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“No one can tell what goes on in between the person you were and the person you
become. No one can chart that blue and lonely section of hell. There are no maps of the

change. You just come out the other side. Or you don’t.” — STEPHEN KING
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RESUMO

Em um contexto global de transformacao digital para todas facetas da vida, torna-se fun-
damental otimizar ao mdximo todos os aspectos varidveis de uma organizacao, em parti-
cular o conhecimento adquirido e auxiliar ao processo de tomada de decisdo. No momento
em que é possivel mensurar e quantificar as caracteristicas particulares de cada cliente e
cada produto e entender quais sdo 0s aspectos que possuem impacto positivo e negativo
no relacionamento e na manuten¢do do cliente com a empresa, enxerga-se a disseminacao
da cultura analitica, em formas multivariadas, aparecer em toda gama de empresas. De
pequenos projetos desenvolvidos internamente a grandes departamentos dedicados exclu-
sivamente para a ciéncia de dados, ou até mesmo consultorias especializadas contratadas
para atender demandas pontuais, vemos a mudancga de decisdes baseadas em conheci-
mento empirico para conhecimento estatistico impulsionado por dados. Este trabalho
busca desenvolver um modelo de previsdao de abandono de cliente (churn) em uma em-
presa facilitadora de meios de pagamentos, a empresa Adquirente. Através da criacdo de
bases de dados, essas extraidas da mineracdo de milhdes de blocos de transacdes indi-
viduais observadas durante o periodo de um ano, e do perfil cadastral histérico de todos
os clientes, serd feita a andlise do perfil dos clientes, sua classificacdo, clusterizacio e
detalhamento categdrico de suas varidveis. Visando conceber um modelo de retencio de
clientes, através do uso de diferentes algoritmos de Machine Learning, serdo testadas e
investigadas as diferentes varidveis observadas e buscar-se-a a escolha de um algoritmo
como preditor de abandono de clientes, para a empresa poder tragar uma estratégia de
manutencao dos clientes. Apds a aplicagdo, ambos algoritmos tiveram uma alta aderéncia
com o dataset, apresentando indices na faixa de 90% de acerto.

Palavras-chave: analytics, big data, churn, data science, machine learning, retencdo de

clientes

Palavras-chave: Analytics. churn. machine learning. preditivo. big data. Python.

automacao.



ABSTRACT

In a global context of digital transformation of all aspects of life, it becomes essential to
optimize all variable aspects of any given organization if it is to remain competitive, in
particular the acquired and auxiliary knowledge to the decision making process. Once it’s
possible to measure and quantify the individual characteristics of every client and prod-
uct, and to understand which aspects have positive and negative impacts on the clients’
continued business relationship with the Company, we see the proliferation of analytical
culture, in multivaried forms, arise across the board. From in-house low scale develop-
ment to large scale departments or even outsourced consultants, the shift from empirical
decision making gives way to data driven statistical knowledge. This paper aims to de-
velop a client churn prediction model for an acquiring company in the financial services
sector, Acquirer. Through the creation of databases and datasets, extracted from millions
of individual transactions over the course of an year, as well as historical registry data of
all their clients, this work will analyze the clients’ profile, classify them, organize them in
clusters and categorize their variables. Aiming to create a client retention model, utilizing
different Machine Learning algorythms, the study of the clients data will enable the cre-
ation of a churn probability predictor, from which the Company can develop their entire
client retention strategy. After running the script, both models showed a very high rate of

performance with the current dataset, with ratings hitting 90% correct predictions.

Keywords: analytics, big data, churn, data science, machine learning, client retention.
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1 INTRODUCAO

Considerando a necessidade de uma organiza¢do manter suas vantagens competi-
tivas e fontes estdveis de receitas, a manutencao da carteira de clientes € uma das priori-
dades de qualquer empresa no ramo de servicos e produtos. No caso de produtos de alta
padronizacdo (também chamado de comoditizados), a aquisi¢do de clientes geralmente
ocorre de duas maneiras: penetragdo em mercados ji existentes ou através de aquisi¢ao
de clientes de empresas concorrentes via ofertas mais atraentes.

Sendo assim, torna-se de grande importancia para as empresas o conhecimento
da sua carteira, a manutencdo de um bom atendimento e fideliza¢do de seus clientes, o
entendimento da receita esperada, tanto global (or¢amentaria) quanto por cliente ou tipo
de cliente, também conhecido como o CLV (REINARTZ; KUMAR, 2003), e acompanha-
mento da relagdo econdmica do cliente com a empresa, buscando evitar ou dirimir a sua
mortalidade ou perda de clientes, conhecido na indudstria como churn.

Empresas que atuam direta ou indiretamente no setor tecnoldgico estdo cada vez
mais fazendo uso de data analytics e andlise preditiva, e se tornando dependentes de au-
tomacao e otimizacdo de processos para poder lidar com o grande nimero de clientes e,
principalmente, com o universo expansivo que € a geracdo de volume de dados destes
mesmos clientes (CHEN; CHIANG, 2012). O valor destes dados ¢é intangivel, mas fa-
cilmente perceptivel; mais e mais as organizacdes dependem de dados para a tomada de
decis@o de nivel gerencial ao nivel estratégico (LAUDON; LAUDON, 2016), mudando
o paradigma do conhecimento empirico para o conhecimento analitico. Alinhada a esse
processo, a mudanca da empresa com respeito a retencdo de clientes também acarreta
numa mudanca no modelo de negécios no que tange ao relacionamento com os clien-
tes, consequéncia direta da necessidade de manter satisfeito e bem atendido o seu cliente
como forma preventiva de retencao. Empresas da industria de cartdes, como a Cielo, jd in-
corporaram indices de satisfacdo de clientes, como NPS, em seu modelo de remuneracao
variavel dos colaboradores, para ressaltar a importancia e incentivar o bom atendimento
de clientes a todo quadro organizacional, por entender ser fundamental para sua estratégia
de retencdo de clientes (CIELO, 2022).

Para o setor de adquiréncia, mais coloquialmente conhecido como setor de cartdes
de crédito, mas que também envolve cartdes de débito, vouchers, pagamentos eletronicos,
carteiras digitais, tokenizacdo de servigos, crédito de giro, empréstimos caucionados a

transacgoes, para citar algumas outras ramificacdes, uma Unica transagdo ja possui uma
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mirfade de pontos de dados tnicos. Um tnico NSU (nimero sequencial tinico, ou ten-
tativa de transacdo) ird registrar, por exemplo, o cédigo do estabelecimento comercial,
o horério da tentativa, o modo de captura da transagdo, o valor, o0 modelo de terminal
utilizacdo, a versdao do software do terminal utilizado, o nimero do cartdo do cliente, o
emissor do cartdo do cliente, o arranjo (também conhecido como bandeira) do pagamento,
a modalidade de pagamento escolhida. Uma tnica transacdo registra mais de 40 varidveis
para cada tentativa, com milhdes de transacdes sendo processadas diariamente somente
no Brasil. Sem ferramentas de Big Data, tais volumes ndo poderiam nem ser processados,
muito menos estudados e transformados em valiosos insights (MCAFEE; BRYNJOLFS-
SON, 2012) que tem potencial para agregar valor as suas empresas (MANYIKA et al,
2011).

Como o mercado de adquiréncia € altamente competitivo, com empresas creden-
ciadoras diariamente tomando agdes para ndo s penetrar em segmentos nao atendidos,
mas ativamente buscar capturar clientes de seus pares, a utilizagao de dados veridicos in-
viabilizaria o estudo por abrir vantagens competitivas de empresas reais. A base de dados
utilizada foi, entdo, modelada a partir de conceitos padronizados do segmento, que siao
publicados trimestralmente pelas empresas de capital aberto que atual no setor, mas os cli-
entes e os valores foram gerados de modo aleatério, dentro de pardmetros pré-definidos. A
empresa Cielo, lider de participacdo de mercado no Brasil, ndo somente em volume, mas
em abrangéncia de atuac@o geografica, foi a escolhida para ser o modelo para a criagao
da base de dados, mas também foram incorporadas algumas caracteristicas de perfil das
empresas Stone Co. e PagBank (anteriormente PagSeguro), que também possuem capital
aberto e realizam divulgacao de resultados e abertura de dados seletos ao mercado.

O setor de Meios de Pagamento foi por muito tempo caracterizado por uma esta-
bilidade nas bases de clientes. Como praticamente todos os players do mercado estavam
intimamente relacionados ou faziam parte de Instituicdes Bancdrias, o relacionamento co-
mercial com os seus respectivos clientes era uma extensdo da relacdo comercial do cliente
com o banco. Somente a partir de 2016/2017, com o surgimento de novos players inde-
pendentes, organizados mais como fintechs que como bancos tradicionais, que o mercado
foi profundamente abalado. Os grandes players incumbentes (Cielo, ligada ao Banco do
Brasil e Bradesco, e Rede, ligada ao Itat) comecaram a rapidamente perder participacao
de mercado para os novos entrantes, marcando uma rapida mudanca do status quo para um
periodo de alta volatilidade, que s6 seria freado pelo esfriamento econdmico que ocorreu

em decorréncia da pandemia da COVID-19.
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Figura 1: Entrada de Novos Players Pressionando Incumbentes
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Fonte: VALOR ECONOMICO, 2019

Outro conceito importante no setor de Meios de Pagamento € o ARV, ou Anteci-
pacao de Recebiveis de Vendas. Estas operacdes sdo extremamente comuns € importantes
no ciclo operacional no ecossistema de Meios de Pagamentos, sendo uma fonte de recei-
tas financeiras para as empresas adquirentes e uma fonte barata de capital de giro para os
credenciados, mais barata que outras fontes de crédito geralmente disponiveis. Como as
operacdes de empréstimo estdo atreladas a recebiveis de operagdes ja concluidas, o risco
de inadimpléncia cai consideravelmente, sendo substituido pelo risco de Chargeback, ou
distrato das transacdes por vontade do cliente, geralmente por suspeita de fraude ou de-
sacordo comercial. O tratamento do risco de Chargeback € feito pela propria adquirente
em parceria com o Instituidor do Arranjo (bandeira). Algumas ofertas comerciais pres-
supdem a obrigatoriedade da contratacdo de ARV, que ocorre de forma automética, ja
creditando na conta de domicilio de pagamento escolhida pelo cliente em um ou dois dias
uteis apds a transacdo. Este € um grande diferencial competitivo, pois com a certeza da
contratagdo da operacio, a empresa Adquirente pode mexer com as margens e baixar ta-
xas operacionais dos clientes, tornando ela como op¢do mais barata e mais atrativa frente
a concorréncia.

Como iremos ver, o churn é um fend6meno inevitdvel, pois ndo ocorre somente
por vontade da empresa, havendo situagdes impossiveis de serem evitadas. Contudo,
através de data analytics, pode ser profundamente estudado e, por aplicacdo correta de

modelos preditivos estatisticos, mitigado, gerando um impacto econdmico positivo para a
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empresa. Com uma situagdo saudavel de churn no modelo econdmico, além das receitas
ndo perdidas com os clientes atuais, a empresa pode se dedicar mais a prospeccio de
novos clientes para adi¢ao a carteira e o desenvolvimento de novos produtos e solugdes
para continuar servindo aos seus clientes.

