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Resumo

A globalizacdo e o amplo uso da internet transformaram a relacdo entre consumi-
dores e empresas, estabelecendo uma interagcdo direta e ativa entre eles. Neste cendrio,
compreender o ciclo de vida do cliente € vital para manter a estabilidade operacional e
financeira das organizac¢des, com um foco agucado em fatores que promovem a satisfacao
e a fidelidade do cliente. Diante da questao da churn — que reflete a perda de clientes —
vdrias industrias enfrentam desafios que impactam diretamente sua lucratividade e sus-
tentabilidade. Assim, esta pesquisa tem como objetivo desenvolver uma ferramenta que
aprimore a modelagem preditiva de churn, enriquecendo-a com andlise causal para ndo
apenas prever com mais precisdo, mas oferecer interpretacdes claras das razdes para a
perda de clientes. Utilizando o conjunto de dados IBM Telco Customer churn, versao
11.1.3, como suporte empirico, o estudo busca identificar varidveis influentes no churn
e avaliar estratégias eficazes de retencdo. A abordagem metodoldgica inclui o uso de
técnicas de aprendizado de maquina, como LGBM, combinadas com métodos avancga-
dos de andlise causal, como Double Robust machine learning e modelagem de Efeitos de
Tratamento Médio Condicional, CATE. Desenvolvendo ferramenta que auxilie na iden-
tificacdo dos fatores retencdo de clientes, desde aspectos demogréaficos a natureza dos
servigos prestados, analisando varidveis como tipo de contrato, género, idade, entre ou-
tros. Espera-se que os resultados validem as teorias de Wu et al. (2021) sobre previsao
de churn e revelem perfis de clientes com maior propensdo ao abandono, como exposto
pelos autores de Rudd et al. (2021), contribuindo significativamente para o gerenciamento
do relacionamento com o cliente e oferecendo dados estratégicos para o desenvolvimento
de taticas de retencdo mais assertivas.

Palavras-chave: Churn, CRM, Andlise Preditiva, Aprendizado de Mdquina, Inferén-

cia Causal.






Abstract

Globalization and the widespread use of the internet have transformed the relationship
between consumers and companies, establishing a direct and active interaction between
them. In this scenario, deeply understanding the customer lifecycle is vital to maintaining
the operational and financial stability of organizations, with a keen focus on factors that
promote customer satisfaction and loyalty. Faced with the issue of churn — which reflects
customer loss — various industries face challenges that directly impact their profitability
and sustainability. Thus, this research aims to develop a tool that enhances the predictive
modeling of churn, enriching it with causal analysis to not only predict more accurately
but also offer clear interpretations of the reasons for customer loss. Using the IBM Telco
Customer churn dataset, version 11.1.3, as empirical support, the study seeks to identify
influential variables in churn and evaluate effective retention strategies. The methodo-
logical approach includes the use of machine learning techniques, such as LGBM and
decision trees, combined with advanced methods of causal analysis, such as Double Ro-
bust machine learning and Conditional Average Treatment Effects (CATE) modeling. The
objective is the development of tools that assist in identifying the determining factors for
customer defection, encompassing demographic aspects to the nature of services provi-
ded, analyzing variables such as contract type, gender, age, among others. It is expected
that the results validate the theories of Wu et al. (2021) on churn prediction and unveil
customer profiles with a higher propensity for abandonment, significantly contributing
to customer relationship management and offering strategic data for the development of
more assertive retention tactics.

Keywords: Churn, CRM, Predictive Analysis, Machine Learning, Causal Inference.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

O churn, no ambito empresarial, refere-se a taxa de rotatividade de clientes, sendo um
indicador crucial para avaliar a satde e sustentabilidade de uma base de clientes. Especi-
almente para empresas nos setores financeiro e tecnoldgico, o churn pode representar um
desafio significativo, impactando diretamente a receita e a lucratividade. Compreender as
razdes por tras do churn é crucial para implementar estratégias eficazes de retengdo de

clientes.

A Gestao de Relacionamento com o Cliente (CRM) emerge como uma ferramenta
essencial no combate ao churn, especialmente no setor de servicos. Os sistemas de CRM
permitem que as empresas coletem, armazenem e analisem dados detalhados sobre as
interacoes dos clientes ao longo do tempo. Essa compreensao aprofundada do histérico
de relacionamento proporciona insights valiosos sobre as preferéncias, padroes de compra

e comportamentos dos clientes, permitindo a identificagdo antecipada de sinais de churn.

As causas do churn podem variar, desde a insatisfacdo com produtos ou servigos até
mudancas nas circunstincias dos clientes. A perda de clientes pode resultar de experi-
éncias negativas, concorréncia acirrada, falta de personalizacdo ou falhas na entrega de
servicos. Empresas frequentemente utilizam anélises de dados avancadas para identificar

padrdes e fatores preditivos que indicam a probabilidade de churn.
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No contexto financeiro, a confianga é um componente central na relacio entre cliente
e empresa. A perda de confianca pode resultar em churn, e as institui¢des financeiras
frequentemente implementam estratégias para garantir a seguranca dos dados, a transpa-

réncia nas transagdes e a conformidade regulatdria.

Ja no setor tecnoldgico, a inovagdo constante é essencial para reter a atencdo dos
clientes. Empresas que ndo conseguem acompanhar as mudancgas tecnolégicas correm o
risco de perder clientes para concorrentes mais dgeis e adaptdveis. A andlise preditiva
desempenha um papel fundamental, permitindo que as empresas identifiquem padrdes de

comportamento do cliente que indicam a probabilidade de churn.

