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DEFINICAO DAS CARACTERISTICAS DO PERFIL DO CONSUMIDOR COM A
UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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O presente trabalho foi desenvolvido dentro de uma empresa fornecedora de energia
elétrica que possui, atualmente, grande interesse em modificar sua estratégia de
relacionamento de seus clientes. Embora os clientes ndo tenham a opg¢ao de troca de
empresa (churn), a empresa fornecedora de energia entende que seu relacionamento vai
além do simples fornecimento. Assim sendo, foi contratada a consultoria para delinear e
tracar as novas diretrizes do perfil de seus clientes. Para tanto, foi exigéncia da empresa
fornecedora de energia que técnicas modernas e avancadas fossem utilizadas na
prospeccao e perfil de seus clientes. Assim sendo, como estratégia de analise muitos
conceitos de data mining foram utilizados e testados tendo-se a escolha natural a partir de
uma explicacdo razoavel da modelagem matematica utilizada na comparacdo com a
andlise de cluster convencional. Desta forma a escolha residiu nas técnicas de
amostragem bootstrap e a utilizagdo de redes neurais artificiais com a calibragem de seus
parametros. Conceitos como analise de confusdo, andlise de sensibilidade, amostragem
bootstrap, anélise multivariada sdo citadas e explicadas sua utilizacdo no presente
trabalho assim como alguns conceitos de marketing de relacionamentos e CRM.

1 Introducao

Devido a répida difusdo de tecnologias, a diferenciacdo entre os produtos ou
servigos oferecidos por empresas concorrentes ¢ minima. Com isso, as empresas tém que
encontrar novas formas de atrair e reter seus clientes. Disponibilizar atendimento
“personalizado”, que permita que os clientes se sintam Unicos, tendo suas
particularidades respeitadas e evidenciadas, ¢ uma maneira de compensar a pouca
diferenciacio do que é oferecido por uma empresa em relagdo as concorrentes. E nesse
contexto que entra a idéia de marketing de Customer Relationship Management (CRM).

A aplicagdo do conceito de CRM exige que a empresa possua um banco de dados
central com informagdes sobre seus clientes. E a partir desses dados que se torna possivel
extrair conhecimento sobre os clientes utilizando técnicas de Estatistica Multivariada e
Data Mining (DM).

Alguns autores definem o Data Mining (mineragdo de dados) como uma técnica
que visa encontrar relacionamentos e padrdes globais, ainda ndo descobertos em um
banco de dados, que possam gerar respostas corretas para novos casos. E possivel dizer,
entdo, que esse processo transforma informacdes em conhecimento. Desse modo, ¢
possivel, utilizando essa ferramenta, caracterizar e segmentar os clientes de uma empresa.

O presente trabalho aborda duas areas distintas, marketing e mineracao de dados.

O tema ¢ Customer Relationship Management (CRM) analitico; o sujeito de
estudo, analise de agrupamentos; ¢ o objeto de estudo, consumidores de energia elétrica.
Em adicdo, a andlise de agrupamentos para os consumidores de energia elétrica de uma
determinada empresa (que guarda o direito de ndo ser identificada) consiste no sujeito e o
objeto de estudo delimitado.

O objetivo do trabalho foi tracar o perfil dos consumidores de energia elétrica
com o intuito de direcionar a estratégia de CRM da empresa fornecedora de energia
elétrica.
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Ao término do trabalho, foi possivel classificar os clientes que podem ser alvo
prioritario de acao de marketing e os que devem ter prioridade inferior.

E importante ressaltar que o presente trabalho se aproximou ao méximo da
realidade, por meio de referéncias bibliograficas especializadas, base de dados veridica,
analise de dados e extragdao de conhecimentos.

Por meio da bibliografia especializada selecionada, foram desenvolvidas as se¢des
tedricas sobre a evolugdo do marketing, marketing de relacionamento, CRM e analise
multivariada.

A parte empirica do trabalho refere-se a aplicagdo ao banco de dados
(devidamente limpo) dos conceitos apresentados. Dessa forma, a abordagem
metodoldgica ¢ tedrico-empirica.

1.1 A Evolucio do Marketing

De acordo com Churchill e Peter (2005), existem quatro orientagdes tradicionais
de marketing, a saber:

I. Orientagdo para produgdo: Centra-se nos produtos e em como fabricéa-los
com eficiéncia. Entregam-se produtos em locais onde eles possam ser
comprados.

II. Orientacdo para vendas: Centra-se nas atividades de marketing para a venda
de produtos disponiveis. E normalmente utilizada quando a oferta de
produtos e servigos ¢ maior que a demanda.

III. Orientacdo para marketing: Concentra-se em compreender as necessidades e
desejos dos clientes e construir produtos para satisfazé-los. Com isso, ¢é
possivel criar lealdade e competir de forma eficiente.

IV. Orientagdo voltada para valor: Concentra-se em desenvolver e entregar um
valor superior para os clientes como modo de alcangar os objetivos da
organizagao.