Este estudo busca mergulhar na base de clientes da empresa Adquirente, criando
classificagdes para primeiro poder compreender os perfis de clientes existentes em sua
carteira atual, se estdo condizentes com a avaliacdo atual da companhia, através de diver-
sas varidveis cadastrais e operacionais dos seus mais de 300 mil clientes observados ao
longo de um ano. Por se tratar de informacdes de alto valor estratégico, foi criada uma
base de dados ficticia, mas cujos parametros estdo todos em linha com o mercado, com
distribui¢cdes de valores dentro de intervalos coerentes. Entdo, utilizando-se de técnicas e
algoritmos de anélise preditiva rodando em bibliotecas da linguagem Python, busca testar
as varidveis em diferentes modelos escolhidos para verificar a criacdo de um indice predi-
tivo de churn por cliente, que podera ser entdo utilizado para viabilizar uma estratégia de
retencao de clientes e de gestdo do churn da empresa. Serdo utilizadas duas técnicas dis-
tintas para também verificar qual modelo possui maior aderéncia aos preceitos elencados

e que melhor poderd ser utilizado com os dados disponiveis.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho baseia-se na proposta de pesquisa, sendo essa: de-
senvolver um modelo de tratamento preditivo de abandono de clientes (churn) para uma

empresa facilitadora de meios eletronicos de pagamento (adquirente/credenciadora)

2.2 Objetivos Especificos

Para a compreensao completa do objetivo geral, sdo formados objetivos especifi-

cos ao estudo. Sendo assim, os primeiros objetivos especificos os seguintes:

e Organizar os dados operacionais da empresa em um dataset compativel com o0s

modelos preditivos;
e Identificar e mensurar os clientes que abandonaram a empresa, més a meés;
e Aplicar diferentes algoritmos estatisticos (Random Forest e XGBoost);

e Apurar qual modelo estatistico possui melhor indice de acerto (utilizando Métricas

de Matriz de Confusao) para o dataset;

e Justificar a escolha por um modelo analitico especifico para aplicagdo;
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3 REVISAO DA LITERATURA

Por meio da revisao tedrica, busca-se contextualizar os temas abordados neste tra-
balho e fornecer subsidios para o entendimento dos dados de pesquisa discutidos. Para
a melhor compreensdo do estudo, neste capitulo hd um breve panorama conceitual da
literatura disponivel sobre Churn, buscando definir e exemplificar a terminologia e suas
subdivisdes, quando possivel focando tanto em exemplos abrangentes, como em especifi-
cos do ramo da adquiréncia. Também visa-se explorar os conceitos de Big Data, Machine
Learning, andlise preditiva e algoritmos utilizados na Academia e no mercado, todos fun-

damentais para o processo operacional de Gestdao de Churn.

3.1 Churn

Em um cendrio econdmico altamente competitivo, como € o setor de adquiréncia,
especialmente apds o periodo nao ironicamente denominado "Guerra das Maquininhas",
torna-se imperativo o trabalho de gestdo e manutencao da base ativa de clientes de qual-
quer participante do mercado. Uma falta de gestdo torna a carteira de clientes altamente
vulnerdvel a ataques por competidores, busca por parte dos clientes a alternativas mais
compativeis ao seu porte (ou a0 menos mais baratas), perda de clientes por quebra de equi-
pamentos e falta de atendimento operacional e logistico apropriado. Tal volatilidade gera
pressdo nas margens financeiras e impacta o resultado operacional da empresa, fazendo
tornando necessario o esforco de captura de novos clientes para repor aqueles perdidos.

Com os altos custos de aquisicao de clientes, via marketing, prospec¢do, parcerias
com agentes vendedores externos, publicidade e promogdes, o custo de manutencdo de
clientes existentes na base ativa de uma empresa € demonstradamente menor que o custo
de aquisi¢do de um novo cliente do mesmo porte (KEAVENEY, 1995). Para viabilizar tal
acdo em larga escala, para uma empresa de grande porte, sdo necessdrios sistemas de in-
formacdes gerenciais (OLIVEIRA, 2012) e uma estratégia corporativa para manter ativo
o relacionamento com clientes existentes, estudando a sua mortalidade natural e também
os motivos que podem levar o cliente a abandonar a empresa em favor de empresas com-
petidoras ou produtos alternativos. Este fendmeno € conhecido na industria pelo termo
churn.

Churn € o ato de um cliente encerrar seu vinculo com uma empresa com a qual

possui algum relacionamento econdmico, tanto em favor de uma concorrente quanto em
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favor de um outro produto ou tecnologia. Também chamada de taxa de abandono, taxa
de atrito ou taxa de mortalidade, a taxa de churn é o percentual da base de clientes de
uma empresa que abandona os seus produtos/servicos ao longo de um periodo observado
(LEJEUNE, 2011).

O churn é comumente dividido em duas grandes categorias: o churn voluntario
e o churn involuntdrio. Apesar do nome "abandono de clientes", na literatura identifi-
camos duas forcgas distintas para cada tipo de churn. No caso do churn involuntario, o
rompimento da relagdo parte da empresa para o cliente (HADDEN et al., 2007), quando
o cliente viola algum acordo comercial ou deixa de efetuar o pagamento pelos servigos.
No ramo dos meios de pagamento, os casos mais comuns de churn involuntario sdo os de
fraudes de pagamento, quando o cliente € conivente ou participa ativamente em praticas
ilegais, como clonagem de cartdes, falta de uso dos equipamentos, especialmente para
clientes de menor porte e pessoas fisicas, e ainda por falta de pagamento, seja de men-
salidades, alugueis de equipamentos ou juros sobre o montante de crédito tomado, sendo
este ultimo menos comum por ainda ser uma pratica recente ao mercado.

Ja para o churn voluntario, a forca motora advém dos clientes, que optam, por
vontade propria, em cessar o seu relacionamento econdmico com a empresa € nao uti-
lizar mais os seus servicos (HADDEN et al.,2007). Ele ainda é subdividido em churn
deliberado e acidental. Quando o churn é chamado de deliberado, entende-se que o cli-
ente tomou uma decisdo em abandonar o fornecedor do servi¢o ou produto por questdes
econdmicas quando vé vantagem em deixar de usufruir ou maior vantagem em outro for-
necedor ou por questdes de relacionamento com a empresa, como insatisfacdo com os
servigos prestados e ma percep¢do com o atendimento pos-venda. J4 para o churn aci-
dental, varidveis ambientais fora do controle imediato dos dois agentes sao dadas como
as forcas motores, como a mudanca de endereco do cliente para uma localidade ndo aten-
dida pela empresa, precarizacdo das condicdes econdmicas do cliente (como perda de
emprego) que o forcam a encerrar o produto.

Embora seja inevitdvel, em qualquer ramo, o eventual abandono de clientes, a
principal consequéncia do churn, para a empresa, € a perda de receitas. Portanto, € um
grande interesse para a organizagdo ter uma estratégia para retencao ou reposi¢ao de cli-
entes. As agdes e estratégias empregadas por uma organizagao para o tratamento de churn
sdo chamadas de Gestdo de Churn (LU et al., 2014).

Em uma abordagem dirigida, os clientes que serdo impactados sao conhecidos

pela companhia. Eles sdo previamente selecionados e especificamente impactados com



16

a acdo da empresa, seja por qualquer canal de relacionamento escolhido, que geralmente
¢ definido em escopo pelo porte do cliente. Clientes de maior porte tendem a receber
um tratamento mais direto com um vendedor ou agente de relacionamento especializado,
capaz de oferecer mais beneficios € uma maior margem de negociacdo de condi¢des co-
merciais. (MALHOTRA; BAZERMAN, 2008). Para poder dirigir as agdes em um nivel
de larga escala, quando estamos tratando de milhares de clientes potenciais para impacto,
no entanto, € necessdrio ter um trabalho prévio de CRM (ULLAH et al., 2019) ou haver
indicios que o cliente possui um perfil compativel com o perfil de cliente com risco de
abandono identificado pela organizacdo. Geralmente, envolve alguma oferta ou condi-
cdo comercial diferenciada como incentivo para ndo se concretizar o abandono (BUREZ;;
POEL, 2008), perene ou por tempo limitado, com o upsell de uma oferta mais robusta.
Entretanto, caso o cliente ndo seja avaliado de forma correta, a empresa corre o risco de
baixar mensalidade ou taxas de um cliente que estd atualmente satisfeito com o servigo,
gerando uma perda de receitas desnecessdrias que podem gerar pressao para aumento de
receitas ou redugdo de custos em outras dreas da companhia.

Ja as estratégias ndo dirigidas sdo feitas para um publico mais amplo, de forma
massificada, como e-mail marketing, SMS ou publicidade em veiculos de midia. Como
riscos (TSAI; LU, 2009). Tais agcdes comumente sao acompanhadas de uma campanha
de midia visando atrair o cliente com beneficios especiais ou novas condi¢des comerci-
ais mais vantajosas. Como sdo normalmente direcionadas a clientes de menor porte e
em grande nimero, o que inviabiliza financeiramente um contato mais direto com um
agente de vendas, podem fazer uso de vantagens financeiras, pois, havendo menor poder
de barganha e normalmente fazendo uso de produtos padronizados balcdo, estes clien-
tes possuem maiores spreads € um espago para comprimir margens enquanto ainda se
mantém lucrativos (FAULKNER; MORGAN, 2016). Como risco, também ha a possibili-
dade (inevitabilidade, diga-se de passagem) que serdo impactados indevidamente clientes
que ndo estavam com risco de churn, mas que podem sentir-se incomodados com o con-
tato impessoal ou ainda que podem notar que suas condigdes atuais ndo sdo tao atraentes
quanto a concorréncia, gerando o efeito contrario ao desejado pela agao.

Tendo em vista que o custo de aquisicdo de novos clientes (CAC) €, em grande
parte dos casos observados, maior que o custo de manutencio de clientes ja existentes
(VERBEKE et al., 2012; HADDEN et al.,2008), torna-se economicamente favoravel para
a organizac¢do ter um tratamento para amenizar a sua taxa de churn. A aquisi¢ao de novos

clientes pode envolver custos operacionais, marketing e propaganda, valida¢cdes de fichas
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cadastrais, custos que podem exceder em ordens de magnitude o custo que a mesma
organizacdo teria em manter um cliente que ja estd em sua base atual (KEAVENEY, 1995).
Uma forma de fazer esse tratamento interno € tentar prever quais clientes possuem uma
maior propensao ao abandono e ja realizar um trabalho de reten¢do antes que o churn seja
concretizado (NESLIN et al., 2006).

Na literatura, ha dois tipos de abordagens de clientes em gestdao de churn: abor-
dagens reativas e abordagens proativas (BUREZ; POEL, 2008). Uma abordagem reativa
¢ considerada a pratica mais comum: a organizagdo aguarda o cliente cancelar o servigo
para oferecer uma contraoferta para evitar o abandono. Esta € uma pratica comum em em-
presas de telecomunicagdes e de TV por assinatura (COUSSMENT; DEN; POEL, 2009).
O beneficio desta forma € auséncia de um processo dedicado para a reten¢do de clien-
tes: a empresa € notificada do abandono pelo cliente e somente entdo toma alguma acao
para o reter. Nao hd esfor¢co ou custo interno, fora algum esforco de contato € um incen-
tivo oferecido ao cliente para que permaneca em relacdo comercial. Em contrapartida,
ha um risco mais elevado de o cliente j4 ter contratado outro servico substituto ou estar
indisposto a aceitar a contraoferta, impossibilitando o processo de retencao.