No contexto do varejo, uma das principais razdes para o churn é a falta de fidelidade
do cliente, muitas vezes impulsionada pela natureza competitiva do mercado varejista.
Os consumidores t€ém uma variedade de op¢des e podem facilmente mudar de marca ou
loja em busca de precos mais baixos, experiéncias de compra melhores ou produtos mais

inovadores.

Assim, para todas as industrias citadas, a compreensdo das razdes por trds do churn é
crucial para implementar estratégias eficazes de retencao de clientes. O uso de machine
learning desempenha um papel significativo contra o churn, oferecendo uma abordagem
proativa e preditiva para identificar potenciais casos de perda de clientes. Algoritmos
de aprendizado de mdaquina podem analisar grandes conjuntos de dados, identificando
padrdes sutis de comportamento do cliente que podem indicar a probabilidade de churn.
Essa andlise preditiva permite que as empresas tomem medidas preventivas, antecipando-

se aos desafios e implementando estratégias personalizadas de retencgao.

A inferéncia causal € outra ferramenta poderosa que aprimora a compreensao das re-
lagdes de causa e efeito por trds do churn. Ao utilizar métodos avancados de inferéncia
causal, as empresas podem identificar os fatores especificos que contribuem para a deci-
sdo do cliente de abandonar um servigo. Isso vai além da simples correlagdo de dados,

permitindo uma compreensao mais profunda das causas subjacentes. Por exemplo, a infe-



1.1. CONTEXTUALIZACAO 3

réncia causal pode revelar se a insatisfacao do cliente esta relacionada a um determinado

aspecto do servico ou se € influenciada por fatores externos.

A combinagdo de machine learning e inferéncia causal proporciona uma abordagem
abrangente para compreender e reduzir o churn. Ao integrar algoritmos preditivos com
andlises causais e modelos de aprendizado de maquina causal, as inddstrias podem nao
apenas prever a probabilidade de churn, mas também compreender as razdes por tras des-
sas previsdes. Isso permite a implementagdo de estratégias mais direcionadas e eficazes,
abordando os problemas fundamentais que levam a perda de clientes. Assim, combinando
trabalhos como os realizados por Wu et al. (2021) e Huang et al. (2012), que buscam pre-
ver o churn utilizando conceitos de aprendizado de méquina, a trabalhos como Verhelst
et al. (2020), Rudd et al. (2021) e Devriendt et al. (2021) para gerar melhores ideias de

como combater a perda de clientes.

Dessa forma, a presente dissertacdo usard o conceito combinado de aprendizado de
maquina e andlise causal para a construcdo de visdes de combate ao churn, auxiliando
a tomada de decisdo entre entes gerenciais. Nao obstante, serdo utilizados conceitos de
classificacdo e regressdo para a previsdao de quais possiveis clientes podem abandonar o
produto, e serd utilizado um "framework" de causalidade para a denotagdao de como certas

varidveis podem alterar ou ndo uma possivel politica de prevencao de perdas de clientes.

A organizacdo do presente trabalho € dividida pelas seguintes secdes: 1- Introducao
e objetivos, onde é conceituado a perda de clientes e os objetivos gerais e especificos a
serem atingidos pelo estudo, 2- Referencial Tedrico, onde serdo apresentados os conceitos
utilizados para a previsao e causalidade, 3- Trabalhos Relacionados, o capitulo onde sdo
apresentados os estudos jd realizados na drea de churn desde previsdo até planejamento
estratégico, 4- Modelagem, onde € apresentado o conceito de pesquisa e as hipoteses a
serem validadas do estudo, 5- Resultados, que vem a complementar o capitulo anterior
ao revelar os "outputs" do conceito da pesquisa, 6- Conclusdo, onde todo o trabalho é

revisitados e sdo feitas revisdes do resultado e do caminho pelo qual a dissertacao trilhou.
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1.2 Objetivos

Esta secdo defino o comego da arquitetura de pesquisa. A decisdao de quais serdo os
objetivos da dissertagdo, seja ele geral ou especifico, nascem a partir do conhecimento da
literatura ja produzida, dos axiomas e lemas definidos pelos autores de estudos de susten-
tacdo e o conhecimento do objeto anualizado. Dessa forma, € o objetivo geral do presente

trabalho e sus designagdes especificas para a construgao e avaliacdo da dissertagao.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do estudo é desenvolver ferramentas para o auxilio de tomada de
decisdo para o gerente/lideranca da area de marketing de uma companhia de forma a
buscar melhores politicas de contensao de clientes e expor melhor todo o processo de um
ciclo de vida do usudrio.

As ferramentas a construidas serdo baseadas no conceito de aprendizado de maquina
e buscaram sempre seguir o conceito padrao de mercado, como o CRISP-ML(Q), aliado
a conceitos de andlise causal e econometria. Serdo estudados modelos de regressdo e
classificacdo para a criacao de previsor de churn e serd feita a verificacdo das possiveis

causais da saida do usuario.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para o teste das hipoteses formuladas e o cumprimento do objetivo geral objetivos

menores deveram ser atingidos. Sendo estes:

* Definir qual método utilizar para previsdo do churn e garantir qualidade dos mode-
los utilizados;
e Definir qual método utilizar para andlise causal do churn e garantir transparéncia

no processo de descobrimento causal;
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* Verificar a importancia de cada varidvel perante os modelos de previsdo e causali-

dade.

1.3 Justificativa

A crescente complexidade do ambiente empresarial, aliada a rdpida evolugao tecnol6-
gica, destaca a necessidade urgente de estratégias inovadoras para a gestdo de clientes e a
manutencao de bases s6lidas. Nesse contexto, a previsao e andlise de churn, ou a taxa de
rotatividade de clientes, emergem como dreas cruciais para garantir a sustentabilidade e a
competitividade das organizagdes.