E fato que os avangos tecnoldgicos e sociais acarretados pela revolugio industrial
possibilitaram a producdo em massa com eficiéncia. Além disso, devido a abundancia de
demanda ndo atendida, o foco era na produgdo. A idéia era que se os produtos fabricados
em escala, de maneira eficiente, fossem melhores, os clientes os comprariam.

Entretanto, no periodo de 1900 a 1950, por causa da eficiéncia adquirida, a
producdo acabou superando a demanda. Com isso, a orientagdo mudou para vendas
(LANINTI, 2005).

Em meados dos anos 1960, foi difundida a orientacdo de marketing. Em adi¢do,
segundo Lanini (2005), “os executivos de vendas passaram a se denominar gerentes de
marketing e as escolas de negocios passaram a ensinar os 4P’s” (Produto, Ponto de
venda, Prego e Promocgao).

Mais tarde, surgiu a orientacdo voltada para o valor, explicitada por muitos
autores como sendo uma orientagio de marketing aprimorada. E com essa orientagio que
“surge” o marketing de relacionamento e, consequentemente, marketing direto e
Customer Relationship Manegement (CRM).

O passado recente e o cendrio atual caracterizam-se pela intensa competi¢do
global que tende a diminuir a lucratividade das empresas. Com intuito de suprir essa
desvantagem, as empresas optaram por focar na reducdo de custos, desencadeando a
competicio baseada em custo. E importante ressaltar que esse tipo de competigdo
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propiciou o efeito de comoditizag¢do de produtos e servigos juntamente com a inexisténcia
de interacao entre cliente e empresa. Com os produtos e servigos “idénticos”, os clientes
ndo tinham nenhuma razdo, além do preco, para serem fiéis.

Com a nitida escassez de demanda ndo atendida, ¢ imprescindivel manter os
clientes por meio de relacionamentos intensos que visem a fideliza¢do. O Gnico meio de
aumentar a carteira de clientes ¢ atraindo os dos concorrentes. Sendo assim, as empresas
ndo podem mais focar somente em reducdo de custos. O novo tipo de competicdo baseia-
se no marketing de relacionamento.

1.2 Marketing de Relacionamento
Gronoss (1997) define o marketing de relacionamento como um:

“Processo de identificar e estabelecer, manter, aprimorar e, quando
necessario, encerrar relacionamentos com clientes e outros
interessados, com lucro, de modo que os objetivos de todas as partes
envolvidas sejam alcangados e que isso seja feito pela oferta e
cumprimento mutuo de promessas.”

Mas ha outras defini¢oes:

“Todos os esforcos de marketing dirigidos ao estabelecimento ¢ manuteng¢do de trocas
relacionais bem sucedidas” (MORGAN e HUNT, 1994).

“Marketing de relacionamento trata-se de entender, criar e gerenciar a troca de
relacionamentos entre parceiros, fabricantes, provedores de servigos, varios membros do
canal e consumidores finais” (MOLLER e WILSON, 1995).

E possivel perceber a partir das defini¢des acima que o conceito de marketing de
relacionamento envolve todos os tipos de interagdes que a empresa tem com o ambiente
externo. Essa nova visao de marketing surgiu como uma alternativa para tentar enfrentar
a cada vez mais acirrada concorréncia que oferece produtos e servigos similares (efeito de
comoditiza¢do). A idéia ¢ criar vinculo com os clientes para que eles sejam fi€is por se
sentirem importantes e Uinicos.

Na década de 1990, os holofotes foram todos voltados para o marketing de
relacionamento. Alguns autores consideram a existéncia de duas linhas distintas do
marketing de relacionamento: para o consumidor e relacionamento e para as relagdes
interorganizacionais (fornecedores, prestadores de servicos, parceiros, governos).

1.3 Customer Relationship Management

Payne et al. (1999) salientam que o CRM ¢ uma estratégia que da énfase aos
efeitos da retencdo de clientes na rentabilidade da empresa. Sendo assim, prega que ¢
mais eficiente conservar o relacionamento com um cliente do que criar um novo.

Por outro lado, para Rese (2003), o CRM ¢ explicado como uma “ferramenta
administrativa para entender e influenciar o comportamento dos clientes por meio de
comunicagdes significativas para melhorar além da retencdo, as compras, lealdade e a
lucratividade™.
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Outra forma de entendé-lo ¢ encontrada em Greenberg (2002): uma estratégia que
tem como base a utilizagao de ferramentas tecnologicas para sua viabilizagdo. Em adigao,
Plata (apud GARRAFONI et al, 2005) ressalta que CRM ¢é uma “estratégia cujo propodsito
¢ transformar os processos de negocios para conservar e conseguir clientes”.

Por ultimo, Cister (2005) destaca que “CRM ¢ a infra-estrutura para implementar-
se a filosofia one-to-one (um a um) de relacionamento com os clientes”.

