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Abstract
The purpose of this work is to combine artificial neural nets and decision trees methods to find customer

classification patterns inside an interactive context of knowledge, rules and association discover and
assessment based on sales business process database of a chemical company, which sells healthy and beauty

products.

The expected results of such combination are to maximize de advantages of both methods in a model called
Neural Tree Network (NTN) applied as Business Intelligence (BI) tool in Data Mining activities for
Customer Relationship Management (CRM). NTN model combines, in this work, two well-known
algorithms in literature: Self-Organizing Map (SOM) artificial neural network with C4.5 decision tree

classifier.

The customer classification obtained through SOM algorithm were applied to build decision trees, whose
quantitative and qualitative results lead to infer class meanings inside the sales business process achieved.

Resumo

O objetivo desta dissertagdo é combinar métodos de redes neurais artificiais e arvores de decisio
para prospecgao de padrdes de classificagdo de clientes, como parte de um processo interativo de
descobrimento e anélise de regularidades, regras e associa¢des em uma base de dados proveniente
de processos empresariais de vendas de uma émpresa que atua no setor quimico e fabrica produtos
de consumo como cosméticos e produtos de beleza,

Como resultado dessa combinagio de métodos de inteligéncia artificial, espera-se maximizar as
vantagens de ambos métodos em um modelo denominado de Neural Tree Network (NTN),
empregado como ferramenta de Inteligéncia de Negocios (BI) em atividades de exploragdo de
dados (Data Mining) para Gerenciamento de Relagdes com Clientes (CRM).

O modelo da NTN, elaborado nesta dissertagdo, combina dois algoritmos consagrados na literatura:
a rede neural artificial SOM (Self- Organizing Map) com o classificador em formato de rvore C4.5.

As classificagoes de clientes obtidas através do algoritmo SOM foram utilizadas para construcgio de
arvores de decisdo, cujos resultados quantitativos e qualitativos permitiram inferir um significado
para estas classificagdes dentro do contexto do processo de negocios de venda avaliado.




Introducdo

As corporagdes brasileiras sentiram nos Gltimos anos os sintomas de uma febre mundial que
contaminou quase todas as empresas do globo, denominado de efeito ERP (Enterprise Resource
Planning) ou simplesmente pacotes de gestdo empresarial. Fenomeno tipico da década de Noventa,
que sucedeu a redugao (downsizing) dos sistemas de grande porte em plataforma mainframe, essas
solucdes resolvem apenas o dia a dia operacional das companhias, isto €, os dados transacionais,
gerando continuamente enormes quantidades de informagdo em estado “bruto”. Com o proposito

de garimpar e lapidar tais dados criou-se o conceito de Inteligéncia de Negdcios.

Existem varias ferramentas para implementagdo do conceito de Inteligéncia de Negocios, variando
desde planilhas eletrdnicas até sofisticados sistemas de suporte a decisdo baseados em Data
Warehouse com ferramentas analiticas de Data Mining, cuja complexidade depende
fundamentalmente da aplicagao.

Este trabalho objetiva a exploragdo das ferramentas de Data Mining, visando a aplicagdo em
gerenciamento de relagdes de empresas com scus clientes, através da combinagdo de métodos de
Inteligéncia Artificial, tais como Redes Neurais Artificiais € Arvores de Decisdo um modelo
denominado de Neural Tree Network (NTN). A exemplo da dissertagao de mestrado, este artigo
técnico ¢é constituido de 7 capitulos descritos a seguir:

O capitulo Inteligéncia de Negdcios descreve os desafios encontrados em gerenciar processos
empresariais que visam obter um maior conhecimento dos clientes e suas interagdes com a empresa
em um ambiente de negécios cada vez mais competitivo, fato que as obriga a se reinventarem
constantemente, como observa-se nas empresas ‘“Ponto Com”. Evidentemente que tais empresas sO
poderdo se reconfigurar na velocidade das mudancas dos atuais cenarios de negocios, se possuirem
ferramentas que permitam realizar a extragao em suas bases de dados imensas, em uma atividade
denominada de Data Mining descrita nesse capitulo.

A atividade de Data Mining, por sua vez, requer cada vez mais ferramentas de software capazes de
prospectar, dinamicamente e de forma ndo supervisionada, padroes dos dados e apresenta-las de
forma inteligivel ao usuario final. Para atingir esse finalidade, foram utilizados modelos
complementares de inteligéncia artificial como Arvores de Decisio ¢ Redes Neurais Artificiais
bem como uma comparacdo entre ambos o0s métodos evidenciando-se suas vantagens €
desvantagens em diferentes aplicagdes, objetivando a construgio do Modelo Neural Tree Network,
descritos nos capitulos 2,3 € 4.

