e após a coleta inicial ela é transferida

para os transformers (representados pelos desenhos de seta azul com vermelho), onde

alguns campos são modiĄcados com base na necessidade Ąnal do usuário, e a partir daí

são armazenados em tabelas no banco de dados transacional.

Figura 5 Ű Carregamento das informações dos fornecedores para o primeiro estágio do
processo de ETL.
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Depois disso os dados operacionais são carregados para tabelas especiais que são

chamadas de "Dimensões"e a última parte são as tabela de histórico que são chamadas de

"Fatos". A extração dos dados será feita por uma tabela que dentro do BI da distribuidora

engloba dados de clientes, produtos, fornecedores, valor de venda, valor de devolução,

cálculos de ICMS e impostos, entre outros cálculos contábeis.

4.2 Preparação dos dados de treinamento

Os dados que serão utilizados têm como origem no sistema denominado SAP ERP.

A sigla ERP vem de Enterprise Resource Planning, e pode ser traduzida como Sistema

Integrado de Gestão Empresarial. Essa ferramenta visa integrar todos os sistemas da

empresa em um único sistema, o que torna a extração de informações para a análise

proposta neste trabalho muito mais rápida. A Figura refĄg:er ilustra um diagrama de ER

das tabelas que serão usadas para Ąltrar os dados que serão analisados.

Figura 6 Ű Diagrama ER das tabelas que serão utilizadas.

Como apresentado no diagrama da Figura 6, tem-se um modelo estrela na relação

dos dados, onde a tabela Fato é composta pelas chaves primárias das dimensões e alguns

atributos quantitativos (valor de venda e devolução brutos, quantidade de devolução, valor

de nota Ąscal e entre outros), e as dimensões são compostas pelos atributos descritivos

(código de produto, descrição do produto, nome do fornecedor, etc.), conforme deĄnição

proposta em Kimball (2013).
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Após aplicadas as regras sobre os dados de vendas realizadas no ano de 2016,

obteve-se como resultado uma tabela com a identiĄcação dos clientes e seus atributos a

serem considerados e sua classiĄcação prévia encontrada, conforme Figura 8.

Figura 8 Ű Dados na planilha após a classiĄcação dos clientes de 2016.

A partir da utilização dos dados de clientes e das deĄnições de categorias para o

primeiro trimestre de 2016, foi aplicado o algoritmo de classiĄcação Decision Tree contido

no RapidMiner e o resultado encontrado foi a árvore de decisão ilustrada na Figura 9.
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antes de se aplicar algoritmos de mineração é necessário explorar, conhecer e preparar os

dados. Para a escolha do algoritmo usando árvore de decisão, foram considerados:

• Tipo de algoritmo: necessário que o algoritmo pudesse prever uma variável discreta,

com base em outros valores do conjunto de dados, isto é, a sua classiĄcação entre as

categorias teria que ser decidida considerando valor da venda, quantidade de dias

que tiveram vendas e a quantidade de produtos vendidos.

• Tipo de tarefa: essa decisão envolve totalmente o objetivo Ąnal pois são os passos que

serão percorridos até ele ser atingido. Para esse estudo o objetivo é, resumidamente,

prever a classiĄcação de um cliente colocando-os em "categorias".

Tendo esses dois pontos deĄnidos, foi concluído que o melhor algoritmo a ser usado

seria a Árvore de Decisão, além de ser um modelo de fácil entendimento pois é baseada

em regras que podem ser expressas em linguagem natural.

Árvores de Decisão são alguns dos vários métodos que podem ser utilizados na

mineração de dados, entretanto é mais usada quando o problema é de classiĄcação, es-

peciĄcamente quando se trata de categorização (LEMOS; STEINERAND; NIEVOLA,

2005). Esse método é amplamente utilizado pois os resultados obtidos são mais fáceis

de serem compreendidos, ainda mais quando é relacionado com as regras de associação

que representam esses resultados, isso porque elas se baseam na escolha do atributo que

possui mais relevância dentro do modelo.

No caso deste trabalho, como foram escolhidas apenas 3 variáveis e elas são de tipo

discretas (ou seja, são deĄnidas entre um intervalo de valores (GRUPOALVO, 2009)),

estabeleceu-se que apenas o valor de venda bruto seria deĄnido como relevante, conforme

mostra a Figura 10. Como se trata de um exemplo real, não é possível modiĄcar os dados

encontrados, porém esse resultado poderia ser diferente caso a regra de cálculo dos clientes

de 2016 fosse alterada, já que essa classiĄcação de 2016 serve de base para o algoritmo

classiĄcar os clientes de 2017.

As Árvores de decisão são ditas estruturas de dados recursivas que utilizam a

técnica de dividir-para-conquistar para representar a solução dos problemas. Essa técnica

consiste nos seguintes passos (TOFFOLO; CARVALHO, 2017):

• Divisão: o problema inicial é dividido em subproblemas menores.

• Conquista: esses subproblemas gerados são resolvidos recursivamente e independen-

tes.

• Combinação: os resultados dos subproblemas são combinados com a Ąnalidade de

encontrar uma solução para o problema inicial.