A outra abordagem, proativa, também possui riscos e beneficios particulares.
Como beneficios, ela ja tende a selecionar clientes rentdveis para a empresa que possuem
indicios de abandono, através de modelos preditivos de churn. Clientes pouco rentdveis
ou com risco de ndo poder honrar seus pagamentos tendem a ndo ser alvo dessa agdo.
Contudo, para haver este tipo de acdo € necessario que o modelo preditivo tenha acuricia
e precisdo: falsos positivos acarretam em desembolsos desnecessdrios para clientes que
ndo iriam abandonar a empresa (BUREZ; POEL, 2008), como negociacdo de taxas mais
baixas para clientes sem nenhuma tendéncia de migracao para a concorréncia. Ainda, h4,
no geral, um esforco da organizacdo para desenvolver e operacionalizar este processo de

avaliacdo e contato com os clientes, que também possui custos por si sO.

3.2 Big Data e Algoritmos Preditivos

Quase todas acdes humanas geram algum tipo de informacdo, algum tipo de dado
que pode ser observado. Com a digitalizacdo da sociedade, estes dados sdo passiveis de
captura e registro, muitas vezes sem a ciéncia do préprio individuo autor da informagao.
Atualmente, a maior parte desses dados € gravada em algum modo e pode ser acessada

eletronicamente. Fazer ligacOes telefOnicas, pagar contas, utilizar um passe para andar
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de Onibus e usar cartdo de crédito criam pontos de dados que podem registrados, armaze-
nados, categorizados, e, principalmente, analisados para entender os padrdes de uso dos
seus agentes. Para comecar a tirar qualquer sentido do conjunto de gigantescas massas
de dados gerados a cada instante, precisamos fazer uso do Big Data (MANYIKA et all,
2011).

Big Data € um conceito que possui uma definicao abrangente, mas normalmente
ha o consenso de se tratar de gigantescos volumes de dados que estdo além da capaci-
dade humana de serem compreendidos por meio de ferramentas tradicionais, ou seja, sem
ferramentas eletronicas especificas para leitura, armazenamento e andlise de dados.

O aumento no interesse em Big Data € facilmente evidenciado em companhias
que trabalham em ambientes complexos e com servigos eletronicos (WANG et al, 2016),
mas suas aplicacdes vao muito além dos setores de servico. Apesar do ja popularizado
uso em setores como finangas e telecomunicacdes, mais comumente associados com Big
Data, o uso também serve a fins diversos como saude, ao analisar dados de milhdes de
pacientes para estudar doengas, sociologia, estudando fendmenos sociais, muitas vezes
ligados a midias sociais, € mobilidade urbana, como o desenvolvimento de aplicagdes
que permitem compartilhamento de veiculos (WU et all, 2014).

Academicamente, hd caracterizacdo de Big Data nos chamados 5 Vs: volume,
variedade, velocidade, variabilidade e veracidade. Originalmente cunhado por LANEY
(2001) como os 3 Vs, a medida que o campo de ciéncia de dados foi expandindo de
popularidade e usudrios, mais dois Vs foram adicionados, demonstrando a expansao no

entendimento do conceito.

3.2.1 Os Cinco Vs de Big Data

Volume: Talvez a caracteristica mais notavel e reconhecida, a gigantesca quanti-
dade de dados criados a cada instante € o principal ponto focal de Big Data. Trabalhar com
Big Data envolve utilizar ferramentas especificas para ler e categorizar dados que ndo siao
possiveis de serem sequer mensurados de outra forma. A capacidade de armazenar e uti-
lizar os grandes volumes de dados esté entre os principais desafios das organizacdes que
buscam trabalhar com Big Data, pois envolve grandes investimentos em processamento
de dados e em profissionais capacitados para fazer uso das informacdes (MANYIKA et
all, 2011).

Variedade: Representa a diversidade dos tipos de informacdes a serem estudadas.
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Por isso entendemos a quantidade de diferentes varidveis que estdo sendo observadas ao
mesmo tempo, em paralelo, como também ao tipo e formato de informacdo em foco.
Informagdes estruturadas e ndo-estruturadas sdo geradas simultaneamente e passiveis de
estudo, mas necessitam de diferentes técnicas para mensuracdo (LANEY, 2001). Varia-
veis booleanas, numéricas, textuais, visuais, audiveis, sensoriais, discretas e continuas,
todas sdo passiveis de intersec¢do, mas dependem do correto tratamento para haver al-
gum sentido nos dados.

Velocidade: Dados sdo gerados a cada fracdo de segundo, muitas vezes em tempo
real, como pode ser evidenciado pela proliferacao no uso de plataformas de streaming,
como Twitch e Youtube (FORD et al, 2016) ou aplicativos de mobilidade urbana, como
Google Maps ou até mesmo Uber. Velocidade também se refere a leitura destes dados,
que precisa ser feita de maneira o mais préximo possivel de instantanea, pois necessita
acompanhar o ritmo de evolucdo da criagdo dos dados, possibilitando consultas que irdo
pesquisar os volumes imensos de dados (ZIKOPOULOS et al, 2012). Ainda, a velocidade
se refere ao prazo de obsolescéncia dos dados: a medida que novos dados mais atuais ja
estdo sendo gerados, a validade e utilidade dos dados histdricos vai perdendo relevancia.

Variabilidade: Algumas vezes confundida ou agrupada com a variedade, a vari-
abilidade estd ligada a ideia de diversidade interna das préprias varidveis, o quanto uma
variavel tem de diferenca de outros pontos de entrada da mesma varidvel. Esta diversidade
indica que ndo somente a quantidade de informacdes diferentes tem valor, mas também
que a mudancga das proprias caracteristicas internar e divergentes da observacdo gera por
sua vez novas andlises de informac¢ao (LANEY, 2001).

Veracidade: Trabalhar com uma quantidade gigantesca de dados complexos com
diferentes caracteristicas e que sdo gerados a cada segundo requer um extremo cuidado
quanto a autenticidade das informacgdes que estdo sendo observadas e das conclusdes que
estdo sendo tiradas em cima destas. A certeza, tanto na confiabilidade dos dados observa-
dos, quanto a acurdcia das andlises geradas das consultas geradas com eles, especialmente
no que envolve diferentes fontes e formatos de dados, é o quesito de muita preocupacao

na utilizacdo de Big Data (ZIKOPOULOS; EATON, 2011).

3.2.2 Analise Descritiva

O primeiro passo de qualquer andlise baseada em dados, ou ainda, o primeiro mo-

mento em que qualquer organizacdo que trabalha com dados se encontra, ¢ denominado
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de Anélise Descritiva. Nesse estdgio, o foco estd em mensurar, apurar € resumir 0s gran-
des volumes de informagao a uma maneira em que possam ser compreendidos. Antes de
qualquer grande empreitada de uso de dados em Machine Learning, um importante passo
€ ter a nocdo de quais dados estdo disponiveis para serem utilizados e como eles descre-
vem um fendmeno j4 existente. A Andlise Descritiva serve como alicerce para andlises
mais profundas, como a Andlise Preditiva, além de propiciar entendimento sobre o uni-
verso dos dados que estdo disponiveis. Somente apds ter o entendimento (e comprovagao)
da existéncia do fendmeno a ser estudado, e a sua mensuracao, é possivel atuar de forma
reativa para tomar alguma acao desejada, ou registrar os eventos para alguma acgao futura.

Como o estudo serd efetuado de forma multivariada, ou seja, diversas varidveis
serdo exploradas e testadas para verificar sua relacdo e como explicam o fendmeno de

Churn, € importante compreender os tipos de dados e varidveis existentes.

3.2.2.1 Tipos de Dados

TESSAROLO e MAGALHAES (2015) classificam os dados em trés tipos princi-
pais: Dados Estruturados, Nao Estruturados e Semi-Estruturados.

Dados estruturados sao dados de bancos relacionais, geralmente estruturados em
matrizes (por isso assim denominados) em linhas e colunas, facilitando a sua utilizacao
em bancos relacionais. Praticamente todas organizacdes trabalham, de alguma forma,
com dados estruturados em planilhas (comumente Excel ou variantes open source) em
diferentes estdgios de sofisticacdo de andlise, mas com uma légica geral similar de dis-
posicdo em linhas e colunas. Outros exemplos seriam sistemas de ERP, bancos de dados
corporativos, como Bancos Oracle e Microsoft ODBC, ou planilhas de insercao manual
de dados para fins diversos.

Dados nio estruturados sdo documentos, imagens, dudios, videos, streaming, trans-
cri¢cdes ou qualquer outro tipo de dados ndo codificados em registros com uma estrutura
padrdao. Geralmente sdo dados que demandam um processamento mais refinado e labo-
roso para o seu uso e de dificil relagdo com outras fontes de dados. A menos que a orga-
nizacdo em questio tenha um processo especifico para tratamento destes dados, tendem a
serem utilizados de forma mais individual ou com tratamento manual por seus usudrios.

Dados semi-estruturados sdo uma intersec¢ao dos dois tipos acima; possuem ape-
nas uma parte da sua informac¢do codificada de forma estruturada, existindo em um meio
termo relacional. Geralmente possuem uma estrutura (ou framework) estruturado, mas

o conteido dentro desta estrutura estd ndo estruturado. Como exemplos mais comuns,
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podemos ver arquivos em formato XML ou RDF.

3.2.2.2 Tipos de Varidveis

Uma varidvel pode ser entendida como um conjunto de resultados possiveis para
um fendomeno especifico, podendo tomar a forma de valores, caracteristicas ou atributos
que representam um ponto especifico deste fendmeno. Como este trabalho propde analisar
uma grande quantidade de varidveis (a sua base consolidada possui 66 campos varidveis
unicos para cada cliente), e a relacdo e forma de utilizacdo dos dados possui uma de-
pendéncia intrinseca com a sua propria natureza, faz-se necessdria uma breve explicacao
sobre os tipos de varidveis categorizadas pela literatura estatistica.

Varidveis qualitativas se referem a uma caracteristica ndo numérica que busca ser
analisada em seu contexto ou como se relaciona com outras caracteristicas. Elas nao po-
dem ser mensuradas em termos de quantidades, mas podem possuir uma ordem natural e
compreensivel ou podem tratar de caracteristicas discretas que as distinguem de outras de
sua classe. Como exemplos podemos ver a cidade sede de cada empresa, o seu segmento
de atuacdo, se o cliente ja acusou churn ou ndo na base de dados observada.

Varidveis quantitativas sdo as varidveis numéricas, elas podem ser medidas, pe-
sadas, mensuradas e comparadas em ordens de grandeza. Para a base estudada, temos
como principais exemplos o valor de TPV a cada més, assim como o TPV total e o TPV
médio mensal, identicamente para o ARV, nas mesmas aberturas. O churn é uma varidvel
qualitativa, mas € apontado derivadamente de uma varidvel quantitativa. Para cada més,
foi apurado o valor transacionado de cada cliente. Para cada més, foi verificado se o valor
€ positivo ou nulo, tornando-se uma variavel qualitativa de S/N para aquele més. Quando
constatado que o cliente ficou trés meses consecutivos com o indicador N, ele se torna um

churn.

3.2.3 Machine Learning

Machine Learning € o campo da ciéncia de dados dentro da Inteligéncia Artificial
(IA) que almeja deixar os computadores executarem tarefas de forma autbnoma a me-
dida que vao aprendendo comportamentos através de padrdes identificados em os seus
dados processados. Em seu cerne, procura o aperfeicoamento de algoritmos ou automa-

coes diretamente pelas mdquinas, com o minimo de interagdo humana. O seu nome vem
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do paralelo comumente associado ao aprendizado humano, por associagdo, contexto e
estudo.