A Implementagio e aplicacdo da Neural Tree Network foi realizada sobre uma base de dados
provenientes de processos empresariais reais de vendas de produtos de consumo, onde os
Resultados Obtidos em cada etapa da NTN, foram utilizados para classificagdo de clientes, ambos
descritos nos capitulos 5 e 6, respectivamente.

A Conclusdo deste artigo, descrita no capitulo 7, avalia quantitativamente as atividades de
transformacdao dos dados realizadas em cada etapa do modelo da NTN, comparando-o
qualitativamente aos requisitos do problema alvo e aos métodos que o compdem, além de propor
futuras melhorias ao modelo. Baseado nos resultados obtidos, definiu-se um significado para as
classes definidas pela NTN, empregada como ferramenta de Inteligéncia de Negocios (BI) em
atividades de extracdo de dados (Data Mining) para Gerenciamento de Relagdes com Clientes
(CRM) no contexto do processo de vendas e distribui¢do analisado.




1 Inteligéncia de Negicios

Inteligéncia de Negocios ou Business Intelligence (BI) trata-se de um conjunto de conceitos e
metodologias que, fazendo uso de dados transacionais e sistemas baseados nos mesmos, suporta a
tomada de decisbes em negécios com o objetivo de transformar informagdo em valor agregado ao
negocio. Os sistemas de BI tém como principais caracteristicas:

Extrair e integrar dados de multiplas fontes;

Fazer uso da experiéncia e conhecimento adquirido por seus usudrios;
Analisar dados dentro de uma cadeia de processos de negécios;
Trabalhar com multiplas hipéteses e simulagdes;

Extrair padrées de comportamento e classifici-los em categorias.

YVVVY

Existem varias ferramentas para implementagio do conceito de BI, cuja complexidade depende
fundamentalmente da aplicagdo. Atualmente o comércio eletrénico, que utiliza como canal de
comunicagio a INTERNET, tem-se utilizado amplamente das ferramentas de BI, gerando um novo
conceito denominado de e-BJ.

1.1 Descri¢do do problema alvo
O problema alvo desta dissertacdo de mestrado consiste em classificar clientes através dos dados
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Fig. 1.1 — Modelo Neural Tree Network aplicado na solugZo do problema



Apesar o numero de clientes que compdem a base de dados pertencerem a um conjunto aberto,
neste artigo 0 mMesmo serd considerado como um conjunto finito e completamente conhecido dentro
de um intervalo de tempo determinado. Porém o numero de possiveis classes nao ¢ conhecido a
priori, cabendo ao modelo NTN sua determinagao.

2 Machine Learning

Bases de dados proveniente de processos empresariais podem atingir uma quantidade de registros
clevadissima, tornando impossivel a realizacio de atividades de data mining por parte de um
especialista humano. Face a essa necessidade, diferentes métodos foram criados para automatizar €
sistematizar o processo de prospec¢ao, analise de padrdes e relacionamento dos mesmos com Seus
respectivos dados, denominados de machine learning (ML) [DHAR97].

Dentre os diversos métodos de ML, tais como: métodos baseados em regras, método do
discriminante de Bayes, métodos heuristicos de logica fuzzy, entre Outros; escolheu-se nesta
dissertacdio, trabalhar com métodos partitivos recursivos denominados de arvores de decis@o ou
Decision Trees (DT), devido as caracteristicas citadas a seguir:

> Permitem a redugdo do volume de dados através da transformagao para um formato
mais compacto, porém sem perder as principais caracteristicas € relacionamento dos
Mesmos.

R

» Permitem descobrir se os conjuntos de dados contém agrupamentos de objetos, que
podem ser uteis para simplificagdes e particionamento dos mesmos.

> Permitem mapear o relacionamento entre variaveis independentes ¢ dependentes,
objetivando a construgao de um modelo classificatorio preditivo.

O método C4.5 [QUIN92] tem sido largamente empregado para construir DT que implementam
classificadores de elevada performance. Contudo, este algoritmo s6 permite classes previamente
definidas para classificagdo de atributos na fase de treinamento, nao tendo a capacidade de
interpolar ou deduzir novos padrdes por inferéncia nesta fase.