Este trabalho pauta-se no CRM como uma estratégia que tem como objetivo reter,
ganhar clientes e maximizar a contratacdo de servigos ou produtos oferecidos pela
empresa. A forma de se atingir esse objetivo ¢ antecipando e satisfazendo as expectativas
dos clientes por meio da anélise dos perfis de seu comportamento. Destaque-se que os
termos “Customer Relationship Management” e “one-to-one marketing” nao sao
considerados sindonimos. Isso por que nem todas as interagdes com os clientes precisam
ser personalizadas. Ao contrario, as interacdes sO serdo personalizadas se os clientes
forem ou tiverem potencial de ser tornarem valiosos. Dessa forma, para a autora deste
trabalho, o one-fo-one marketing ¢ uma ferramenta utilizada pelo CRM para reter os
clientes que trazem ou podem trazer retorno financeiro para a empresa.

Para se conseguir segmentar e caracterizar os clientes pelo perfil de
comportamento, ¢ de extrema relevancia utilizar ferramentas de Tecnologia da
Informagao.

Do ponto de vista tecnoldgico, CRM envolve capturar os dados do
cliente ao longo de toda a empresa, consolidar todos os dados
capturados interna e externamente em um banco de dados central,
analisar os dados consolidados, distribuir os resultados dessa analise
aos varios pontos de contato com o cliente e usar essa informacdo ao
interagir com o cliente através de qualquer ponto de contato com a
empresa (CISTER, 2005).

1.3.2 CRM nas Atividades da Empresa

Segundo Greenberg (2002), o CRM deve estar presente em trés segmentos de
atividades da empresa, a saber:

I. CRM Analitico: Refere-se a coleta, processamento, organizacao,
modelagem e andlise das informacdes sobre o cliente (customer
intelligence). Isso torna possivel determinar os clientes que devem ser
tratados de forma personalizada (one-fo-one) e os que merecem prioridade
inferior.

II. CRM Operacional: Cister (2005) afirma que esse segmento ¢ o foco da
maioria das empresas. Estd relacionado a automatizagdo da forca de
vendas, centros de atendimento a clientes (call-centers), sites de comércio
eletrénico e sistemas automatizados de pedido. E relevante lembrar que
essas atividades devem estar alinhadas com as necessidades e
conveniéncias dos clientes.

III. CRM Colaborativo: Foca na interagdo entre cliente e empresa. “Sendo
assim, ¢ a aplicag@o da tecnologia de informagdo que permite a automacao
e a integracdo entre todos os pontos de contato do cliente com a empresa”
(Cister, 2005). E de extrema relevancia repassar as informagdes levantadas
para os sistemas do CRM Operacional, possibilitando o enriquecimento de
dados para compor o perfil de comportamento dos clientes.
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1.3.3 As etapas do CRM

Peppers e Rogers (1999) destacam que existem quatro etapas estratégicas basicas
para a implementacao do CRM: identificar, diferenciar, interagir e personalizar.

1.3.3.1 Identificar

Para iniciar uma relacdo com um cliente ¢ necessario conhecer sua historia: “sua
identidade, forma de contato preferida, todas as transagdes e interagdes realizadas com a
empresa, todas as reclamacdes feitas e quais foram as providéncias tomadas” (Cister,
2005). E a partir dessas informagdes que se pode estabelecer quais os clientes
merecedores de relagdo personalizada. Desse modo, sdo atividades desenvolvidas nesse
estagio:

Coleta e expansao do banco de dados dos clientes;
Coleta de informagdes adicionais sobre os clientes;
Atualizacao de informacodes sobre o cliente.

1.3.3.2 Diferenciar
E fato que os clientes possuem necessidades distintas e valores diferentes para a
empresa. O principal objetivo dessa etapa ¢ encontrar os clientes de maior valor, os de
maior potencial, os intermedidrios e os below zeros. Em adigdo, tracar as necessidades
dos clientes com os quais valha a pena intensificar a relagdo. Segundo Cister (2005), ¢
preciso “acumular e estudar os dados transacionais dos clientes para aprender com eles”.
Sendo assim, sdo atividades dessa etapa:
e Identificar os clientes mais valiosos, os que tém grande potencial e suas
respectivas necessidades;
e Identificar os clientes intermediarios e suas necessidades;
e Identificar os clientes below zeros;
e A freqiiéncia de reclamacgdes e quais formam feitas pelos clientes que
interessam,;
e A freqiiéncia de compra e quais foram os servigos ou produtos adquiridos
pelos clientes que interessam;
e Criacdo de um ranking de clientes.