Machine Learning pode ser também visto como uma evolucao do Data Analytics
possibilitado pela expansdo e disponibilidade de Big Data, permitindo que colossais vo-
lumes de dados sejam diretamente alimentados em modelos especificamente preparados
para evoluir a aprender de forma autdonoma. Além das mais conhecidas aplicagdes nos
setores Financeiro e Logistico, Machine Learning tem sido amplamente utilizado no se-
tor Médico, utilizando dados de milhares ou milhdes de pacientes para tentar encontrar
padrdes em diagndsticos, tratamentos e prevencao de doencas.

Atualmente, a aplicacdo que mais deve ser conhecida e certamente entrou no Zeit-
geist € o ChatGPT, ferramenta desenvolvida pela OpenAl, baseada em redes neurais, que
aprende a executar tarefas conforme interage com novos usuérios (QUINTANS-JUNIOR
et all, 2023). Esta tecnologia, um largo passo na evolucdo dos chatbots, atingiu mais
de 100 milhdes de usudrios com apenas dois meses de lancamento (REUTERS, 2023).
Contudo, suas limitacdes comecam a ficar mais evidentes ao passo que vai aprendendo
comportamentos incorretos com usudrios, replicando-os a usudrios futuros. A Universi-
dade de Purdue conduziu um estudo utilizando perguntas do popular site Stack Overflow,
e verificou que o ChatGPT errou 52% das perguntas relacionadas a programacao (RE-

GISTER, 2023).

3.2.4 Analise Preditiva

A andlise preditiva consiste no estudo estatistico de caracteristicas observaveis,
notadamente historicas, para encontrar correlacdes de comportamento e tentar gerar in-
formagdes sobre tendéncias de eventos futuros (KUHN; JOHNSON, 2013). O seu uso
estd bastante associado ao processo de tomada de decisdo, para o qual serve em papel de
suporte a gestdo, analisado em conjunto com outras ferramentas de anélise de dados.

O processo preditivo comecga o delineamento do problema de pesquisa, a defini-
cdo de qual é o fendmeno que se procura explicar ou quais resultados ou quesitos sao
desejados alcancar. Cada decisdo baseada em dados € Unica, com suas proprias caracte-
risticas e restricoes (PROVOST; FAWCETT, 2013), também necessitando de diferentes
modos de tratamento de pesquisa. Cada tipo de problema ird demandar um tipo de acao
e um método de pesquisa particular, cabendo ao pesquisador procurar o método correto

para o seu problema de pesquisa. No caso de procurar similaridades de caracteristicas
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entre um grupo de pessoas ou clientes, uma pesquisa de clusterizacdo pode ajudar a iden-
tificar padrdes e comportamentos similares em grupos (clusters) analiticos. Caso queira,
no entanto, tentar estimar acdes ou valores, como € o problema de pesquisa propostos
por este trabalho ("qual € a probabilidade que este cliente ird desligar seu relacionamento
econdmico com a minha empresa?"), um método de clusteriza¢do ndo ird trazer insights
sobre a chance de abandono, mas uma pesquisa de regressdo pode conseguir identificar
uma propensao ao churn, caso encontre varidveis colineares.

Para entender esses dados, primeiro € preciso entender qual € o problema de ne-
gbcio que se busca estudar, pois simplesmente jogar dados em um modelo analitico nao
ird trazer previsoes, apenas correlacoes (PROVOST; FAWCETT, 2013). Apds ter um pro-
blema de pesquisa definido, é passado para o estidgio de compreensdo das informagdes
que estdo sendo escolhidas e suas intersec¢des. Diferentes bases de dados relacionais po-
dem ter formatos e fontes de informacdes diferentes, mas também podem possuir pontos
de convergéncia nos quais os dados podem ser conectados e conhecimento gerado a partir
de sua exploragdo.

Com o avanco dos campos de Analytics e Machine Learning, que por sua vez
possibilitaram a proliferacdo de campos como Business Analytics fora da Academia e de
grandes corporagdes, a analise preditiva surge como uma ferramenta de apoio a tomada de
decis@o baseada em dados que busca gerar uma maior precisdo e vantagens competitivas

a seus usuarios (PROVOST; FAWCETT, 2013).

3.2.4.1 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada se preocupa em estudar um fendmeno para se
procurar uma resposta a um problema conhecido. O pesquisador ja estd ciente do seu
questionamento e procura um resultado ainda desconhecido, mas o alvo ji é conhecido.
"Qual € a probabilidade de um cliente virar churn?". "Quais produtos adquiridos por um
cliente o tornam mais provdvel de adquirir um outro produto no portfélio da empresa?".
Utiliza-se de algoritmos que irdo treinar com dados existentes para buscar padrdes e re-
lagcdes que expliquem o fendmeno esperado. Uma condi¢ao importante é que precisa ja
haver dados passiveis de explicar tal fendmeno procurado. Aquisi¢do e mineracdo de
dados classificados/estruturados, ou a acdo de classificagdo e estruturacdo dos mesmos,
muitas vezes é¢ um grande investimento (no multiplo sentido da palavra) para os cientistas
de dados (PROVOST; FAWCETT, 2013). Os dois grandes grupos de aprendizagem su-

pervisionada s@o a Classifica¢do, que busca um objetivo categérico (geralmente bindrio),
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enquanto a Regressdo busca um objetivo numérico, mensuravel.

3.2.4.2 Aprendizagem ndo Supervisionada

A maior diferenca da aprendizagem nao supervisionada para a aprendizagem su-
pervisionada € que, neste caso, o objetivo de pesquisa é conhecido, mas o objeto ainda nao
estd completamente conhecido ou categorizado. Clustering, a identificacdo de grupos de
caracteristicas em comum dentro da base de dados, pode mostrar aglomerados de clientes
que possuem similaridades de comportamento ou de natureza, mas essas similaridades
ndo necessariamente irdo trazer alguma informagdo que possa ser utilizada pelo pesqui-
sador. A andlise ndo supervisionada pode servir como um primeiro passo na exploracdo
de novas bases de dados ou em busca de insights em bases conhecidas, que por sua vez
podem gerar um problema de pesquisa definido que poderd ser pesquisado por andlise
supervisionada, utilizando-se de metodologias diferentes. Uma outra aplicacdo que vem
ganhando importancia é o aprendizado por contexto, quando pesquisadores utilizam mo-
delos que vao aprender sobre linguagem e imagens em bases de treino como documentos

ou videos (HOFFMAN, 2001).

3.2.4.3 Mineragdo de Dados

Uma distingdo muito importante no processo de exploracao de dados € a diferenci-
acdo de mineracao de dados para o uso dos dados minerados. Como ja dito anteriormente,
o dado por si s6 ndo traz nenhuma informacao, ele precisa ser corretamente laborado para
agregar algum valor. E comum que pesquisadores e organizag¢des confundam os dois,
especialmente em estdgios mais iniciais de data science, mas (PROVOST; FAWCETT,

2013) salientam a necessidade de ter os dois processos distintos.

There is another important distinction pertaining to mining data: the difference
between (1) mining the data to find patterns and build models, and (2) using
the results of data mining. Students often confuse these two processes when
studying data science, and managers sometimes confuse them when discussing
business analytics. The use of data mining results should influence and inform
the data mining process itself, but the two should be kept distinct. (PROVOST;
FAWCETT, 2013, p.25)

3.2.5 Analise Prescritiva

A andlise prescritiva é o passo complementar da predi¢do: apds o reconhecimento
de padrdes e o entendimento das probabilidades de ocorréncia de um fendmeno, sdo fei-
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tas simulacdes e recomendacdes de acdes a serem tomadas para os cendrios de maior
probabilidade, risco ou mais desejados. Ela estd adiante da andlise preditiva em termos
de sofisticagdo e apenas empresas que possuem departamentos avancados de Analytics
conseguem trabalhar neste nivel. Por sua complexidade, também estd além do escopo
deste trabalho.

While descriptive analytics answers ‘what happened?’ and predictive analytics
addresses ‘what will happen?’, prescriptive analytics tackles ‘how to make it
happen?” (FRAZZETTO et al., 2019)

Um exemplo deste tipo de andlise € o sistema de logistica da Amazon: observando
os padrdes de compra e demanda e suprimento das cadeias logisticas, tenta-se prever pos-
siveis gargalos, remapear rotas de entrega para ganhos de efici€ncia, estabelecer bases
avancadas em lugares estratégicos, sempre visando otimizar toda a cadeia. Outro exem-
plo que pode ser averiguado na literatura, € a abordagem proposta por SUSNJAK (2023),
do Prescriptive Learning Analytics Framework (PLAF), um modelo de duas etapas. A
primeira, preditiva, trabalha com dados j4 refinados e tratados, fazendo a andlise explo-
ratoria dos dados. Uma segunda etapa, a entdo prescritiva, lidaria com cendrios what if?
(e se?), criando cendrios, utilizando os dados veridicos, para simular melhorias possiveis

nos resultados ja observados in natura.

3.2.6 Algoritmos

Machine Learning utiliza-se de algoritmos para fazer o treino e a validacdo da
aprendizagem desejada para um estudo especifico. Algoritmos nada mais sdo que ins-
trucdes programadas com um propodsito e parametros especificos, visando aprender ou
explicar algum problema. Com a alteracdo de alguns hiperparametros, podem ser adap-
tados para mudar como processam cada iteracdo, o que pode vir a melhorar ou degradar
o resultado de sua aprendizagem. A calibragem dos hiperparametros faz parte das tarefas
executadas pelo cientista de dados. Um dos maiores problemas com o uso de algoritmos
estd na qualidade dos dados utilizados (SOKKHEY, P., OKAZAKI, T, 2020), que requer
um trabalho de curadoria e tratamento dos dados antes de sua aplicacao propria.

Atualmente, a grande parte dos algoritmos usados na pesquisa académica podem
ser utilizados como bibliotecas open source para as linguagens de programac¢do mais po-
pulares, como Python e R. Para este estudo, utilizaremos dois algoritmos executados em
Python, fazendo uso do aplicativo também open souce Jupyter Lab, que permite a criagao

de notebooks que facilitam a organizagdo e execugao de scripts.
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3.2.6.1 Random Forest

Random Forest (Floresta Aleatdria, por se tratar de diversas drvores) é um refi-
namento de arvores de decisdo que utiliza amostras dos dados de treino para selecionar
derivacdes de varidveis aleatérias no processo de indugdo das arvores de regressao (BREI-
MAN, 2001). O resultado final do modelo ¢ uma média ponderada dos resultados de cada
arvore de regressdo, cada uma votando para a sua classe final. Em outras palavras, o
modelo ndo utiliza todas as varidveis a cada iteracdo, mas sim uma selecao aleatoria, per-
mitindo uma maior dimensionalidade e fazendo com que o modelo consiga melhor se
adaptar a dados omissos da base, uma ocorréncia comum em bases cadastrais empresari-
ais.

Essas duas caracteristicas, a aleatoriedade dos dados utilizados e a ponderacao dos
resultados, contribuem para a estabilidade do modelo, ajudando a evitar problemas com
overfitting (quando o modelo consegue prever com alta precisdo os dados de treino, mas

nao consegue prever em novos dados).