3 Redes Neurais Artificiais

O modelo Self-Organizing Map (SOM) desenvolvido por Teuvo Kohonen [KOHO95] ¢ um dos
modelos mais populares de RNA. O algoritmo da SOM ¢é baseado em um aprendizado competitivo
e ndo supervisionado, o que implica em um treinamento direcionado exclusivamente pelos dados,
sendo que os neurdonios que constituem o mapa competem entre si para adquirir padroes dos dados,
se aproximando deles. Algoritmos supervisionados, como 0 Multi-Layered Perceptron (MLP),
requerem uma classificagdo pré-definida para cada vetor de treinamento, além de depender
fundamentalmente do nmimero de camadas internas (hidden units) para um aprendizado com baixo

erro de classificacdo e performance, limitagdes as quais ndo ocorrem na arquitetura SOM.

Data Mining é uma é4rea emergente de pesquisa em inteligéncia artificial e inteli géncia de negdcios.
O proposito de data mining & extrair conhecimento de base de dados cuja dimensdo, complexidade
e volume de dados seriam proibitivos a um observador humano. Algumas atividades tipicas para
realizacio de data mining sao classificac@o, regressao, agrupamento, sumarizacdo ¢ modelagem de




dependéncias. Devido as caracteristicas de aproximagdo da fungdo densidade de probabilidade e um
alto poder de visualizagdo propiciando uma melhor investigagao dos dados, a SOM ¢€ o algoritmo de
redes neurais artificiais que, combinado as vantagens das arvores de decisio, que possui um alto
grau de aderéncia as atividades de data mining.

4 O modelo da Neural Tree Network

Evidentemente existem intimeras formas de se combinar DT € RNA para formar o modelo da
Neural Tree Network, porém a arquitetura escolhida neste trabalho objetiva suportar as atividades

de Data Mining, como ¢ ilustrado na figura 4.1, a seguir:
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Fig. 4.1 — Diagrama de Blocos da Neural Tree Network (NTN)

No capitulo a seguir serdo descritos as variaveis entradas e saidas de cada bloco constituinte do
modelo da NTN e as respectivas atividades realizadas para transformagio dos dados.

5 Implementacao e Aplicacao da Neural Tree Network

Este capitulo tera como enfoque a obtencdo e analise dos padrdes de forma qualitativa e
quantitativa, bem como a defini¢do dos agrupamentos ou classes que permitam classificar amostras

da base de dados.

A base de dados utilizada € composta de caracteristicas inerentes ao processo de vendas e
distribui¢@o e indicadores (variaveis de contetido numérico) conforme ilustrado na tabela 5.1. A
partir da tabela 5.1 construi-se dois conjuntos de dados para treinamento do algoritmo da SOM,
denominados de Treinamento Parcial.data e Treinamento Completo.data. O conjunto
Treinamento_Parcial.data ndo contem as variaveis Num_Rem e Prc_Med para verificar o efeito
do acréscimo de variaveis sobre o nimero de classes obtidas a partir do treinamento da SOM.



Indicadores Classificacio
Volume Quantidade Volume Quantidade Preco Nuamero A BouC
de Vendas | de Vendas | Devolugdes Devolugdes Meédio de Remessas
(Vol Ven) | (Qtd Ven) | (Vol Dev) (Qtd_Dev) (Prc Med) | (Num Rem) (ABC)

. Tabela 5.1 — Estrutura Completa da Base de Dados para treinamento da SOM

As proximas etapas resumem-se em preparar a base de dados para treinamento da rede neural
artificial utilizando o algoritmo SOM e obter padrdes qualitativos, através da visualizagio do
formato e estrutura dos agrupamentos, mapa de componentes e proje¢des dos dados sobre o mapa,
conforme ilustrado na figura 5.1.
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Fig. 8.1 - U-Matrix e mapas componentes apos tremamento da SOM utilizando o arquivo
Treinamento Completo.data

Finalmente foi realizado uma quantificagdo do nimero de agrupamentos através da utilizagdo do
indice de Davies-Boulding [DAVIT9] associado ao algoritmo k-means. Aplicando-se este algoritmo
a base de dados Treinamento Completo.data, o indice de Davies-Boulding atingiu o valor minimo
para 4 classes . A cada amostra da base de dados foi associada uma das 4 classes, formando um
novo uma conjunto de dados classificados. A partir desse novo conjunto foram efetuadas
diferentes tentativas para a determinagdo de uma arvores de decisdo que minimizasse o erro de
classificagdo.A técnica de validagio cruzada dos dados de treinamento e testes foi utilizada para
obter tal arvore.

Todas as fungbes utilizadas no treinamento do algoritmo da SOM e o resultados obtidos através do
mesmo nos capitulos 5 e 6, basearam-se em fun¢Bes previamente elaboradas em Matlab
provenientes da SOMTOOLBOX 2.0 [VESA99].