Dos artigos encontrados presentes no repositério Scopus verificou-se que ndo ha ar-
tigos que relacionem diretamente a previsdo por aprendizado de mdquina e inferéncia
causal. Nao obstante, na base web of scince sdo recuperados 6 artigos. Combinando trés
palavras chaves (churn, machine learning e causal inference) para os dois repositorios,
obtém-se a resultante de 321 artigos publicados em periédicos. E notdvel a crescente
de documentos produzidos desde 2008 e India, China e Estados Unidos posam com 0O
maior nimero de pesquisas realizadas. a Figura expdem a quantidade de trabalhos
produzidos ao longo dos anos.

Dessa forma, a aplicacdo de machine learning oferece a capacidade de desenvolver
modelos preditivos precisos para antecipar o churn com base em dados transacionais e
comportamentais com exposto por Huang et al. (2012) e Wu et al. (2021). No entanto,
a limitacdo desses modelos reside na falta de capacidade de fornecer insights causais
robustos. A integracdo da inferéncia causal permite identificar ndo apenas correlagdes,
mas relacOes de causa e efeito, oferecendo uma compreensdo mais profunda dos fatores
que impulsionam o churn como propostos pelos autores de Devriendt et al. (2021), Rudd
et al. (2021) e Verhelst et al. (2021a).Nesse contexto, o projeto desta dissertacdo encontra

justifica a partir do gap na literatura da combinacao das duas abordagens e possui duas
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Figura 1.1: Quantidade de trabalhos por ano. Fonte: Scopus.

perspectivas, as quais sao académicas e socioecondmicas.

Do conceito académico, a pesquisa propde avancar o entendimento sobre a identifi-
ca¢do da perca de clientes utilizando métodos de fronteira em aprendizado de méaquina
e andlise causal expandindo e combinando os conceitos sedimentados por Rudd et al.
(2021) e Wu et al. (2021).

Do conceito socioecondmico, o presente trabalho desenvolve solugdes de facil aplica-
¢do para problemas de decisdo relacionados a reten¢do de clientes. Utilizando conceitos
presentes em Lundberg e Lee (2017) aliado aos resultados encontrados nos trabalhos de
Verhelst, como Verhelst et al. (2021a), tomadores de decisdo e executivos podem obter
melhores insights e definir melhores caminhos para solucdes estratégicas no combate ao

churn.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O capitulo 1 conceitua todo o estudo presente na pesquisa, divulga os objetivos pre-
tendidos (geral especificos), justificativa e a estrutura do trabalho.

O capitulo 2 apresenta o referencial tedrico para a pesquisa. A apresentacdo do con-
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ceito de ciclo de vida do cliente, do gerenciamento da base de clientes e do churn sao
apresentados nesta se¢do. Adicionalmente, a apresentacdo geral de métodos de aprendi-
zado de maquina, andlise causal e metrificacdes de qualidade de modelos sdo definidos.

Da configuracdo do capitulo 3, sdo apresentados os trabalhos relacionados ao desen-
volvimento da dissertacdo. Pesquisas em lingua inglesa e portuguesa em relacio a fron-
teira do conhecimento em previsdo de perda de clientes e técnicas de aprendizado de
maquina sdo expostas. De forma continuada, conceitos de andlise causal aliados a con-
ceituacdo de machine learning sdo apresentadas.

Do capitulo 4, A modelagem utilizada é apresentada. O conceito de do framework
CRISP-ML(Q), a andlise exploratoria, a selecdo de varidveis e sua engenharia, a escolha
dos melhores modelos para a avaliagdao das hipédteses, a descricdo do modelo causal e a
avaliacdo por meio de SHAP sdo demonstrados.

Os resultados s@o apresentados a partir do capitulo 5. As métricas do previsor de churn
bem como a apresentacdo da importincia de cada varidvel para modelo sdo definidas nessa
secdo. Além disso, os resultados da modelagem causal também estrelam o capitulo.

Por fim, o capitulo 6 apresentam as consideragdes finais e conclusdes da dissertacao
em relacdo a resolucdo das hipéteses propostas e de estudos futuros.A organizagdo do

presente trabalho € dividida conforme a Figura|l.2
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Capitulo 2

Referencial Teorico

2.1 Ciclo de vida do cliente

Neste capitulo, é apresentado o conceito de retengcdo de clientes na industria, junta-
mente com as bases tedricas para sua deteccao, andlise, previsao e suas causas. Para tanto,
exemplifica-se o conceito de ciclo de vida do cliente e aprofunda-se no conceito de perda
desse consumidor, compreendendo o que € churn e seus fundamentos tedricos a partir
do estudo realizado em Kurtz e Clow (1998). Dessa forma, € avaliada a taxa de possiveis
usudrios propensos a sair da plataforma, fornecendo material para a tomada de decisao dos
gerenciadores da plataforma. Além disso, sdo apresentados modelos de aprendizado de
maquina que serdo empregados na previsao de uma possivel perda de usudrios e no efeito
causal que politicas de reten¢ado de clientes podem ter. Nesse contexto, faz-se a exposi¢ao
de modelos cldssicos de machine learning, como arvores de decisdo, florestas aleatérias
e modelos voltados ao gradiente descendente como exemplificados em Schneider (2016),
bem como frameworks causais para a valoracdo de efeitos causais heterogéneos presentes

em Facure (2020).

2.1.1 CRM - Gerenciamento da relacao com o cliente

O ciclo de vida do usudrio da plataforma € objeto de estudo em areas correlatas de

inteligéncia de mercado, marketing e comercial. Dessa forma, define-se o que é entendido
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como CRM, do inglés "Customer Relationship Management", que lida com todo o ciclo
de vida do cliente. Utilizando as fundamentagdes tedricas de Swift (2001) e Kurtz e Clow
(1998), sdo definidas cinco grandes fases na vida util do usudrio em relacdo ao produto:

aquisicao, cadastro, consumo, retengdo e recuperagao.