Figura 2: Estrutura do Random Forest
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Fonte: javatpoint.com

O seu uso ja disseminado no setor bancario, com diversos casos de uso disponi-
veis, além da facilidade do uso de sua biblioteca, o tornam um modelo atraente para a

pesquisa proposta, sendo este escolhido como concorrente do XGBoost.
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3.2.6.2 XGBoost

Extreme Gradient Boost € um algoritmo que faz uso de drvores de decisdo usando
também o algoritmo Gradient Descent, que por sua vez vai alcangando niveis 6timos em
equagoes diferenciais (CHEN; GUESTRIN, 2016). A cada drvore de regressao, ¢ mantido
um score continuo para cada folha, sendo este utilizado ao final para ponderar o resultado
do modelo, assim evitando problemas de overfitting. Essa ponderacdo dos resultados,
combinada com as caracteristicas intrinsecas do desenvolvimento do algoritmo e a sua
biblioteca open source, fizeram o XGBoost ser rapidamente disseminado e adotado como
um modelo popular para predi¢do de dados, ganhando vérias competi¢cdes do Kaggle

(NIELSEN, 2016).

Figura 3: Estrutura do XGBoost
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Fonte: xgboost.readthedocs.io

3.2.7 Avaliando os Modelos Preditivos

Como qualquer trabalho estatistico, os algoritmos de Machine Learning possuem
métricas de avaliacdo da aderéncia do algoritmo aos dados em que estd sendo aplicado. A
avaliagcdo das métricas de resultado € tdo importante quanto a escolha dos modelos a serem
executados. A principal destas é a Matriz de Confusdo, que avalia os acertos do modelo
em comparagdo aos erros tipo 1 e 2 (falsos positivos e falsos negativos, respectivamente)
e as suas métricas derivadas. Estes serdo os parametros de avaliagdo para a determinagao

do modelo escolhido a ser proposto por este trabalho.
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3.2.7.1 Matriz de Confusdo e Métricas Derivadas

O proposito principal de uma Matriz de Confusdo € apurar como o modelo iden-
tificou a sua classificacio prevista contra os dados ja conhecidos, para mensurar o quanto
estd acertando e quanto estd errando. Cabe entdo ao pesquisador decidir se o modelo esta

aceitdvel ou se necessita de alteracdes. Os quatro campos principais da tabela sio:

Figura 4: Exemplo de Matriz de Confusao

Predicao do Modelo

Matriz de Confusdo |Nao Churn Churn

3 Verdadeiro Falso
Situagéo N&o Churn Negativo Positivo
Observada Falso Verdadeiro
Churn Negativo Positivo

Fonte: elaborado pelo autor

Verdadeiro Negativo: Sao as observagdes que o modelo classificou como negativas
(neste caso, Churn = N) que realmente podem ser observadas como negativas na base de
dados, com o modelo entdo acertando o resultado.

Falso Positivo: Também conhecido como Erro tipo 1 em Estatistica, sdo observa-
coes que o modelo concluiu que eram positivas, mas que na verdade sdo observadas como
negativas na base.

Falso Negativo: Também conhecido como Erro tipo 2 em Estatistica, sdo obser-
vagdes que o modelo concluiu que eram negativas, mas que na verdade sao observadas
como positivas na base.

Verdadeiro Positivo: Sdo observacdes que o modelo classificou como positivas
(Churn = S) e, de fato, podem ser observadas como positivas na base de dados.

A partir destes campos, s@o verificados alguns indicadores de performance, a fim
de efetivamente medir o resultado do modelo.

O primeiro deles, a Acurécia, testa quantas observacdes o modelo realmente acer-
tou sobre o total de observacdes. O cuidado ao utilizar essa métrica € avaliar se 0 modelo
nao estd sofrendo de overfitting, com o resultado de treino de validagc@o positiva ndo ba-
lanceado entre verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, dando uma falsa impressao
de um bom resultado quando na verdade o modelo esté sofrendo de falta de precisao.

A segunda métrica € a precisdo, que apura a quantidade de apuragdes realmente



Figura 5: Exemplo de Matriz de Confusao
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Fonte: elaborado pelo autor

veridicas sobre o total de predicdes veridicas.

Figura 6: Precisao

Predicdo do Modelo

Matriz de Confusdo |Ndao Churn Churn
= Verdadeiro Falso
Situacao N&o Churn Negativo Positivo
Observada Falso Verdadeiro
Churn Negativo Positivo
cmx~ — (VP
Precisdo = /5

Fonte: elaborado pelo autor
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A terceira métrica € o Recall, ou Sensibilidade, que mede a quantidade de resulta-

dos positivos sobre o total de observagdes veridicas

A Especificidade, € similiar a Sensibilidade, porém apura o total de observagdes

negativas corretas sobre o total de observagdes negativas.

Em outros termos, a medida da Sensibilidade ird indicar quanto da base o modelo

realmente consegue predizer o Churn, ao passo que a Especificidade ird medir quantos

clientes o modelo ird acertar que ndo irdo dar Churn. O risco de uma Sensibilidade baixa

¢ a perda do cliente por ndo identificar corretamente que ele seria um desertor, ja o risco

envolvido em uma Especificidade baixa € que a empresa ird incorretamente agir sobre um
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Figura 7: Sensibilidade
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 8: Especificidade
Predicdo do Modelo
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Fonte: elaborado pelo autor
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cliente que ndo iria abandonar a empresa, gastando esfor¢cos de maneira possivelmente

desnecessaria.

O préximo indicador é o F1-Score, que calcula uma média harmonica entre a

Precisdo e a Sensibilidade

Por dltimo, as curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) e AUC (Area Un-

der the Curve) plotam o Recall (Verdadeiro Positivo) contra o Falso Positivo em diferentes

limites da amostra, permitindo encontrar pontos ideais para a utilizacdo do modelo, ma-

ximizando a taxa de acerto. A Area Abaixo da Curva age em conjunto, como um valor

absoluto de resultado do modelo. Quanto mais perto esta de 1, melhor o resultado.
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Fonte: elaborado pelo autor

Figura 10: Curva ROC
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O problema de pesquisa proposto € a criagdo de um modelo de predi¢cdo de churn,
um indicador estatistico de o quao provdvel, baseado em caracteristicas similares ja ob-
servadas na base de clientes estudada, um cliente estd de encerrar seu relacionamento
comercial com a empresa Adquirente. Para tanto, as bases de dados (datasets) serdo se-
paradas, aleatoriamente, entre uma amostra de estudo (ou treino) de 70% dos clientes
e uma amostra de aplicacdo (ou teste) de 30% dos clientes. Apds a separacdo, serao
aplicados dois algoritmos preditivos, XGBoost e Random Forest, escolhidos por serem
Jé aplicados em outros estudos do setor, além de reconhecidamente apresentarem bons
resultados quando utilizados em bases de dados dos setores Financeiro/Bancario.

Seguindo o modelo ja utilizado de Churn Institucional da empresa Adquirente,
padrao no setor de Meios de Pagamentos, no qual considera como churn o cliente que fica
90 dias sem nenhuma transacao em seu POS, foi criado um marcador discreto de IND-
CHURN, sendo esta uma variavel textual S ou N, a qual € aplicada ao cliente ap0s registrar
3 meses consecutivos sem valores transacionados. Internamente ji sdo realizadas acdes
de pré-churn dentro da empresa, vendo recortes de tempo mais pontuais, como 10 ou 15
dias sem transa¢des, mas dada a necessidade de haver informag¢des mais padronizadas, e
tendo conhecimento que ha diferentes niveis de sazonalidade e frequéncia de transagdes
pelos clientes, opta-se por fazer uso de um indicador institucional de prazo mais elevado.

Para poder montar um dataset compativel com a aplicacao de algoritmos prediti-
vos, foram geradas 3 bases de dados originais. Elas foram estruturadas de forma a deixar
uma entrada de dados (chave) correspondente para cada cliente, a fim de que nenhum cli-
ente apareca duas vezes com IDs diferentes. Para fins deste estudo, matrizes e filiais foram
tratadas como entidades diferentes, sem chave de identificacdo ligando os dois entes. Para
todos os parametros, foram inseridos limites mdximos e minimos de cada intervalo, a fim
de possibilitar uma distribui¢cdo aleatéria com o menor viés possivel, mas ainda coerente
com a realidade do mercado.

A primeira base, Cadastral, foi montada a fim de agregar o maior nimero possivel
de varidveis cadastrais que caracterizam os clientes (passados e presentes) da empresa
Adquirente. Ela é composta de dados de natureza juridica, localiza¢do geogréfica, perfil
de atuacdo de mercado, forma de captura dos clientes, data e tempo de credenciamento
dos clientes, condi¢des comerciais praticadas, quantidades de equipamentos que possui

em aluguel, o tipo predominante de equipamento, o qual concentra o maior volume de
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Figura 11: Quantidade Total de Clientes Churn
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Fonte: Elaborado pelo Autor

transacgoes e se ainda possui pelo menos um terminal apto a transacionar.

Para a distribuicdo geografica, foram utilizados dados abertos do IBGE, com a
populacdo de cada Estado atuando como ponderador da quantidade de clientes a serem
14 distribuidos. Para a separacdo entre entidades fisicas e juridicas, foi utilizada uma
distribuicdo média do setor. Os dados de condi¢do comercial (IND_OFERTA) indicam
se o cliente ja foi reenquadrado em uma nova oferta comercial, sendo esta o esfor¢o de
recalculo de precos sobre a base de clientes atual com novas condi¢cdes de mercado, a fim
de se tornar mais competitivo, além de quanto tempo estd na base de dados j4 com a nova
condicdo. As quantidades de equipamentos seguem uma légica de média do mercado em
relacdo ao porte dos clientes.

A segunda base de dados, Transacional, foi construida da mesma forma, man-
tendo a mesma chave individual para cada cliente, permitindo o cruzamento (e posterior
agregacao) de dados. Ela contém o volume transacionado (TPV) de cada més, juntamente
com um indicador de Ativo S/N para cada més, a data da dltima transacio, quantos meses
esteve ativo, o TPV Médio de cada cliente e um indicador de Churn apurado, constan-
tando que o cliente fechou 3 ou mais meses sem transacdes. Este indicador de Churn
serd a varidvel dependente do estudo, pois ela estd definindo quais clientes concretamente

deixaram de transacionar e acusaram Churn, o fendmeno que busca-se prever e mitigar.
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A terceira e ultima base de dados, Financeira, contém os dados das operacdes de
crédito de Antecipa¢des de Recebiveis de Vendas (ARV). Para ARV, também foi elencado
o valor total por més, sendo apuradas varidveis como a existéncia de operagdes de ARV e
, em caso positivo, a quantidade de meses com operacdes de ARV, valor médio contratado
por més, percentual contratado sobre o montante transacionado pelo cliente.

Com os dados arranjados em trés bases estruturadas, foi feita a consolidaciao dos
dados em um unico dataset, para ser utilizado na aplica¢do dos algoritmos. O dataset foi
agregado em 47 varidveis independentes e uma varidvel dependente (CHURN) para cada
um dos 316.226 clientes. A base possui 29% dos clientes como CHURN = S, ficando
compativel com a taxa média de churn do setor de 2,5% ao més.

Dentre todas as varidveis observadas entre os trés datasets, almeja-se identificar
quais delas tem alguma relevancia na decisao do cliente em realizar o abandono da relagao
comercial com a empresa Adquirente. Para tanto, serd feito o uso de duas ferramentas de
andlise multivariada: XGBoost e Random Forest. As duas ferramentas serdo estudadas
por meio da linguagem Python, utilizando bibliotecas open source que fazem uso dos

algoritmos mencionados.