6 Resultados Obtidos

A arvore de decis3o resultante da 2°. execugdo do algoritmo C4.5, utilizando a técnica de validagiio
cruzada dos dados na etapa de modelagem, ilustrada através da figura 6.1, representa o principal
resultado do modelo da Neural Tree Network. Sua interpretagdo permitira nao somente a obtengao
de resultados quantitativos, mas também qualitativos.
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Fig. 6.1 — Arvore de Decisdo resultante da etapa de modelagem da NTN

Na figura 6.1, C1 representa a Classe 1, T representa o total de amostras em determinado ramo da
arvore e Info(X,T) representa a medida da informacgao devido a parti¢ao induzida pela variavel X no

conjunto 7.

7 Conclusdo

A conclusdo deste trabalho avalia quantitativamente as atividades de transformagio dos dados
realizadas em cada etapa do modelo da NTN através da utilizagdo do conceito de entropia de
informagdo. Além da avaliagdo quantitativa, comparou-se qualitativamente aos requisitos do
problema alvo e aos métodos que o compdem. Baseado nos resultados obtidos, definiu-se um
significado para as classes definidas pela NTN, empregada como ferramenta de Inteligéncia de
Negocios (BI) em atividades de extracdo de dados (Data Mining) para Gerenciamento de Relagdes
com Clientes (CRM) no contexto do processo de vendas e distribui¢do analisado.




7.1 Avaliac¢io do modelo da Neural Tree Network

A figura 7.1 resume os principais resultados em cada etapa do modelo da Neural Tree Network,
além de ilustrar a redugdo da entropia antes e apos a NTN.

Base de Dados Neural Tree Network Resultados
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Fig. 7.1 — Principais resultados em cada etapa do modelo da NTN

A teoria da informagdo utiliza-se do termo entropia para quantificar o contetido de informagdo de
um determinado agrupamento. Um valor de entropia elevado implica em conteudo baixo de
informacdo, ou seja, mais informagio serd necessario para identificar que uma determinada amostra
de dados pertence a um determinado agrupamento ou classificagéo.

Baseado nessa afirma¢3o, o modelo da NTN foi capaz de reduzir a entropia da base de dados inicial
do valor maximo até seu valor minimo com um grau de precisdo médio, como sera descrito a
seguir. Observando-se cada etapa do modelo, a etapa de Prepara¢do de dados ndo reduz a entropia
do sistema, ao passo que a SOM foi responsavel pela maior redugdo, isto €, um ganho de
aproximadamente 72%, cabendo os 28% restantes a arvore de deciséo.

A tabela a seguir sintetiza as principais caracteristicas avaliadas nos modelos Neural Tree Network
(NTN), Self-Organizing Map (SOM) e Arvore de Decisdo (DT), através da qual conclui-se que a
NTN maximiza as vantagens de ambas as técnicas.

CARACTERISTICA SOM DT = NIN

Precisao Média | Alta | Média
Inteligibilidade Baixa | Alta Alta

Tempo de Resposta Médio | Alto | Médio
Escalabilidade Alta Alta Alta
Tolerdncia a ruido nos dados Alta | Baixa | Alta
Tolerincia a dados esparsos Alta | Baixa | Alta
Curva de Aprendizado Meédia | Baixa | Média

Independéncia de Especialistas Baixa | Média | Média

Tabela 7.1 — Sintese de caracteristicas do modelo NTN em comparagdo com as técnicas de
inteligéncia artificial utilizadas



Nesta tabela, a definigio das caracteristicas da SOM foram obtidas através de [VESAO00] e da DT
através de [DHAR96].

7.2 Defini¢io do significado das classes resultantes da NTN

A partir da arvore de decisio ilustrada na fi gura 6.1 e de uma estatistica efetuada sobre o mimero de
clientes em cada classificagdo como mostrado na tabela 7.2, um especialista em negécios pode
inferir um significado para cada classe dentro do contexto do processo de negdcios de vendas e
distribuicio:

Classificacio Clientes Clientes Volume de
(Niimero) (%) Vendas (%)
Classe 1 428 91,3 58,3
Classe 2 22 4.7 1,1
Classe 3 10 2,1 1,8
Classe 4 9 1,9 38.8
Total 469 100 100

Tabela 7.2 — Estatistica do ntimero de clientes e percentual de faturamento por classe

Classe 1

Representa clientes regulares, isto €, os clientes que compram produtos de baixo prego médio, em
pequenas quantidades e normalmente efetuam pequenos volume de devolugdes. Estes clientes
regulares representaram 91,3 % em nimero, porém respondem por 58,3% do faturamento em
vendas.