Aquisicao

Nesta etapa, a plataforma busca identificar e atrair clientes em potencial com base no
plano de uso do produto. Isso pode ser realizado por meio de estratégias de marketing,
sejam elas classicas ou digitais. Anderson (2008) disserta que a utilizacdo do conceito de
SEO, do inglés "Search Engine Optimization", impulsiona a obtenc¢ao de novos clientes
de maneiras focadas no cliente com maior valor inerente a vida util do produto. Por

conseguinte, gerando maior prospec¢do de futuros clientes.

Cadastro

Como exposto por Kurtz e Clow, apés a aquisicdo, o cliente precisa ser cadastrado,
ou seja, integrado a plataforma ou ao software de CRM. Isso inclui a realizacdo de pro-
cedimentos como a abertura de conta, a coleta de informagdes, configuracdo de perfil e
defini¢des legais. Neste ponto, o usudrio ja é parte integrante da populacao a ser estudada
e pode ser submetido a testes/experimentos de novas politicas de marketing. Os autores
de Kurtz e Clow (1998) argumentam que o uso de boas praticas e softwares ligados a

gerencias de clientes mantém a estrutura do ciclo de vida.

Consumo

Nesta etapa, o cliente comega a utilizar os servigos da plataforma como um todo.
Nesta etapa, o cliente comeca a utilizar os servicos da plataforma como um todo, como
exposto em Swift (2001). Neste momento, o cliente passa a fornecer informacdes ao pro-

duto, desde conceitos de utilizacdo para a melhoria de sua experi€ncia até informacdes
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de sinais de preco e demanda favorecendo toda a esteira de produgdo. As informacdes
fornecidas pelos clientes expdem o panorama do produto e sio utilizadas para tomada
de decisdo. Neste ponto, pode-se dividir o futuro do ciclo de vida em dois: Retencgao,
lealdade do usudrio perante o produto, e recuperacio, tentativa de conseguir reter clientes
proximos ao abandono do produto ou que ja deixaram de utilizé-lo, como argumentado
em Schneider (2016). O ponto de estudo deste trabalho refere-se a esses dltimos pon-
tos -Retencdo e Recuperacdo. Nao obstante, o conceito de previsdo e causa de churn
sdo pontos validos para o decision maker construir novas abordagens a companhia e ao

produto.

Retencao

O objetivo desta etapa ¢ manter o cliente satisfeito e fidelizado, evitando possiveis
desligamentos. Isso pode ser alcancado por meio de ofertas personalizadas, atendimento
de qualidade e outros programas de relacionamento compreendidos pela equipe de rela-
cionamento com o cliente.Kurtz e Clow (1998) alertam que o custo para a aquisi¢ao de
novos clientes pode chegar a ser 5 vezes maior do que o de retencao de clientes ativos do
produto. Portanto, o bom relacionamento e a previsao de possiveis contratempos ajudam

a saude financeira e gerencial do produto.

Recuperacao

A etapa € voltada para o retorno dos usudrios ja desligados da base do produto. O
objetivo € identificar as causas da desisténcia e buscar maneiras de recuperar o cliente,
sendo as utilizagdes de modelagens causais importantes nesse ponto. Rudd et al. (2021)
apresentam um estudo referente a retencao de clientes a partir do entendimento das causas
da saida dos clientes. Utilizando redes neurais artificiais profundas, os autores definem

que varidveis como aumento do prec¢o e idade sdo fatores determinantes para isso.
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2.1.2 Churn

Os conceitos de churn e CRM (Customer Relationship Management) estao intrinseca-
mente relacionados no contexto do ciclo de vida do cliente em uma plataforma. O churn,
como axioma exposto por Kurtz e Clow (1998), refere-se a taxa de perda de clientes, ou
seja, aqueles que deixam de utilizar os servicos ou produtos oferecidos pela plataforma.
Esse fendmeno pode ocorrer em vérias fases do ciclo de vida do cliente, desde a aquisi¢io
até o uso continuo.

Por sua vez, o CRM lida com a gestdo do relacionamento com o cliente ao longo
de todo o ciclo de vida, como explanado pelo autor de Schneider (2016). No contexto
apresentado, o CRM € fundamental para as etapas de aquisicdo, cadastro, consumo, re-
tencdo e recuperacdo. Durante a aquisicdo, estratégias de marketing e técnicas como SEO
s@o aplicadas para atrair novos clientes, sendo o CRM responsavel pela integracao desses
clientes a plataforma.

Na fase de consumo, o cliente fornece informagdes valiosas que alimentam o CRM,
contribuindo para a andlise do comportamento do usudrio e para a tomada de decisdes.
Quando o churn é abordado, o CRM desempenha um papel crucial na retencao de clien-
tes ativos, proporcionando um bom relacionamento, ofertas personalizadas e antecipando
possiveis desafios que podem levar a desisténcia. Contudo, € valido usar os conceitos
propostos por em Schneider (2016) e Rudd et al. (2021) que dialogam sobre o correto uso
de estratégias de relacionamento com o cliente. De forma continuada, os autores desses
estudos apresentam que politicas devem ser testadas e seus resultados avaliados para o
mantimento correto do uso de ferramentas de CRM.

Além disso, na fase de recuperacdo, o CRM pode ser empregado para identificar as
causas do churn e desenvolver estratégias para reconquistar clientes desligados, como
bem expostas na revisdo apresentada em Schneider (2016). Modelagens causais podem
ser utilizadas para entender as varidveis determinantes do churn, como aumento de preco

e idade, permitindo a criacdo de abordagens mais eficazes para evitar a perda de clientes
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como utilizadas em Rudd et al. (2021) e Verhelst et al. (2020). Portanto, o CRM atua como
uma ferramenta estratégica em todas as fases do ciclo de vida do cliente, desempenhando
um papel crucial na gestdo do churn e na manutencdo de relacionamentos duradouros

com 0s usudrios da plataforma.