1.3.3.3 Interagir
Depois de conhecer os clientes que interessam, € preciso incentiva-los a interagir

com a empresa. Quanto mais freqliente for essa interagdo, mais a empresa ira saber sobre
os clientes podendo, assim, satisfazer suas necessidades e expectativas. De acordo com
Cister (2005), “o objetivo final ¢ desenvolver uma relagdo de aprendizado, onde cada vez
mais os servicos e produtos sdo personalizados para o cliente que verd conveniéncia em
continuar fiel a empresa”. Em complemento, para Lanini (2005), ¢ importante levar em
consideracdo todos os contatos feitos anteriormente e dispor das informagdes em tempo
real para que o atendimento possa ser o mais personalizado possivel. Desse modo, as
atividades desta etapa consistem em:

e Utilizar os contatos feitos pelos clientes como oportunidade de venda;

e Auvaliar o sistema automatizado de call-center;

e Aperfeigoar o fluxo de informagdes do cliente dentro da empresa;
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e Intensificar a relagdo com os clientes mais valiosos e os que t€ém grande potencial;
e Repassar as informag¢des adquiridas para o banco de dados.

1.3.3.4 Personalizar
A personalizagdo do servico ¢ a ultima e decisiva etapa. Com base nos
conhecimentos advindos das atividades anteriores, ¢ possivel adequar os servigos e
produtos as necessidades dos clientes. Sao atividades desta etapa:
e Dar prioridade de atendimento aos clientes mais valiosos € aos que tém
grande potencial;
e Perguntar aos clientes como e quando desejam ser abordados;
e Identificar o que os clientes desejam;
e Preencher formulédrios e questiondrios especificos para os diferentes
grupos de clientes.

2 ANALISE MULTIVARIADA
Ha trés tipos de analises estatisticas:

I. Analise univariada: analise da distribui¢do de uma tnica variavel,
II. Analise bivariada: analise de duas variaveis utilizando classifica¢ao cruzada,
correlacdo, variancia e regressao simples;
III. Analise multivariada: analise de mais de duas varidveis.

Hair et al (1998) afirmam que qualquer andlise simultinea de mais de duas
varidveis pode ser considerada andlise multivariada. Entretanto, para uma analise ser
considerada verdadeiramente multivariada, ¢ preciso que todas as varidveis sejam
randomicas e inter-relacionadas de forma que seus diferentes efeitos ndo possam ser
considerados separadamente.

Em muitas situacdes, as técnicas multivariadas sdo meios de elaborar uma tnica
analise que, se feita pela técnica univariada, resultaria em diversas analises, ja que ter-se-
ia que analisar uma variavel por vez. Por outro lado, existem técnicas multivariadas
especificas as questdes multivariadas, que sao listadas a seguir:

e Componente Principal e Analise de Fator Comum (Analise de Fator):
M¢étodo estatistico que pode ser usado para analisar as inter-relagdes entre um
grande numero de varidveis e suas correlagcdes. O objetivo ¢ encontrar uma
forma de condensar a informagao contida no numero de variaveis originais em
um grupo menor de variaveis (fator) com perda minima de informacao.

e Regressao Multipla: Método de andlise apropriado quando o problema
envolve uma Unica varidvel numérica dependente que se presume estar
relacionada a duas ou mais varidveis numéricas independentes. O objetivo ¢
prever mudangas na variavel dependente em resposta a mudangas ocorridas
nas varidveis independentes.

e Analise Discriminante Multipla: Método apropriado para situagdes onde as
variaveis sao categodricas, podendo ser dicotdmicas (sim ou ndo, por exemplo)
ou multicotdmicas (alto, médio ou baixo, por exemplo). E importante ressaltar
que ¢ assumido que as variaveis independentes sdo numéricas. Aplicavel em
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situacdes nas quais a amostra pode ser dividida em grupos conhecidos com
base em uma variavel categorica dependente. O objetivo ¢ entender as
diferengas de grupos e prever a qual grupo um objeto ou individuo ird
pertencer a partir de diversas variaveis numéricas independentes.

¢ Analise Multivariada da Variancia e Covariancia: A andlise multivariada
da variancia (MANOVA) ¢ uma técnica estatistica que pode ser usada para,
simultaneamente, explorar a relacdo entre diversas varidveis categodricas
independentes e duas ou mais variaveis numéricas dependentes. J& a analise
multivariada da covaridncia (MANCOVA) pode ser utilizada em conjunto
com a MANOVA para retirar um possivel efeito de uma variavel numérica
independente nao controlada.

e Anilise Conjunta: Especifica para um novo produto ou servico em
desenvolvimento, permitindo uma decisdo realistica ao longo da evolucao
complexa de produtos ou servigos. E possivel que o pesquisador de marketing
tenha acesso a importancia de atributos, assim como o nivel deles, enquanto
os consumidores avaliam apenas alguns aspectos que consistem na
combinagdo desses atributos.

e Correlagao Canodnica: Pode ser entendida como a extensdo ldégica da
regressao multipla. Enquanto a andlise de regressdo multipla envolve uma
unica varidvel numérica dependente e varias independentes, na correlagdo
canOnica ¢ possivel correlacionar a0 mesmo tempo diversas varidveis
numéricas dependentes e independentes. O objetivo € obter pesos para as
variaveis dependentes e independentes que propiciem a correlacdo simples
maxima entre os dois grupos de variaveis.