Classe 2

Representa clientes que compram produtos de alto valor agregado, isto €, produtos de elevado preco
médio em baixas quantidades. Estes clientes, apesar de representarem 4,7% em niimero, respondem
por somente 1,1% do faturamento em vendas.

Classe 3

Representa clientes com elevada ocorréncia de devolugdes. Apesar do baixo percentual em mimero,
ou seja 2,1%, representaram um faturamento em vendas de 1,8%.

Classe 4

Representam clientes 6timos, isto €, clientes que compram produtos de baixo prego médio, porém
em quantidades elevadas. Respondem por um faturamento de vendas de 38,8 %, apesar de
representarem somente 1,9% em niimero.

Baseado no significa de cada classe, um especialista de negocios utilizando o modelo da NTN como
ferramenta para estratificagdo de clientes dentro do conceito de gerenciamento de relagdes com
clientes, concluiria que:

> Os clientes segmentados através da Classe 4 deverdo receber tratamento personalizado.
Todos os esforcos de interagdo com os mesmos deverio buscar o melhor atendimento em
fung@o de suas necessidades e o aumento de satisfacio;
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> Os clientes segmentados através da Classe 1 devem continuar fazendo parte do processo de
prospecgdo e analise através da NTN, aguardando uma possivel modificagao para a Classe
4, porém sem aumento de esforgo operacional para a empresa para que a mudanca ocorra;

Os clientes segmentados através da Classe 2 representam clientes potenciais cujo aumento
da quantidade de vendas poder4 promové-los a Classe 4 com menor esforco operacional que
os clientes da Classe 1 e portanto justificam tratamento personalizado;

Y

» Os clientes segmentados através da Classe 3 deverdo ter seu processo de vendas e
distribui¢do revisto para que 0s possiveis problemas por parte da empresa sejam resolvidos
resultando em uma mudanga de classificagao para a Classe 1. Caso contrario deverao ser
eliminados do cadastro de clientes.

Evidentemente que as ag0es a serem tomadas baseadas nas conclusdes inferidas através do Neural
Tree Network como ferramenta de inteligéncia de negodcios, deverao ser compativeis com 0
planejamento estratégico de médio e longo prazo da empresa para manter ou aumentar sua
participagdo de mercado para 0s produtos rentaveis e diminuir sua participagdo nos produtos pouco
rentaveis.

Além das conclusdes baseadas na interpretagao de um especialista em negdcios, deve-se levar em
consideracdo as limitagdes da ferramenta face os requisitos desejéveis para solucionar o problema
de classificacdo de clientes baseado nos dados oriundos do processo de vendas € distribui¢do dos
mesmos, como descrito a Seguir.

7.3 Avaliacio dos requisitos desejaveis para solucdo do problema

A tabela 7.3 permite realizar uma comparagao qualitativa entre os requisitos desejaveis para a
solugio do problema de classificagdo de clientes descrito na secéio 1.1 deste artigo.

CARACTERISTICA DESEJAVEL |
Precisdo Alta Média
Inteligibilidade Alta Alta
Tempo de Resposta Alto Médio
Escalabilidade Alta Alta
Tolerancia a ruido nos dados Alta Alta
Tolerancia a dados esparsos Alta Alta
Curva de Aprendizado Baixa Média
Independéncia de Especialistas Alta Média

Tabela 7.3— Sintese de caracteristicas do modelo NTN em comparagio com 0s requisitos desej aveis
para solugdo do problema

Através desta tabela, conclui-se que as limitagoes do modelo da NTN ocorreram em caracteristicas
pouco tangiveis, tais como Curva de Aprendizado e Independéncia de Especialistas, que dependem
fundamentalmente da experiéncia e familiaridade do especialista em negocios com 0 problema e
ferramenta em questdo. As carateristicas Precisio e Tempo de Resposta, relacionadas a qualidade e
construcio do modelo, foram avaliadas de forma conservadora devido a falta de padrdes para uma
avaliacdo mais quantitativa € menos qualitativa.
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7.4 Sugestdes para melhorias futuras

Baseado nas avaliagGes realizadas nas segbes anteriores sugere-se as seguintes melhorias futuras:

> Defini¢io de um método de avaliagdo quantitativa da qualidade do mapa resultante apds
treinamento da SOM para avaliar quantitativamente a precisio da SOM e consequentemente a
precisdo da NTN;

» Introduzir a capacidade de tratar e avaliar padrdes variantes no tempo;

» Introduzir a capacidade de modelar e classificar variaveis alfanuméricas no algoritmo de
treinamento da SOM;

> Testar e avaliar outros métodos de agrupamento e sumarizagao além do algoritmo k-means e o
indice de Davies-Boulding.
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