Utilizando o conhecimento do ciclo de vida mencionado nos pardgrafos anteriores,
pode-se definir o churn como a taxa de usudrios que deixam de utilizar o produto ao qual
estdo cadastrados. Dessa forma, compreende-se que a taxa de saida de clientes, churn
rate, é descrita como a relacdo percentual entre o nimero de clientes ativos € o nimero
total de clientes que safram da plataforma. A Equacdo [2.1] apresenta de forma sucinta
essa relagcdo, onde C representa os clientes e € obtida por meio do exposto pelos autores

de Kurtz e Clow (1998).

(Cativos + Cnovos - Cdesativados)

Churnggte = 2.1

Cativos
Nesse contexto, a utilizagdo de ferramentas que possam auxiliar o entendimento e a
diminuic@o dessa taxa sdo entes necessarios a equipe que lidard com o ciclo de vida do
usudrio. Estudos como os apresentados pelos autores de Ghorbani e Taghiyareh (2009)
dialogam e demonstram que a perda de clientes € entendida por dois fatores. Primeiro,
a migracao do usudrio para produto de empresa concorrente deviso a insatisfacdo dimi-
nuindo, assim, a base de clientes. Segundo, a diminui¢@o do resultado financeiro dado a

saida de clientes pagantes da plataforma.

Eva Ascarza argumenta que a reten¢do de clientes de menor risco tende a ser melhor
financeiramente para o produto do que focar em consumidores de alto valor, mas volateis.
Em Ascarza (2018), ela evidencia de forma analitica este argumento e demonstra que po-
liticas de retencdo tendem a apresentar resultados heterogéneos. No estudo Veloso (2012),

o autor apresenta formas de diagnosticar as causas de perda de clientes e prevé-las em in-
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dustrias téxteis. Ele utiliza modelos de aprendizado de maquina, como florestas aleatérias
e "Support Vector Machines" para definir um melhor preditor de churn e compara-lo a
modelos cléssicos.

De forma continua, a expansao de metodologias para a preven¢ao do churn encontra
na inteligéncia artificial, essencialmente no aprendizado de mdquina, o motor que entrega
melhores previsdes e entendimentos mais aprofundados. Em Schneider (2016), o autor
apresenta uma revisao sistemdtica de trabalhos que relacionam o conceito de previsdao
de churn ao machine learning, encontrando cerca de 80 artigos. Assim, o autor expde
o crescente interesse nas dreas e a crescente usabilidade de metodologias de analitica
avancada.

O trabalho Rudd et al. (2021) apresenta uma comparacao de métodos de aprendizado
de méquina, incluindo um modelo de redes neurais artificiais profundas, para demons-
trar os melhores resultados ao utilizar essas técnicas, em comparacdo com as andlises
comumente realizadas pelas areas de relacionamento com o consumidor.

Ampliando os conceitos de previsao de churn, os autores de Pinheiro e Cavique (2022)
apresentam, conceptualmente e por meio de um estudo de caso, as razdes pelas quais os
clientes de provedores de servigos de telecomunicagdes tendem a deixar a companhia. Os
autores demonstram que consumidores com pagamentos anuais t€ém uma taxa de desistén-
cia menor do que outras formas de contrato. Combinando o conceito de machine learning
e andlise causal, os trabalhos Rudd et al. (2021) e Verhelst et al. (2021b) diagnosticam
o conceito de CATE, Efeito de Tratamento Médio Condicional, e a heterogeneidade do

resultado do tratamento nos clientes que receberam a nova politica.

2.2 Aprendizado de Maquina

No contexto do churn, o termo machine learning refere-se a aplicag@o de algoritmos

e técnicas computacionais de otimizagao e inferéncia estatistica para prever ou identificar
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a probabilidade de um cliente ou usudrio interromper o uso de um produto ou servico.
Churn, ou "perda de clientes", € uma métrica importante para empresas, pois representa
a taxa de perda de clientes ao longo do tempo. Dessa forma, a utilizacdo do conceito de
churn rate para a métrica dessa perda € valorada, como bem argumentado por Schneider
(2016).

Através da andlise de dados histéricos de clientes, seus padrées de comportamento,
suas transagdes, suas interacdes e outros dados relevantes, o previsor pode obter melhores
resultados e expandir a analise posterior. Os algoritmos de machine learning podem ser
treinados usando esses dados para identificar padrdes e construir modelos preditivos que
ajudam a prever quais clientes t€m maior probabilidade de deixar de usar um produto ou
servico. Existem varios tipos de modelos de abordagem no aprendizado de mdquina que
podem ser usados para prever o churn; assim, utilizando o estudo de Schneider (2016)

como base, tais padrdes sdo definidos como:

* Modelos de classificacdo: Esses modelos sdo utilizados para prever se um cliente
ird ou nao abandonar uma empresa, por meio da andlise de padrdes de clientes que
jé safram da base de ativos.

* Modelos de regressao: Esses modelos sdo empregados para prever se um cliente
ird ou nao abandonar uma empresa. Utilizando conceitos de regressao, os modelos
tendem a encontrar a probabilidade de saida a partir de varidveis que descrevam o
churn.

* Modelos de agrupamento: Esses modelos sdo utilizados para identificar grupos
de clientes que tém probabilidade semelhante de abandonar uma empresa. Agru-
pando clientes com caracteristicas semelhantes, a tomada de decisdo se beneficia

de padrdes comuns a grandes grupos.