e Anilise de Cluster: £ uma técnica analitica para criar subgrupos de
individuos ou objetos. O objetivo ¢ classificar uma amostra entidades
(individuos ou objetos) em grupos menores tendo por base semelhangas entre
elas. Ao contrario da analise discriminante multipla, os grupos ndo sdo pré-
definidos. Esta técnica ¢ utilizada exatamente para definir os grupos.

e Escala Multidimensional: O objetivo ¢ transformar os julgamentos de
consumidores de produtos e servicos em relacdo as similaridades e
preferéncias em distidncias representadas em espago multidimensional. Os
mapas de percep¢do resultantes mostram a posi¢do de todos os objetos, mas
s30 necessarias analises adicionais para descrever quais atributos influenciam
a posicao de cada objeto.

e Modelos Lineares de Probabilidade: Esta técnica ¢ a combinacdo de
regressio multipla e analise discriminante multipla. E a analise de regressio
multipla em que uma ou mais varidveis numéricas independentes sdao usadas
para prever uma variavel categorica.

e Modelagem de Equacao Estrutural: Permite a separacdo das relacdes para
cada grupo de varidveis dependentes. Esta modelagem propicia a mais
apropriada e eficiente técnica de estimacdao para uma série de equacdes de
regressao multipla diferentes estimadas simultaneamente.

e Data Mining (mineracio de dados): Conjunto de técnicas especificas para
extrair relacionamentos e padrdoes existentes em banco de dados e
Datawarehouse que ndo podem ser vistos facilmente devido ao grande
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namero de informagdes. O objetivo ¢ conseguir gerar respostas corretas para
novos casos. E um processo que transforma informagdes em conhecimento.

e Bootstrapping (re-amostragem): Técnica que elimina a necessidade de
preceitos estatisticos de distribui¢do de amostragem (como a normalizagdo)
por meio do computador para fazer a reamostragem da amostra original,
reorganizando e gerando um estimacao empirica da distribuicdo da amostra.

Dado que o presente trabalho tem como meta dividir a carteira de clientes em
subgrupos que apresentem caracteristicas semelhantes, as técnicas multivariadas
utilizadas sdo: Componente Principal e Andlise de Fator Comum, Andlise de Cluster e
Data Mining. Deste modo, ¢ importante fazer algumas consideragdes a mais sobre essas
técnicas.

2.1 Componente Principal e Analise de Fator Comum (Analise de Fator)

Como dito anteriormente, a analise do componente principal e do fator comum
tem como principal objetivo reduzir o nimero de varidveis que expliquem um
comportamento com o minimo de informagao perdida. Scremin (2003) afirma que as
componentes principais sdo constituidas de combinagdes lineares das varidveis originais,
sdo nao correlacionadas entre si ¢ rettm o maximo da informa¢ao contida nos dados
originais. Além disso, as variancias sdo ordenadas decrescentemente e as componentes
nao sdo correlacionadas. O mesmo autor define a Analise Fatorial como “uma técnica que
tem por objetivo definir o niimero e a natureza das variaveis subjacentes a um grande
numero de variaveis. Ela procura descrever, quando possivel, a covariancia relacionada
entre muitas variaveis observaveis em fun¢ao de poucas variaveis latentes (fatores).”

A selecdo das variaveis, nesse caso, ¢ feita pelo método Kaiser. Este método
sugere que se consegue o numero de fatores (grupo de variaveis) ideal utilizando a matriz
de correlagao, por meio do niumero de fatores cujos autovalores sao maiores ou iguais a 1.

Em seguida, ¢ feita a andlise de comunalidade, que consiste em estipular uma
porcentagem minima de explicacdao que cada variavel deve apresentar. Sendo assim, sdao
retiradas todas as varidveis que ndo apresentarem a porcentagem minima e se faz a
analise de comunalidade novamente a fim de verificar se ainda existe alguma variavel
que ndo cumpre a exigéncia. Esse processo € repetido até que as variaveis apresentem a
porcentagem minima estabelecida.

O proximo passo ¢ gerar uma analise da varidncia (ANOVA) com o intuito de
explorar quanto da variagdo do modelo as variaveis conseguem explicar.

Por ultimo, sdo analisadas as variaveis de cada fator com o objetivo de separar as
mais significativas para agrupamento (analise de cluster)

2.2 Analise de Cluster

Ap6s definir, na anélise de componente principal e de fator, quais sdo as variaveis
que mais explicam o comportamento do consumidor, estipula-se o numero de subgrupos
a serem utilizados, que geralmente ¢ de 2 a 5. Neste trabalho, para clusterizar, utilizou-se
a técnica K-means que agrupa registros (dados) com base no centréide do grupo de
variaveis escolhidas (Figura 1). Desse modo, o agrupamento ¢ feito a partir da distancia
dos registros aos centroides dos clusters.
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Figura 1: Agrupamento K-means.