Figura 12: Resumo dos Dados Qualitativos

IND_PF Clientes  %GT Clientes Qtde Churn Tx_Churn TPV %GT TPV ARV
Pl 268.664 84,96% 67.586 2,96%  $148.453.225905 99,68%  $27.000.779.009
PF 47.562 15,04% 23.705 7,12% $471.822.825 0,32% $3.640.650
Total 316.226 100,00% 91.291 3,49% $148.925.048.730 100,00% $27.004.419.658
NOME_CAMNAL Clientes %GT Clientes Qtde Churn Tx_Churn TPV S%GT TRV ARV
Agéncia 157.723 49,88% 39.775 2,97% $86.867.353.608 5833% $15.567.096.636
Hunter 110.941 35,08% 27.811 2,95% $61.585.872.298  4135% $11.433.682.373
Internet 47.562 15,04% 23.705 7,12% $471.822.825 032% $3.640.650
Total 316.226 100,00% 91.291 3,49% $148.925.048.730 100,00% $27.004.419.658
NOME_PORTE Clientes  %GT Clientes Qtde Churn Tx_Churn TPV %GT TPV ARV
h
Microempresa (ME) 91.468 28,92% 23.172 2,99% $54.671.975.507  36,71% $4.958.050.968
Empresa de Médio Porte 86.743 27,24% 21.684 2,97% $45.875.694.883  30,80%  $10.918.106.897
Empresa de Pequenao Porte (EPP) 74.891 23,68% 18.620 2,92% $39.494.393.580  26,52% $7.344.383.144
Microempreendedor Individual (MEI) 47.562 15,04% 23.705 7.12% $471.822.825 0,32% £3.640.650
Grande Empresa 16.162 511% 4.110 3,01% $8.411.161.936 5,65% $3.780.237.999
Total 316.226 100,00% 91.291 3,49% $148.925.048.730 100,00% $27.004.419.658
NOME_SEGMENTO Clientes  %GT Clientes Qtde Churn Tx_Churn TPV %GT TPV ARV
COMERCIO E SERVICOS DIVERSOS 66.288 20,96% 28.441 5,78% $11.116.483.990 7,46% $1.349.986.983
AUTOMOTIVC 41.193 13.03% 10.348 2,96% $22.853.868.051 15,35% $4.566.807.376
FAST FOOD 30.666 9,70% 7.736 2.97% $16.902.630.872  11,35% $2.951.104.731
CASA E CONSTRUCAO 30.512 9,65% 7.720 2,98% $17.069.482.506  11,46% $3.115.569.476
ALIMENTACAC 30.491 9,64% 7.627 2,94% $16.824.871.555  11,30% $3.045.436.869
EDUCACAD 30.157 9,54% 7.554 2,95% $16.678960.320  11,20% $2.933.497.388
COMERCIO E SERVICOS ESPECIAIS 28.599 9,04% 7.251 2,99% $15.711.488.342  10,55% $2.558.549.422
ATACADO 23.564 745% 5.996 3.01% $12.489.891.857 8,39% $2.869.459.945
FARMACIAS E DROGARIAS 19.871 6,28% 4.943 2,93% $11.338.260.486 7,61% $1.474.722.384
POSTOS DE COMBUSTIVEL 14.885 4,71% 3.675 2,90% $7.939.110.750 5,33% $2.139.285.084
Total 316.226 100,00% 91.291 3,49% $148.925.048.730 100,00% $27.004.419.658

Fonte: Elaborado pelo Autor



Figura 13: Resumo dos Dados Geogréficos

ESTADO gientes %GT Clientes Qtde Churn Tx_Churn TPV %GT TPV ARV

Minas Gerais 52.339 16,55% 15.120 3,49% $24.692.794.606  16,58% $4.482.013.266
Rio Grande do Sul 37.713 11,93% 10,953 3,52% $17.836.659458  11,98% $3.286.463.918
Sdo Paulo 3117 9,86% 5994 3,49% $14.617.641.274 9,82% $2.705.688.148
Ceara 25.622 8,10% 7377 3,49% $11.912.775.284 8,00% $2.166.077.365
Bahia 25.425 8,04% 7.379 3.52% $11.808.700.553 7.93% $2.105.166.057
Parana 23.219 7,34% 6785 3,54% $10.760.711.838 7,.23% $1.972.670.120
Santa Catarina 14.032 4,44% 4.007 3,45% $6.702.932.900 4,50% $1.180.306.704
Pernambuco 11.805 3,73% 3448 3,54% $5.474.398.976 3,68% $1.014.677.664
Goids 9.743 3,08% 2763 341% $4.629.319.764 3,11% $819.468.868
Paraiba 8.904 2,82% 2556 347% $4.274.097.584 2,87% $753.185.001
Rio de Janeiro 8.808 2,79% 2482 3,39% $4.116.811.086 2,76% $747.488.849
Espirito Santo 840 2,66% 2470 3,58% $3.984.957.660 2,68% $665.763.259
Para 7.678 2,43% 2216 3,51% $3.590.822.256 241% $676.164.060
Mato Grosso 7.676 2,43% 2216 3,48% $3.621.661.648 243% $704.656.642
Maranhdo 7164 2,27% 1.981 3,33% $3.430.567.877 2,30% $577.054.990
Piaufl 6.683 2,11% 1921 3.48% $3.301.722.177 2,22% $570.197.927
Rio Grande do Norte 5774 1,83% 1.688 3,55% $2.742.916.885 1,84% $546.544.175
Mato Grosso do Sul 4.892 1,55% 1.399 345% $2.358.990.158 1,58% $418.262.076
Tocantins 4757 1,50% 1.329 3,37% $2.334.560.071 1,57% $424.185.798
Alagoas 3.504 1,11% 1.059 3,69% $1.640.612.364 1,10% $256.319.523
Rondénia 3.065 0,97% 835 3.27% $1.510.375.159 1.01% $253.509.569
Amazonas 3012 0,95% 875 3.52% $1.361.681.728 0.91% $243.495.037
Sergipe 2.536 0,80% 767 3,70% $1.127.704.385 0,76% $233.720.345
Amapa 1.041 0,33% 310 3,58% £480.087.037 0,32% $79.361.288
Acre 751 0,24% 229 3,74% £350.759.315 0,24% $70.565.193
Roraima 483 0,15% 127 3,18% $248.240172 017% $48.726.872
Distrito Federal 28 0,01% 5 1,98% £12.546.514 0,01% $2.686.944
Total 316.226 100,00% 91.291 3,49% $148.925.048.730 100,00% $27.004.419.658

Fonte: Elaborado pelo Autor
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5 ANALISE DOS DADOS

Nesta secdo, explicar-se-4 como serd feita a predi¢do dos dados através da apli-
cacdo dos algoritmos selecionados, visando encontrar qual deles possui maior aderéncia
ao dataset criado até aqui, assim como mensurar quantitativamente os seus resultados.
Como ja mencionado anteriormente, o objetivo deste trabalho € fazer a predi¢ao de churn
dos clientes da empresa Adquirente, por meio de uma abordagem supervisionada. Como
sugerido por (PROVOST; FAWCETT, 2013), a escolha do modelo utilizado (regressao de
arvores) e os algoritmos utilizados foi feita a partir do entendimento que ¢ uma metodo-
logia ja praticada e validada por outros pesquisadores no setor, tratando-se entdo de uma

abordagem coerente.

5.1 Preparacao da Base para Treino

Apesar de, conceitualmente, o algoritmo XGBoost ser internamente balanceado
para lidar com varidveis correlacionais (NIELSEN, 2016; CHEN; GUESTRIN, 2016),
estudos testando bases de dados com varidveis correlacionais contra bases sem varidveis
correlacionais, como ilustrado por VIKTESH (2021), sugerem que ha sim um efeito no
modelo sendo testado. Desta forma, para evitar problemas de overfitting, foram testadas
as relacOes de correlag@o entre as varidveis da base e removidas as varidveis acima de
80%.

Uma vez normalizados os dados, faz-se a escolha da varidvel dependente, que
para este estudo ja foi apontada como a varidvel CHURN, que faz a devida marcacao
de abandono. Ela € entdo separada das demais varidveis e utilizada como parametro de
correlagdo.

A préxima etapa € separar a particao dos dados que serd direcionada para treino e
a parti¢ao que servird de teste. A base foi entdo repartida em 70% destinada para treino e
aprendizagem do modelo e 30% destinada para teste e validagdao dos resultados. A base
serd idéntica para rodar ambos algoritmos preditivos, um pré-requisito para a validacdo

do teste, evitando perda de informacao devido a diferengas nas amostras.
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Figura 14: Mapa de Calor de Correlacdo Entre as Varidveis
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Fonte: Elaborado pelo Autor

5.1.1 Aplicacao do Algoritmo XGBoost

O primeiro algoritmo a ser testado foi o XGBoost. Os hiperparametros foram
ajustados tendo em mente uma taxa de aprendizagem mais conservadora, buscando evitar
overfitting devido ao algoritmo corrigir e se adaptar rapidamente durante a criacdo de
novas arvores, assim pesando o encaixe do modelo para o seu aprendizado a cada iteracao.
Um valor de 0,05 foi escolhido para a learning_rate. Para profundidade e o peso de
cada nodo, foram testados valores de 5 a 20, sendo escolhido 15 pelo melhor resultado
apresentado.

Os resultados do modelo foram, no geral, muito bons. O modelo conseguiu me-
lhor prever os casos de Churn negativo que Churn positivo, o que ndo € exatamente ideal,
o elevado peso de Falsos Negativos parece compensar a quantidade de Verdadeiros Po-
sitivos, mas a baixa quantidade de Falsos Negativos e Falsos Positivos confirma o bom

desempenho.
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Figura 15: Mapa de Calor de Correlagao Entre as Varidveis e CHURN
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' ﬁ Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 16: Separacdo da Base para Treino e Teste

#train and test split

X_train, X _test, y train, y test = train_test_split(X, y, test_size=08.38, random_state=56)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Os indicadores de resultado tiveram ndimeros muito positivos.

A Acurécia ficou em 92%, indicando um grande indice de acerto das previsdes.

A Precisdo do modelo atingiu 93% para Churn N e 87% para Churn S, indicando
que o algoritmo estd corretamente prevendo os casos de abandono e ndo abandono para
grande parte da base de dados.

A Sensibilidade teve o pior resultado de todo modelo, mas ainda consideravel-
mente positivo. Em 83%, hd indicios de overfitting do modelo, mas o resultado ainda esta
aceitdvel. O risco de ter este indicador mais baixo € justamente o mais grave de todos, ter
uma previsao incorreta de nao churn para um cliente desertor.

A Especificidade do modelo teve o melhor resultado de todos, ficando em 95%,
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Figura 17: Hiperparametros para o Algoritmo XGBoost

KXtime
xgbh_model = xgb.XGBClassifier(gamma = @.881, learning_rate = @.85, max_depth = 15, min_child_weight = 15, # scale_pos_weight=2,
n_estimators = 888, n_jobs=8, eval metric="error').fit(X_train, y_train)

print('Accuracy of XGB classifier on training set: {:.2f}’
.format(xgbh_model.score(X_ train, y_train)))

print('Accuracy of XGB classifier on test set: {:.2f}'
.format(xgb_model.score(X test, y_test))) #[X train.columns]

Accuracy of XGB classifier on training set: 8.95
Accuracy of XGB classifier on test set: 8.92
CPU times: total: l4min 19s

Wall time: lmin 47s

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 18: Resultados de Classificacdo do Algoritmo XGBoost

print(classification_report(y_test, y_pred))

precision recall fl-score  support

a @.93 @.95 a.94 67619

1 a.a7 @.a83 @.85 272449

accuracy @.92 94868
macro avg a.98 @.89 @.98 94868
welghted awvg @.91 @.92 @.92 84868

print('Area:’, roc_auc_score(y test, y_pred))

frea: ©.8968311388028118

Fonte: Elaborado pelo Autor

também refor¢cando os indicios de overfitting quando comparada a Sensibilidade.
O F1-Score teve um reflexo da discrepancia da Sensibilidade, terminando em 85%.