Para o presente trabalho, foi decidido utilizar o conceito de modelagem a partir de

classificagado, seguindo o conceito mais utilizado na literatura e que melhor prevé e agrega
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as possiveis saidas, como exemplificado pelos autores de Wu et al. (2021), Rudd et al.
(2021) e Schneider (2016). Dessa forma, conceitos de aprendizado de mdquina comu-
mente aplicados ao churn incluem: Regressdo Logistica, Arvores de Decisdo, Florestas
Aleatérias, Gradient Boosting e Redes Neurais de Aprendizado Profundo (Deep Lear-
ning). Os conceitos de explicabilidade, acurdcia e precisdo devem guiar a produgdo da
andlise.

Ao empregar essas técnicas, as empresas podem reconhecer clientes em risco de churn
e implementar estratégias especificas para reter esses clientes. Isso pode abranger ofertas
personalizadas, programas de fidelidade, melhorias nos produtos ou servigos, entre outras
acoes voltadas a manter os clientes satisfeitos e engajados. Como mencionado anteri-
ormente, o aprendizado de maquina desempenha um papel fundamental na retencdo de

clientes e nas possiveis recuperacoes.

2.2.1 Regressao Logistica

A regressdo logistica, a partir do que € citado por Wooldridge (2016), modela a relacao
entre uma varidvel dependente bindria (Y) e uma ou mais varidveis independentes (X + ...
+ X,) . No contexto da previsdo, a varidvel dependente geralmente € bindria, assumindo
valores 0 ou 1, representando se o evento aconteceu ou ndo. A Equacdo [2.2]expressa essa

relacdo.

1

P =1)= 1 + e~ (BotBiXi+BoXo+...+BnXn)

(2.2)

A interpretacdo dos coeficientes na regressdo logistica € fundamental para entender
como cada varidvel independente contribui para a probabilidade de ocorréncia do evento
de interesse, que, no caso da previsdo de churn, € a probabilidade de um cliente deixar

de utilizar um produto ou servi¢co. O conceito de corte para tais probabilidades € fun-
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damentado pela formula de averiguacdo. Nesse contexto, Wooldridge (2016) apresenta
conceitos de distribuicdes normais de probabilidade, probit, e distribui¢des logaritmicas,
logit.

Assim, o conceito das varidveis da regressao pode ser entendido a partir do Intercepto
(Bo) representa o log-odds de ocorréncia do evento quando todas as varidveis indepen-
dentes sdo zero, o lugar onde todas as varidveis de controle tem efeito nulo. Assim, é o
resultado padrdo de ocorréncia do churn quando todas as varidveis explicativas tém um
valor de zero.

As varidveis seguintes apresentam sua funcao de distribuicdo de probabilidade e seu
efeito na varidvel alvo por meio dos pardmetros da regressio (i, ..., Bn), representando
a mudanga na probabilidade de ocorréncia do evento para uma unidade de mudanca em
Xx,, mantendo todas as outras variaveis constantes. Em resumo, é o efeito da variavel
alvo. Dessa forma, a andlise dos resultados indicard quais varidveis sao mais proeminen-
tes na desisténcia do cliente, como indicado na teoria exemplificada no capitulo 17 de

Wooldridge (2016).

2.2.2 Arvores de Decisio

Arvores de decisdo sdo uma técnica de modelagem preditiva frequentemente utilizada
para a previsdo de churn. Essa abordagem € particularmente util para representar deci-
soes sequenciais em um formato de drvore, onde cada né interno representa uma escolha
baseada em uma caracteristica especifica, e as folhas da drvore representam as previsoes.
Como exemplificado pelos autores de Izza et al. (2020), os modelos de arvore sdao defini-
dos como grafos cujos nos, a intersecao dos galhos, representam uma decisao baseada em
uma varidvel x,. Dessa forma, cada ramificacio a partir de um né interno representa uma
escolha ou teste condicional, e cada folha representa o resultado ou a previsdo. A Figura
[2.1]exemplifica como as drvores de decisdo funcionam.

As arvores de decisdo visam dividir os dados de treinamento de uma maneira que
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Figura 2.1: Arvore de decisdo de miiltiplas varidveis. Fonte: Quinlan (1986), p. 88.

reduza a incerteza sobre a varidvel de destino, reduzindo a entropia como Izza, Ignatiev e
Silva demonstram em seu estudo ja introduzido, o churn no caso deste estudo; entende-se
entropia como medida de incerteza entre varidveis da base de dados. Por conseguinte,
o ganho de informacdo € usado para determinar a melhor divisdo em um determinado
nod. Como evidenciado em Schneider (2016), a utilizacdo de decision trees para modelos
de classificacao pode ser expressada em modelos CART, "Classification and Regression
Tree". Os modelos CART fazem uso de modelagem de entropia por Gini, avaliando
quantas vezes uma classe € escolhida aleatoriamente, retornando assim ramificacdes com
menor impureza. A Equagdo [2.3] advinda do trabalho de Schneider (2016), demonstra o

célculo de entropia.

C
Entropia(D) = — ) pilog (i) (2.3)
i=1
As arvores de decisdo oferecem uma abordagem intuitiva e eficaz para a previsao de
churn, e suas decisdes sdo facilmente compreendidas. No entanto, € importante considerar
a tendéncia de sobreajuste, ou overfit, em drvores profundas, o que pode ser gerenciado

ajustando a profundidade méaxima da arvore ou utilizando técnicas como pruning.