2.3 Data Mining
Segundo Coutinho (2003), data mining ¢ um:
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processo para extrair informacdo valida, previamente
desconhecida e de maxima abrangéncia a partir de grandes bases de
dados e/ou armazéns de dados, denominados Datawarehouse (DW);
conjuntos de dados agrupados a partir de uma base de dados
qualquer, usando-as para um processo decisorio. O DM vai muito
além da simples consulta a um banco de dados. Permite aos usuarios
explorar e inferir informagdes Uteis a partir dos dados, descobrindo
relacionamentos escondidos no banco de dados e buscando padroes
validos. E sem divida, um conjunto de técnicas utilizada para
descobrimento de conhecimento em base de dados robustas.”

Sao técnicas de mineracao de dados:
¢ Rede Neural.
e Arvores de Decisdo.
e Mapas Auto-Organizaveis.
No presente trabalho optou-se por utilizar a Rede Neural.

2.3.1 Rede Neural

A rede neural ¢ uma técnica que, ao invés de resolver um problema de forma
matematica, utiliza a modelagem do cérebro humano e sua estrutura para desenvolver
uma estratégia de processo. A questdo chave da rede neural ¢ o aprendizado por meio do
qual os erros de resposta voltam para o sistema para serem reajustados de forma correta.
Esse processo ¢ repetido inimeras vezes para que se consiga aprender com 0s erros €
obter o melhor modelo possivel, podendo ser supervisionado ou nio-supervisionado. E
um processo seqiiencial que trabalha com um caso de cada vez. Existem quatro conceitos
utilizados pela rede neural:

I. Tipos de modelo da rede neural: Multilayer Perception (MLP), Radial Basis
Function (RBF) e Kohonen, apropriado apenas para problemas de agrupamento
(clusterizagao).

II. As unidades individuais do processo (nos): sdo similares aos neurdnios do cérebro
humano, que recebe entradas (inputs) para depois criar saidas (outputs). Todas as
conexoes entre nds tém um peso. Sendo assim, o primeiro passo da rede neural ¢é
processar os dados de entrada para criar um valor (peso) pelo qual cada saida sera
multiplicada. Esses pesos sdo entdo processados por uma fun¢do matematica dentro
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dos nds que transforma todos os pesos de um n6 de entrada em um Unico valor de
no de saida (funcdo de ativagdo).

II. O sistema de nos arrumados para transferir sinais dos nds de entrada para os de
saida, com alguns nos intermedidrios: nos de entrada (inputs) que recebem os dados
iniciais de cada caso e os transmitem para a rede neural, os nds escondidos que
abrigam a camada escondida e a fun¢do de ativagdo, quando existem relacdes nao
lineares, e nos de saida que recebem os dados dos nos de entrada e calculam um
valor de saida (Figura 2).

IV. A funcdo de aprendizado por meio dos erros: os pesos das conexdes sao a memoria,
o melhor “chute” de como fazer as predigdes dos nds de saida. Uma vez que o valor
de entrada ¢ processado pelo sistema, ele pode ser comparado com o valor de saida.
Se houver alguma diferenga entre o valor de entrada e o de saida (residuo), existe a
necessidade de melhorar o modelo com o intuito de minimizar o erro (HAIR et al,
1998).

O =No —P = conexdo

Nos de Nos Nos de
entrada escondidos saida

Figura 2: Rede Neural

3 ESTUDO DE CASO

O estudo de caso do presente trabalho envolve a segunda etapa da estratégia de
CRM, que consiste em diferenciar os clientes. Sendo assim, foram utilizadas as técnicas
de andlise de fator e andlise de cluster e, posteriormente, a rede neural. A utilizagdo da
rede neural teve como objetivo criar um codigo capaz de classificar todos os clientes da
base de dados da empresa.

O banco de dados da empresa em questdo abriga dois milhdes de registros.
Entretanto, para diferenciar os clientes foi usada uma amostra representativa da base com
4934 registros, resultado da utiliza¢ao da técnica bootstrapping.

Em adicdo, foi utilizado o intervalo de confianga de 95,5% e, conseqiientemente,
um erro amostral de 1,42% (Equagdo 1).

— k
Equaciio 1: & = z\/M - 2\/M = 0.0142 = 1.42%
n 4934

Onde:
= p ¢ a propor¢do (desconhecida) de elementos em uma populagcdo apresentando
certa caracteristica de interesse contida numa amostra.
= 7 ¢ o valor correspondente do intervalo de confianga na distribuicao N(0,1) que,
nesse caso, ¢ aproximadamente 2.
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= n ¢ o numero de registros do banco de dados que, nesse caso, ¢ 4934.

Essa base contém as informagdes de 22 variaveis entre os anos de 2003 e 2005:
Numéricas: consumo lido, quantidade de consumo em 30 dias, valor do
importe, valor do ICMS, valor do corte de reposi¢do, valor total da fatura,
valor de débitos, valor de interesses, valor do parcelamento, valor manual e
valor de aquisicao.