5 Experimentos e resultados

5.1 Fluxo de processo

O RapidMiner é a ferramenta onde será criado um processo para que sejam carre-

gados os dados que foram organizados em arquivos de planilhas eletrônicas (arquivos em

Excel) e depois obter os resultados desejados. Os arquivos de entrada contém as seguintes

colunas:

• CLIENTE: identiĄcador ou código do cliente.

• VALOR: valor monetário de venda em reais.

• DIAS: quantidades de dias em que foi efetuada alguma venda.

• PRODUTO: quantidade de produtos vendidos ao longo desses dias.

• CLASSE T: classiĄcação do cliente entre Diamante, Ouro, Prata e Bronze.

A última coluna é preenchida apenas no arquivo onde estão resgistrados os dados

do primeiro trimestre de 2016, pois o arquivo com os dados do mesmo período de 2017,

será a coluna deĄnida como coluna previsível. A Figura 12 mostra como o arquivo com

os dados de 2017 foi preparado, se diferenciando da Figura 8 pela ausência de dados na

última coluna.
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Concluído o carregamento do arquivo, ele é armazenado em um repositório local

e é exibido como na Figura 14.

Figura 14 Ű Exemplo de tabela criada no RapidMiner com dados de 2016.

Com os arquivos de entrada devidamente inseridos no Ćuxo, é preciso ajustá-los

para que o algoritmo de Árvore de decisão funcione corretamente ao decorrer do processo.

Primeiramente foi construído um Ćuxo para os dados de treinamento: os clientes

do primeiro trimestre de 2016. Então pode-se aplicar o componente "Set Role" (o qual

deĄnirá quais serão os papéis de cada coluna dentro do processo), na saída do arquivo para

que se possa identiĄcar o papel da coluna "Cliente"como apenas identiĄcador, conforme

Figura 15.
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positivos. O resultado obtido foi que eles puderam analisar quais são os dias que possui

uma maior quantidade de produtos vendidos, o que é importante para saber em qual

época do mês eles podem fazer algum tipo de promoção para os clientes. Os clientes são

identiĄcados após a seleção de algum intervalo do mês, e a partir disso são direcionados

diferentes tipos de promoções de acordo com a categoria do cliente. Outro ponto que

será analisado por eles, é se houve alguma queda de venda para algum cliente, ou se

este cliente mudou de alguma categoria, isso é importante pois, caso algum cliente tenha

baixado suas compras na distribuidora, eles possam entrar em contato com o cliente e

fazer novos acordos.

Portanto, todo o estudo feito ao longo deste trabalho teve um resultado positivo e

correto, tanto para a área de marketing quanto para a distribuidora como um todo, que

poderá analisar seus clientes de uma forma mais rápida e segura.



6 Conclusão

A mineração de dados emerge como uma importante ferramenta na descoberta de

conhecimento a partir de dados provenientes do processo empresarial, e representa uma

oportunidade de ampliar signiĄcativamente a capacidade de transformar grandes volumes

de dados em informação útil. Neste contexto, este trabalho teve a Ąnalidade de aplicar

um conjunto de métodos que permitiram a análise dos dados de vendas de produtos

farmacêuticos, utilizando um algoritmo para a classiĄcação dos clientes. Foi realizada

uma revisão dos temas atuais da área da descoberta de conhecimento em bancos de dados

e algoritmos de classiĄcação visando suportar a proposição do trabalho.

O algoritmo aplicado baseou-se em Árvores de Decisão, por ser simples e ade-

quado à tarefa de classiĄcação de clientes em categorias. Esse processo foi desenvolvido

na ferramenta RapidMiner. A aplicação desenvolvida atendeu às expectativas gerando re-

sultados satisfatórios e permitindo a produção de análises sobre os clientes, que puderam

ser expostas através de relatórios compostos por gráĄcos, tabelas, entre outros.

De acordo com a área de marketing, esses relatórios auxiliaram na análise que

anteriormente era realizada manualmente, venda por venda, o que demandava muito es-

forço da equipe. Assim, as informações de valor de venda de cada cliente, relacionadas

aos dias que eles compraram e quais os diferentes produtos que foram obtidos, facili-

tam a compreensão do conjunto de vendas através de tabelas intuitivas e gráĄcos para

comparação.

Ao longo deste trabalho surgiram novas possibilidades que não foram desenvolvi-

das, como utilizar regras de associação para descobrir quais são os produtos que são mais

vendidos em conjuntos com outros produtos. Esta análise pode proporcionar que a equipe

de logística possa organizar os produtos de uma maneira mais eĄciente nos galpões de

estoque. Na mesma linha do presente trabalho, poderia-se propor a utilização de métodos

de regressão para que além de dizer qual é a categoria dos clientes, fosse possível prever

qual seria o valor bruto de venda para esses clientes no mesmo intervalo de tempo, porém

no ano seguinte. Ainda, outro método que poderia ser utilizado neste trabalho no lugar

de classiĄcação, seria usar a técnica de clusterização para criar agrupamentos de clientes

seguindo aspectos de similaridade entre eles. A partir dos resultados desta análise, seria

possível estudar a oferta de promoções levando-se em conta as questões de similaridade.
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