Por dltimo, o ROC AUC ficou em 0,89, reforcando o bom resultado do modelo.

5.1.2 Aplicacao do Algoritmo Random Forest

Como a proposta é fazer uma comparacao justa entre os dois algoritmos, os hiper-
parametros do Random Forest foram colocados na maneira mais idéntica o possivel aos
do XGBoost.

Para profundidade de aprendizado do algoritmo foi deixada em 15, para ficar idén-
tica a sua contrapartida. O nimero de estimators também foi deixado em 800, com tam-
bém 8§ jobs paralelos.

Da mesma maneira que o XGBoost, os resultados apresentados pelo Random Fo-

rest foram muito bons. Contudo, logo de primeira vista, € possivel notar um aumento nos
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Figura 19: Matriz de Confusao do Algoritmo XGBoost

0000
False -

30000

40000

True label

30000
True 20000

10000

False True
Predicted label

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 20: Hiperparametros para o Algoritmo Random Forest

X¥time
rfc = RandomForestClassifier(n_estimators= 888, max_depth=15, random state=8, n_jobs=8)
rfc.fit(X _train, y_train)

CPU times: total: 3min 52s
Wall time: 29.5 s

RandomForestClassifier

‘RandomForestClassifier(max_depth=15, n_estimators=888, n_jobs=8, random_state=@8)

Fonte: Elaborado pelo Autor

Falsos Negativos, o que € algo preocupante.

Assim como seu par, o modelo conseguiu melhor prever os casos de Churn nega-
tivo que Churn positivo, tendo a razdo VP/VN um pouco abaixo, mas de maneira quase
insignificante (0,353 para XGB contra 0,346 para RF). O desempenho geral ainda conti-

nua em um patamar muito bom.

A Acuricia ficou em 93%, também indicando um grande indice de acerto das
previsoes,

A Precisdo do modelo atingiu 93% para Churn N e 91% para Churn S, indicando
que o algoritmo estd corretamente prevendo os casos de abandono e ndo abandono para
maior parte da base de dados, ficando levemente acima do XGB.

A Sensibilidade também teve o pior resultado de todo modelo, mas em linha com
0 XGB. Em 82% de recall para Churn S comparado a 97% de recall para Churn N, re-

almente ha fortes indicios de overfitting do modelo, mas o resultado continua em alta



Figura 21: Resultados de Classificacdo do Algoritmo Random Forest

precision recall fl-score

a 8.93 a.97 8.95

1 .91 0.82 @.87

accuracy 8.93
macro avg 8.92 8.9 8.91
weighted avg B8.93 8.93 G.92

Fonte: Elaborado pelo Autor
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64042

221358
221358
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performance. Novamente, o pior resultado ficou justamente no indice de maior risco, o

de ndo acerto para um cliente desertor.

A Especificidade do modelo teve o melhor resultado de todos os indicadores apu-

rados para os dois modelos, ficando em 97%. A maior discrepancia em relacdo a Sensi-

bilidade conta como um ponto negativo para o modelo.

Por fim, o F1-Score ficou em linha com a maioria dos indicadores, levemente

abaixo pela ponderacdo negativa da Sensibilidade

Figura 22: Matriz de Confusao do Algoritmo Random Forest

False 4 152255

True label

True

False

Predicted label

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Pela natureza do Algoritmo, nio hé cilculo de ROC AUC para Random Forest. O

ROC AUC avalia o ponto de corte do modelo para mudar o indicador para True ou False

dependendo do hiperparametro escolhido, mas no caso do Random Forest, o valor sempre



retornard como True.
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6 CONCLUSAO

A avaliagdo do trabalho serd feita contra os objetivos propostos em seu inicio.

e Organizar os dados operacionais da empresa em um dataset compativel com os

modelos preditivos;

Este item foi cumprido na elaboracdo do Dataset Analitico, que foi agregado a

partir dos 3 datasets originais, Cadastral, Transacional e Financeiro.
e Identificar e mensurar os clientes que abandonaram a empresa, més a més;

Este item também foi cumprido durante a elaboragdo do Dataset Analitico. Apu-
rando o valor de TPV de cada cliente a cada més, criou-se uma variavel dicotdomica de
S/N para considerar o cliente como um ativo. Apds 3 meses seguidos com o indicador N,

o cliente € registrado como um Churn, confirmando a sua deserc¢ao.
e Aplicar diferentes algoritmos estatisticos (Random Forest e XGBoost);
Ambos algoritmos foram aplicados com sucesso.

e Apurar qual modelo estatistico possui melhor indice de acerto (utilizando Métricas

de Matriz de Confusdo) para o dataset;

Os resultados foram acima do esperado e ambos tiveram boa e semelhante per-
formance, mas com algumas leves variacdes. Ambos tiveram altos indices em todas as
métricas, o que vai em linha com serem modelos preditivos de uma natureza similar, mas
também fazendo com que a escolha por um modelo em particular tenha que levar em

consideragdo aspectos mais especificos da propria drea de atuacao.
e Justificar a escolha por um modelo analitico especifico para aplicagdo;

Ambos algoritmos preditivos tiveram um desempenho excelente, atingindo di-
versas métricas acima de 90% de acerto. Ambos, também, apresentaram como menor
indicador a Sensibilidade, tendo um indice de acerto de aproximadamente 0,82, ainda
considerado elevado. Tendo em vista que ambos tiveram um desempenho extremamente
semelhante, ambos poderiam ser indicados para o uso, sem muita distin¢ao de resultado.
Contudo, como ja mencionado anteriormente, o ponto principal para a andlise de am-
bos algoritmos foi justamente o ponto de risco mais critico, que € o erro tipo 2, o Falso
Negativo. Esses sdo os clientes que efetivamente desertaram a empresa, mas ndao foram

corretamente avaliados pelo algoritmo.
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Figura 23: Indicadores de Resultados dos Modelos

Random
Forest

Acuricia 92% 93%
Precisio 93% 93%
Sensibilidade 83% 82%
Especificidade 950 97%

F1-Score 85% 87%

Predicio do Modelo XGBoost

Fonte: Elaborado pelo Autor

Este erro implica em perda de receitas financeiras devido ao abandono dos clientes
que ndo receberam a avaliacdo correta do modelo preditivo. Sendo assim, o modelo que
mostrou menor indicio de overfitting e melhor Sensibilidade foi o0 XGBoost, este o esco-
lhido como o vencedor e o indicado como auxiliar no planejamento da acao de retengcao
de clientes da Empresa Adquirente.

Em caso de uma aplicagdo real do algoritmo, seria altamente recomendado o uso
de uma matriz de custos para se tomar a decisdo de nivel de aplicacdo de uma ac¢do de
prevencdo de churn. Por um lado, ha o risco de se comprometer com altos valores mo-
netdrios gastos em clientes que nao estariam de fato abandonando a empresa, o que seria
evidenciado pela Precisdo do modelo. Uma a¢do de retencao mal planejada poderia acar-
retar em altos custos e perda de margens financeiras com clientes que ndo estariam em
situacdo de abandono. O risco oposto seria a confirmacdo da desercdo, a perda de cli-
entes pelo seu valor completo, € ndo apenas um pedaco de sua margem de contribuigdo.
A avaliacdo da taxa de churn, juntamente com os resultados da avaliacdo dos modelos
preditivos, podem guiar a decisdo da administracdo para diferentes lados, ndo hd apenas
uma decisdo correta aqui. Como sempre, cabe ao Administrador a avaliacao da situacao

com todas as ferramentas a sua disposicao, a andlise preditiva é apenas mais uma delas.
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6.1 Consideracoes finais

A escolha do tema, que ndo estd nas areas cldssicas da Administracdo, mas que
no entendimento do autor deveria estar cada vez mais sendo inserida tanto no curriculo
do curso como no cotidiano de cada Administrador, foi feita como um desafio pessoal.
Apesar de j4 trabalhar com Data Analytics hd quatro anos, inclusive auxiliando a criar
a drea dentro da organizacdo, Machine Learning ainda € algo deveras arcano e fora do
cotidiano do trabalho, que tem maior relacio com automacdo de processos para auxilio
das atividades exercidas pela empresa. No entanto, por acreditar piamente que Big Data
e IA serdo os grandes drivers de impulsdao ao processo decisério e, portanto, de neces-
sitarem fazer parte do dominio das ferramentas do Administrador, a escolha do tema foi
um desafio pessoal que abracei a duras penas, mas que trouxe grande crescimento pro-
fissional e académico. Assim como Célculo, uma vez passado o choque inicial de uma
fronteira nova de estatistica e matematica, a compreensao da linguagem de programacao
Python e SQL, assim como os principios de ML e a aplicac@o dos algoritmos preditivos,
sdo surpreendentemente acessiveis para aqueles que tem interesse no assunto. Nao en-
trando desmerecendo toda programacao por tras da IA e Matemdtica que estd envolvida
na criacdo dos algoritmos, a utilizagdo destas ferramentas pelos analistas que vém da 4rea
de negdcios (sem um background das ciéncias computacionais) estd completamente ao

alcance e deve ser um grande norteador das organizagdes, mesmo nao as de grande porte.

6.2 Limitacoes da Pesquisa

A maior limitagdo, por motivos 6bvios, foi a necessidade de gerar uma base de
dados ficticia (mas dentro de limites coerentes com o setor de Meios de Pagamentos) para
utilizar os modelos preditivos. O autor teve um receio inicial que o modelo ndo seria
aderente aos dados reais, com as distribui¢des varidveis "contaminando"o que seriam os
dados veridicos dos limites estipulados, mas este foi um caso que n@o se confirmou.

Um grande problema € a impossibilidade de atualizar o modelo para dados de
novos clientes que ingressaram apds 202x, a base foi imaginada olhando para um periodo
fechado de um ano, a inser¢do de mais clientes seria possivel, mas os dados dos clientes
atuais ficariam congelados. Contudo, o verdadeiro teste para os modelos seria pegar os
indicadores de churn e acompanhar os clientes para avaliar se vao efetivamente confirmar

o abandono ou a permanéncia na base em uma janela de tempo proxima.
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6.3 Sugestoes para Pesquisas Futuras

O maior problema encontrado nos modelos foi o overfitting, que causou um peso
maior para os Verdadeiros Negativos e, assim, trouxe o resultado completo do modelo
para niveis mais elevados que a Sensibilidade apontou. Como a Sensibilidade €, no en-
tendimento do autor, o fator de maior risco para toda andlise, por medir a quantidade
que o algoritmo conseguiu prever de maneira correta o Churn S, portanto sendo um erro
equivalente a perda de um cliente, uma administracdao de Gestdo de Churn demandaria
uma melhora nestes indices. Tais resultados podem ser alcangados por meio de reavalia-
cdo das varidveis utilizadas, assim como recalibragem dos hiperparametros de pesquisa.
Para a avaliacdo dos pardmetros, recomenda-se o uso do Akaike Information Criteria, que
avaliaria se os modelos estdo com excesso de parametros.