Categoricas: produtos adquiridos, reclamacgdes, situagdo do débito
automatico, situagcdo baixa renda, situacao consulta diaria de consumo dia-a-
dia, subclasse, segmentagdo, situacdo pré-pago, tipo de rede, tipo de
conexao e tarifa.

Ressalte-se que a empresa ndo informou as unidades e as defini¢des das varidveis.
E importante destacar que para conseguir trabalhar de forma mais simples, para

cada cliente, em vez dos valores de cada variavel durante os trés anos considerou-se a

média deles. Desse modo foi possivel trabalhar apenas com um unico dado de uma

variavel para cada cliente. Além disso, os valores das variaveis foram normalizadas de
trés formas (as mais utilizadas):
e Por padronizacio: aplicou-se a média ponderada com intuito de trabalhar
com nimeros menores.
e Por Logo: aplicou-se o logaritmo de base 10 nos valores das varidveis
com intuito de trabalhar com nimeros menores.
e Por Logn: aplicou-se o logaritmo neperiano nos valores das variaveis com
intuito de trabalhar com niimeros menores.
Outro fato relevante ¢ que foram retirados da andlise todos os clientes com

valores das variaveis consumo lido, consumo em 30 dias, importe ¢ fatura total iguais a

zero. Com isso, 0 banco de dados analisado passou a ter 4181 registros.

3.1 Analise do Componente Principal e Analise de Fatores

Para encontrar uma forma de condensar a informacdo contida no nimero de
variaveis originais em um grupo menor de variaveis, com perda minima de
informacdo, utilizou-se o método de extragdo andlise do componente principal
(comunalidade) e o método Kaiser (autovalor igual a 1). Foi estipulado que cada uma
das variaveis a serem usadas para agrupar os clientes deveria explicar no minimo
70% da variagio de comportamento dos clientes. E importante ressaltar que a anélise
do componente principal foi aplicada as varidveis padronizadas, com logaritmo de
base decimal e com logaritmo neperiano. O tipo de normalizagdo das variaveis que
apresentou a maior variancia total explicada foi usado para o agrupamento dos
clientes.

Os resultados da analise do perfil dos consumidores estdo resumidos no Quadro 1.
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Quadro 1: Resumo da segmentagio dos clientes.
Porcentagem Valor Tipo
de Consumo Total Tipo de de Tipo de Produtos
CLUSTER Clientes Classe Lido da Fatura Tarifa Conexao clientes Reclamacées | Adquiridos
Atendimento
Residencial INTERMEDIARIOS a
E clientes e Seguro
Demais qualidade no energia
1 3,56% Classes 984.9 491,38 90 Trifasico fornecimento premiada
HEAVY
Demais USERS
Classes Qualidade no
2 0,19% 5485,47 5671,56 92 Trifasico atendimento Nenhum
CLIENTES POUCO
Residencial RENTAVEIS E Faturamento
BELOW ZEROS e Seguro
qualidade do energia
3 95,74% 179,2 83,48 90 Monofasico fornecimento premiada
CLIENTES COM
Demais GRANDE
Classes POTENCIAL
4 0,5% 2792,38 1341,89 92 Trifasico Faturamento Nenhum
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3.3 Rede Neural

Foram retirados, de forma aleatoria, 119 registros do banco de dados base deste
trabalho, que apresenta 4181 registros. Os registros retirados foram utilizados para testar o
screening tool criado a partir da rede neural que apresentou o melhor desempenho.

E importante ressaltar que a melhor rede neural corresponde a que mais se
aproximou da classificagdo feita pelo agrupamento utilizando a analise de cluster. Sendo
assim, foi usada a base de dados com 4181 registros e os clusters correspondentes. O
objetivo da utilizacdo da rede neural foi desenvolver um codigo (funcdo) capaz de explicar
a classificacdo feita pela técnica K-means. Em adicdo, para gerar a rede neural foram
usados os dados originais € ndo os normalizados.

3.3.1 Resultados

A matriz de confusdo que mostra os casos onde os dados foram classificados
corretamente e incorretamente, de acordo com a classificagdo previamente existente, do
Quadro 2 mostra que a rede neural que melhor classifica os registros em relacdo a da
técnica K-means ¢ a MLP 6: 6-9-4: 1. O Quadro 3 de desempenho das redes neurais
resume a informagdo da matriz de confusao.