2.2. APRENDIZADO DE MAQUINA 19

Florestas Aleatorias

As florestas aleatdrias, também conhecidas como "Random Forests', sio uma exten-
sdo das arvores de decisdo. O conceito definido por Cutler et al. (2012) para florestas
aleatdrias dialoga que enquanto as arvores de decis@o individuais podem ser propensas ao
overfit, ajuste excessivo, aos dados de treinamento, as florestas aleatérias buscam mitigar
esse problema, ao mesmo tempo em que mantém as vantagens da flexibilidade e interpre-
tabilidade associadas as arvores de decisdo, no ponto de expandir a previsdo a partir do
balanceamento por votacao da previsdo por diversas drvores em conjunto. As florestas sao
utilizadas como preditor de churn pelos autores de Rudd et al. (2021) e Wu et al. (2021)

para o problema de previsdo e inferéncia ao churn.

Por conseguinte, cada drvore € treinada em uma amostra aleatéria do conjunto de
dados, por meio de uma amostragem por bootstrap. A amostragem de bootstrap envolve
a selecao aleatdria de observacdes com substitui¢do, onde observacdes podem aparecer
vdrias vezes, enquanto outras podem ndo aparecer. Desta forma, hd menor chance de
correlagdo entre os nds e resultados das drvores. A previsdo final é obtida agregando as
previsdes de cada arvore, onde em problemas de classificacdo, a maioria das votacdes é
usada. Ha a possibilidade de retorno da probabilidade de uma observagao por meio dos

resultados.

O ganho de informac¢do em florestas aleatdrias € calculado considerando a média ou
a votacdo por maioria dos ganhos de informacao de cada arvore. Presente na Equagdo
[2.4] definida em Cutler et al. (2012), onde T indica o nimero de drvores na floresta e

Ganho,(D,A) é o ganho de informagao da drvore .

T
GanhoFloresta(D,A) = ) Ganho, (D,A) (2.4)

t=1
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2.2.3 Modelos de Gradiente Boosting

Modelos de Gradient Boosting se destaca em previsdes de conjuntos de dados com-
plexos e grandes. Como definindo pelos autores de Natekin e Knoll (2013),0 modelo é
construido sobre o principio de treinar modelos fracos, geralmente drvores de decisdo ra-
sas, e combind-los para formar um modelo mais robusto e preciso. Os modelos de fun¢ao
gradiente descendente funcionam de forma sequencial, treinando uma série de modelos
fracos, chamados "estimadores fracos", e ajustando cada modelo para corrigir os erros dos
modelos anteriores. A revisao apresentada por Schneider (2016) explora tal metodologia
como a mais utilizada entre os trabalhos analisados e com resultados positivos.

Geralmente, os modelos fracos sdo arvores de decisao rasas ("stumps"), essas arvores
tém profundidade limitada, o que as torna modelos simples e evita overfit. Logo, a cada
iteracdo, o Gradient Boosting ajusta o modelo para os residuos do estudo anterior de
forma a tentar corrigir os erros das iteracdes anteriores. O processo segue atualizando
seus stumps de forma oposta ao gradiente da fungdo perda, "loss function”, em relagao
as previsoes realizadas. A férmula geral para o ajuste do modelo no Gradient Boosting é

obtida por meio da formulac@o de Natekin e Knoll (2013) e estd presente na Equagao[2.5]

Fi(x) = Fri (x) 41y () 2.5)

onde:

 F(x), representa o modelo atualizado na iteragéo 7;
* F;_1(x), modelo da iteragdo anterior;
* 1, taxa de aprendizado;

* 7 (x), estimador fraco na iterac@o z.

A previsdo final € obtida somando as previsdes de todos os modelos, exposta na Equa-

¢ao[2.6]
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T
Previsdo Final(x) = Fr(x) = Z M- h(x) (2.6)
=1

2.2.4 Modelos de Redes Neurais Artificiais de Aprendizado Profundo

- Deep Learning

Deep Learning € a abordagem de aprendizado de mdaquina que envolve o treina-
mento de modelos com multiplas camadas, conhecidos como redes neurais profundas,
para aprender representacdes complexas e hierarquicas dos dados. Embora a aplicacio
de Deep Learning para previsdo de churn possa ser poderosa, € importante considerar
a complexidade do modelo em relacdo a quantidade e qualidade dos dados disponiveis.
As redes neurais artificiais sdo a base do Deep Learning. Do conceituado em Belcak
e Wattenhofer (2023), elas consistem em neurdnios organizados em camadas, incluindo
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, composta
por diversos neurdnios em diversas camadas. Cada recurso dessas redes neurais necessita
de uma fungdo de ativacdo ndo linear para o inicio do processo de aprendizagem. Um

exemplo de redes neurais artificiais € visto na Figura[2.2]

S]“]

sa(t)

.w'..[.r-*-1:1:55[1[iruu_-:l,{!}—”,)
© =1

s3(t)

sy (f)

Figura 2.2: Arquitetura de Perceptron. Fonte: Mehlig (2019), p. 8.

Arquiteturas mais profundas, como Redes Neurais Profundas (DNNs), Redes Neu-

rais Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Recorrentes (RNNs), t€ém a capacidade de
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aprender padrdes mais complexos e capturar dependéncias temporais. Em resumo, esse
conceito pode ser simplificado em dois tipos de rede: "Feedforward" e "Backpropaga-

tion".

Propagacio Direta - Feedforward

A propagacdo direta, também conhecida como Feedforward, é uma fase essencial em
redes neurais artificiais (RNAs). A partir do que foi estudado pelos autores de Belcak e
Wattenhofer (2023), nessa fase, as entradas sao passadas pela rede, camada por camada,
até chegar a camada de saida, sem que haja retroalimenta¢do. A propagacdo direta é o
processo de gerar previsdes ou saidas com base nas entradas fornecidas a rede. As etapas
iniciais envolvem a imputacdo de dados (X) e a associacdo de pesos (W) e vieses ().
Cada conexao entre neurdnios na rede possui um peso associado (W) e um viés (b), sendo
a soma ponderada das entradas associadas a rede neural. Essa soma é calculada pela
Equacao onde Z representa a fungdo de ativagdo do neur6nio. O conceito de redes

Feedforward é ilustrado na figura

Feedforward Network

width output

L / weights

.
® o 0 0 0 0 0 0K e e e e e e &} e

input
weights

Figura 2.3: Arquitetura de Perceptron. Fonte: Belcak e Wattenhofer (2023), p.1.