Uma outra possibilidade € testar mais modelos preditivos para comparar a ade-
réncia dos modelos atuais, como Regressao Logistica ou Redes Bayesianas. Incluir uma
varidvel temporal, para tentar identificar ndo somente se o cliente ird confirmar o churn ou
nao, mas uma janela de tempo para o fato se concluir. Evoluir a andlise para modelos mais
complexos, como Redes Neurais e Deep Learning, também € uma avenida interessante,

que demanda maior estudo e poder computacional.
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8 APENDICE

Figura 24: Resumo dos Campos do Dataset
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TIPO SUBTIPO
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Qualitativa  Categarica
Qualitativa  Categdrica
Quantitativa Continua

Qualitativa  Categérica
Qualitativa  Categérica
Quantitativa Continua

Qualitativa  Categérica
Qualitativa  Categérica

Quantitativa Discreta
Quantitativa Discreta
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua
Quantitativa Continua

Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa
Qualitativa

Categorica
Categorica
Categdrica
Categérica
Categérica
Categérica
Categérica
Categorica
Categorica
Categorica
Categdrica
Categérica
Categérica
Categérica
Categérica
Categorica

FORMATO
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Data

Texto curto
Texto curto
Data

Texto curto
Texto curto

Texto curto
Texto curto
Integer
Data

Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto
Texto curto

'DESCRICAO

\Cédigo identificador do cliente (CPF ou CNPJ, mascarado)
'Chave identificadora do cliente (interna)

'Cidade sede/moradia do cliente
iEstado sede/moradia do cliente
Indicador de Pessoa Fiscal (PFIPJ)

\Data de credenciamento como cliente  empresa Adguirente

'Canal de aquisi¢éo de cliente

'Indicador que cliente aderiu & uma oferta comercial

\Data am que cliente aderiu a oferta (NULL se fora de oferta)
Porte de cliente em relagdo a Receita Federal

\Segmento de mercado de atuagéo do cliente

'Quantidade de meses que cliente esta credenciado & empresa

'Quantidade de meses que cliente aderiu & oferta comercial
‘Quantidade de terminais tipo TEF do cliente
\Quantidade de terminais tipo TEF do cliente
\Quantidade de terminais tipo TEF do cliente

'Tipo predominante de terminal pelo volume transacionado (TPY)

lIndicador se cliente ainda possui terminais ativos
Quantidade de dias da dltima transagdo considerando a data final do dataset (31/12/202x)
Més da dltima transacdo considerando a data final do datasef (31/12/202x)

\Indicador que cliente teve transagies
'Indicador que cliente teve transagfes
'Indicador que cliente teve transages
iIndicador que cliente teve transagdes
IIndicardor que cliente teve transagfes
\Indicador que cliente teve transagdes
'Indicador que cliente teve transagdes
'Indicador que cliente teve transagdes
IIndicador que cliente teve transagfes
IIndicador que cliente teve transagfes
\Indicador que cliente teve transages
!Indicador que cliente teve transagdes

Fonte: Elaborado pelo Autor

no més em questao
no més em questio
no més em questio
no més em questdo
no més em questdo
no més em questdo
no més em questdo
no més em questdo
no més em questao
no més em questio
no més em questio
no més em questdo

Figura 25: Resumo dos Campos do Dataset - Continuagao

NOME_COLUNA BASE ORIGEM
ICOD_CLIENTE Cadastral
ID Cadastral
NOME_CIDADE Cadastral
ESTADO Cadastral
IND_PF Cadastral
DATA_CADASTRO  Cadastral
NOME_CANAL Cadastral
IND_OFERTA Cadastral
DATA_OFERTA Cadastral
NOME_PORTE Cadastral
NOME_SEGMENTO Cadastral
MESES_BASE Cadastral
MESES_OFERTA Cadastral
ITEF Cadastral
POS Cadastral
MOBILE Cadastral
PREDOMINANTE Transacional
ATIVO Cadastral
ULT_TRANSAGAO  Transacional
MES_ULT TR Transacional
IATIVO_JAN Transacional
IATIVO_FEV Transacional
IATIVO_MAR Transacional
IATIVO_ABR Transacional
IATIVO_MAI Transacional
IATIVO_JUN Transacional
IATIVO_JUL Transacional
IATIVO_AGO Transacional
IATIVO_SET Transacional
IATIVO_OUT Transacional
IATIVO_NOV Transacional
IATIVO_DEZ Transacional
CHURN Transacional
TJPV_AN Transacional
TPV_FEV Transacional
TPV_MAR Transacional
TPV_ABR Transacional
TPV_MAI Transacional
TPV_IJUN Transacional
TPV_IUL Transacional
TPV_AGO Transacional
TPV_SET Transacional
Tpv_out Transacional
TPV_NOV Transacional
TPV_DEZ Transacional
TPV_TOTAL Transacional
MESES_TPV Transacional
TPV_MEDIO Transacional
IND_ARV Financeira
%_ARV Financeira
ARV_JAN Financeira
ARV_FEV Financeira
ARV_MAR Financeira
ARV_ABR Financeira
ARV_MAI Financeira
ARV_JUN Financeira
ARV_JUL Financeira
ARV_AGO Financeira
ARV_SET Financeira
ARV_OUT Financeira
ARV_NOV Financeira
ARV_DEZ Financeira
ARV_TOTAL Financeira
MESES_ARV Financeira
ARV_MEDIO Financeira

Qualitativa

Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Qualitativa

Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa
Quantitativa

Categorica
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Discreta
Continua
Categorica
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Continua
Discreta
Continua

Texto curto
Deacimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Deacimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal

Texto curto
Deacimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Deacimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Decimal
Integer

Namero

!Indicador que cliente foi apurado como chum

\Valor de velume transacionado (TPV) no més em questio
\Valor de volume transacionado (TPV) no més em questéo
\Valor de volume transacionado (TPV) no més em questéo
'Valor de volume transacionado (TPV) no més em questio
'Valor de volume transacionado (TPV) no més em questio
Valor de valume transacionado (TPV) no més em questio
\Valor de valume transacionado (TPV) no més em questao
\Valor de volume transacionado (TPV) no més em questio
'Valor de volume transacionado (TPV) no més em questdo
'Valer de volume transacionado (TPV) no més em questdo
Valor de volume transacionado (TPV) no més em questdo
\Valor de volume transacionado (TPV) no més em questio

Volume total de TPV do ano apurado

'Quantidade de meses que cliente teve volume transacionado

ndicador que cliente contratou operagdo de crédito de Antecipagdo de Recebiveis de Vendas
\Parcentual do valor passivel de antacipar (operagdes de crédito) que cliente contratou

\Valor antecipado no més em questdo
"Valor antecipado no més em questio
'Valor antecipado no més em questio
Valor antecipado no més em questéo
WValor antecipado no més em guestdo
\Valor antecipado no més em questio
'Valor antecipado no més em questio
'Valor antecipado no més em questio
Valor antecipado no més em questao
Valor antecipade no més em guestio
\Valor antecipado no més em questio
'Valor antecipado no més em questio
:VaJor antecipado total do ano apurado

Quantidade de meses que cliente contratou operagdes de antecipagdo

Valor médio mensal de ARV (considerando apenas meses com contratag&o de valor)

Fonte: Elaborado pelo Autor



Features

Figura 26: XGBoost - Feature Gain

Feature importance
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NOME_PORTE_Empresa de Pequeno Porte (EPP)

IND_OFERTA

NOME_PORTE_Microempresa (ME)
IND_PORTE 1

IND_PF

MESES_OFERTA o

TPV_TOTAL 1

PREDOMINANTE_TEF +

MES_ULT_TR.1

ATIVO

NOME_SEGMENTO_FARMACIAS E DROGARIAS

MOBILE £7-199795722961426-
PREDOMINANTE_MOBILE 13:9972026317596436
NOME_SEGMENTO_AUTOMOTIVO $3:2391345500946045
NOME_SEGMENTO_EDUCACAOD 43.0926029682159424
NOME_CANAL_Hunter 43.0212624073028564
TEF 13.0068628787994385
PREDOMINANTE_POS 12.991282953491211
NOME_PORTE_Empresa de Médio Porte 2.9629001426696777
POS 12:934778928756714
NOME_SEGMENTO_ALIMENTACAD {2:9090521335601807
NOME_SEGMENTO_CASA E CONSTRUGAOD 12.858088970184326

NOME_SEGMENTO_COMERCID E SERVICOS ESPECIAIS

2.8029396533966064

NOME_SEGMENTO_POSTOS DE COMBUSTIVEL 12:7361180782318115
NOME_SEGMENTO_COMERCIO E SERVICOS DIVERSOS 12-7260842323303223
ARV TOTAL 42.720369815826416
% ARV {2-7172014713287354
NOME_CIDADE {2:691439628601074
NOME_CANAL_Agéncia {2.6654274463653564
NOME_SEGMENTO_FAST FOOD +2.6491358280181885
ESTADO 12.64310359954834
MESES_BASE {2.641874313354492
IND_ARV 12:4180099964141846

NOME_SEGMENTO_ATACADO {2-337589979171753
NOME_PORTE_Grande Empresa {2.1215484142303467

==26.021760940551758
e=10.82642036706543
=15.27655029296875
F=14.271926879882812
F=10.731432014733887

pr— 8. 7624 3209838867
——dq6.389713287353516
-45.682579040527344

284.8186950683594

5.85784
34820

0 100

200

300 400 500 600
F score

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 27: XGBoost - Feature Weight

Feature importance

TPV_TOTAL 7693.0
NOME_CIDADE 17842.0
MESES_BASE 17366.0
MES_ULT_TR.1 10376.0
ARV_TOTAL 200.0
%_ARV 8181.0
ESTADO e 742.0

MESES_OFERTA 52530
TEF -{—328.0
POS fm=——3081.0
IND_PORTE j=======3778.0
NOME_CANAL_Agéncia 7===1299.0
MOBILE +==1002.0

IND_PF +=618.0

NOME_PORTE_Empresa de Médio Porte =510.0

IND_OFERTA 1=485.0

NOME_SEGMENTO_AUTOMOTIVO #388.0
NOME_PORTE_Microempresa (ME) {#347.0
NOME_SEGMENTO_FAST FOOD $312.0

ATIVO #309.0

NOME_SEGMENTO_CASA E CONSTRUGAO 290.0
NOME_PORTE_Empresa de Pequeno Porte (EPP) 1287.0
MOME_SEGMENTO_COMERCIO E SERVICOS ESPECIAIS T247-0
PREDOMINANTE_POS 1238.0
NOME_SEGMENTO_ALIMENTAGAD 1234.0
NOME_SEGMENTO_EDUCACAQ $216.0
NOME_CANAL_Hunter +190.0
NOME_SEGMENTO_COMERCIO E SERVICOS DIVERSOS +181.0
PREDOMINANTE_TEF $148.0
NOME_SEGMENTO_ATACADO 1131.0

IND_ARV 1127-0

NOME_SEGMENTO_FARMACIAS E DROGARIAS 1116:0
NOME_PORTE_Grande Empresa {110.0
NOME_SEGMENTO_POSTOS DE COMBUSTIVEL 1104.0
PREDOMINANTE_MOBILE 496.0

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
F score

Fonte: Elaborado pelo Autor