Quadro 2: Matriz de Confusdo

Cluster 1 2 3 4
1 133 0 0 2
2 3 0 0
3 0 3903 0
MLP 6: 6-9-7-4: 1 4 2 0 19
1 132 0 1 2
2 0 3 0 1
3 1 2 3092 0
RBF 6: 6-127-4: 1 4 0 0 0 18
1 133 0 0
2 0 5 0
3 0 0 3093
MLP 6: 6-7-4: 1 4 0 0 0 19
1 133 0 0
2 5 0
3 0 3093
MLP 6: 6-9-4: 1 4 0 0 21
1 132 0 1 0
2 5 0 0
3 0 3092 0
MLP 6: 6-7-7-4: 1 4 0 0 21

13



En AN PAD XXXII Encontro da ANPAD Rio de Janeiro | R] - 6 a 10 de setembro de 2008

2008
Quadro 3: Desempenho das Redes Neurais
MLP 6: 6-9-7-4: 1 RBF 6: 6-127-4: 1 MLP 6: 6-7-4: 1
Cluster Cluster Cluster

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
Total 133 | 5 13903 | 21 133 5 13903 | 21 [133 ] 5 [3903 | 21
Acertos 133 3 13903 | 19 | 132 3 13902 | 18 [ 133 5 3903 | 19
Erros 0 2 0 2 1 2 1 3 0 0 0 2
Desconhecido 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Acertos (%) 100 | 60 | 100 | 90,5]199,3| 60 | 100 | 85,7 | 100 | 100 | 100 | 90,5
Erros (%) 0 40 0 9,2510,75| 40 | 0,03 | 143 | O 0 0 9,52
Desconhecido
(%) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

MLP 6: 6-9-4: 1 MLP 6: 6-7-7-4: 1
Cluster Cluster

1 2 3 4 1 2 3 4
Total 133 5 |3903 | 21 133 5 13903 | 21
Acertos 133 5 |3903 | 21 132 5 13902 | 21
Erros 0 0 0 0 1 0 1 0
Desconhecido 0 0 0 0 0 0 0 0
Acertos (%) 100 [ 100 | 100 | 100 | 99,3 | 100 | 100 | 100
Erros (%) 0 0 0 0 0,751 0 0,03 0
Desconhecido
(%) 0 0 0 0 0 0 0 0

A analise de sensibilidade das redes neurais do Quadro 4 permite avaliar o grau de
confianga dos resultados em situacdes de decisdes incertas ou suposigoes sobre os dados e
resultados utilizados. Sendo assim, ela ¢ fundamental para investigar a heterogeneidade
entre os dados. Esta analise ¢ semelhante a analise de comunalidade, onde se verifica a
importancia de cada varidvel e sua contribuicdo no modelo proposto. Nesse caso, a
variavel que mais contribui para a rede neural MLP 6: 6-9-4: 1 ¢ o valor do ICMS.

Quadro 4: Analise de Sensibilidade das Redes Neurais

Consumo Valor do Valor
Consumo em 30 Valor do | Valor do Corte de Total
Lido dias Importe ICMS Reposicio | da Fatura

MLP 6: 6-9-7-4: 1
Razéo 7,43 6,8 8,95 7,37 5,96 7,92
Importéncia 3 5 1 4 6 2
RBF 6: 6-127-4: 1
Razio 2,29 2,12 2,07 2,11 2,74 1,64
Importincia 2 3 5 4 1 6
MLP 6: 6-7-4: 1
Razéo 4,1 6,11 7,63 7,78 5,14 6,12
Importincia 6 4 2 1 5 3
MLP 6: 6-9-4: 1
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Razio 10,64 6,08 9,21 12,89 8,25 7,94
Importincia 2 6 3 1 4 5

MLP 6: 6-7-7-4: 1

Razio 5,8 6,82 11,03 10,58 9,1 17,32
Importincia 6 5 2 3 4 1
4 CONSIDERACOES FINAIS

Como ressaltado por Hair (1998), na grande maioria dos mercados ndo ¢ possivel
se guiar pelo pensamento simplista que considera os consumidores homogéneos e
caracterizados por um pequeno numero de variaveis demograficas. As empresas estdo
atendendo cada vez mais segmentos de consumidores com diferentes caracteristicas
demograficas e comportamentais e inimeras implicagdes legais, econOmicas e
tecnoldgicas. As técnicas de analise multivariada sdo a unica forma de entender e conhecer
as multiplas relacdes desse cendrio atual.

Além disso, a tendéncia a partir de agora ¢ que a eficiéncia e eficacia da estratégia
de CRM definam a nivel competitividade das empresas. Desse modo, é imprescindivel que
as etapas da estratégia de CRM sejam muito bem planejadas e executadas. A primeira
etapa, que consiste na identificacdo dos clientes, ¢ crucial. Um banco de dados ou
Datawarehouse  contendo  poucas varidveis demograficas e, principalmente,
comportamentais afeta diretamente a etapa de diferenciagdo dos clientes e, possivelmente,
a eficacia da estratégia de CRM. Entretanto, muitas empresas ainda ndo tratam a questao
da identificacdo dos clientes com a seriedade que deviam.

Este trabalhou mostrou como algumas das técnicas de analise multivariada podem
e devem auxiliar administradores da area de marketing. Conhecer e usar essas técnicas sao
imprescindiveis para uma empresa que almeja ser competitiva.
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