A soma ponderada € submetida a uma fun¢do de ativacdo para introduzir ndo line-
aridades e permitir que a rede aprenda relagdes complexas. As saidas da camada atual
tornam-se as entradas para a proxima camada, repetindo-se esse processo até chegar a
camada de saida. O termo "aprendizado profundo"provém do fato de que as redes neurais

podem possuir de 2 a n camadas ocultas.
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Z=W-X+B 2.7)

Por fim, a fung¢do Feedforward de cada camada [ pode ser descrita como em[2.§]

Y =a(Wix!+ ) (2.8)

Pelos quais:

o Y! saida da camada I;

* a, funcdo de ativacgdo;

e W!, matriz de pesos da camada /;
o X!, vetor de entradas da camada ;

e b, vetor de viés da camada /.

Retropropagacio - Backpropagation

A retropropagacdo, Backpropagation, é o algoritmo fundamental para treinar redes
neurais, permitindo a atualizacdo dos pesos da rede para minimizar a fun¢do de perda.
Esse processo ocorre iterativamente durante o treinamento da rede e € conceituada por
meio dos resultados de Rumelhart et al. (1986). Inicialmente, a rede realiza a propagagao
direta (Feedforward), gerando previsdes com base nas entradas fornecidas. Em seguida,
a funcdo de perda avalia a discrepancia entre as previsoes da rede e os valores reais. O
algoritmo de Backpropagation calcula os gradientes da funcdo de perda em relacdo aos
pesos da rede, propagando esses gradientes de volta (dai o nome "retropropagacdo") e
atualizando os pesos para minimizar a discrepancia.

Este processo de ajuste iterativo é fundamental para o aprendizado eficaz da rede



24 CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO

neural, pois permite que a rede se adapte aos padrdes nos dados de treinamento. A figura
[2.4]ilustra esse conceito, destacando a retropropagacdo como parte integrante do ciclo de

treinamento de uma rede neural.

W, Wa

Figura 2.4: Arquitetura de Perceptron. Fonte: Rumelhart et al. (1986), p.535.

A férmula geral para a atualizacdo dos pesos durante a retropropagacao é encontrada
nos estudos dos autores de Rumelhart et al. (1986) e é expressa por meio do conceito de
gradiente descendente, conceito de otimizacao usado para ajustar os pesos de uma rede
neural de forma a encontrar os melhores maximos locais. Em resumo, os gradientes dos
pesos sdo calculados em relacdo a funcdo de perda. A regra da cadeia € utilizada para
calcular esses gradientes, decompondo a derivada de uma fun¢do composta em derivadas
de funcdes individuais. A atualizacio dos pesos € realizada de forma a minimizar a fungao
objetivo, aproximando os resultados ao 6timo desejado. As equacdes e ilustram

o processo de atualizac@o dos pesos.

W<+ W-n-VL (2.9)
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oL
! L. — 2.1
W' W' —n S (2.10)

2.3 Analise Causal

A andlise causal de churn envolve o estudo e a identificacdo das causas subjacentes a
perda de clientes em um determinado negocio ou servico. O objetivo € compreender os
fatores que contribuem para o abandono de clientes, a fim de adotar medidas preventivas
e estratégicas para reduzir a taxa de churn. Modelos econométricos, como diferencas em
diferencas, varidveis instrumentais e at€é mesmo o design de regressdo em descontinui-
dade, desempenham um papel crucial na identificacdo das causas do churn. Conforme
destacado em Angrist e Pischke (2008), os modelos causais devem evidenciar as relacoes
entre o que estd sendo explicado e suas varidveis de controle. Dessa forma, o presente
trabalho resume o conceito de efeitos de tratamento e os frameworks para encontrar tais

valores.

2.3.1 Efeitos de tratamento

Nos estudos apresentados em Angrist e Pischke (2015) e Angrist e Pischke (2008),
o efeito de tratamento refere-se a diferenca observada em uma varidvel de resultado en-
tre os grupos que receberam um tratamento e aqueles que ndo receberam. Esse conceito
¢ central em estudos de pesquisa causal, onde os pesquisadores buscam entender o im-
pacto causal de uma intervencgdo, politica ou tratamento especifico em uma determinada
populacao. Pode-se resumir o efeito causal de uma interven¢ao como a varia¢ao na expli-
cabilidade de uma varidvel em relagdo ao resultado apresentado no experimento realizado.

Além disso, a investigacdo considera a presenca de heterogeneidade nos efeitos, re-

conhecendo que o impacto da intervengdo pode variar entre diferentes subgrupos da po-
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pulacdo. A andlise aborda ndo apenas os efeitos imediatos, mas também os potenciais
impactos de longo prazo da intervencao.

A validade interna e externa sdo cuidadosamente ponderadas para garantir conclusoes
confidveis e relevantes no contexto especifico do estudo, enquanto consideracdes éticas
sdo integralmente incorporadas a conducgdo da pesquisa, assegurando uma abordagem
responsdvel e ética. Essas afirmacdes sdo consideradas padrdes ouro na literatura e estio
presentes em guias de experimentos, como o escrito por Duflo e Banerjee em Duflo e
Banerjee (2017). Dessa forma, podemos classificar os efeitos de tratamento como efeito

médio (ATE), efeito local (LATE), efeito condicional (CATE) e efeito heterogéneo (HTE).

Efeito de Tratamento Médio - ATE

A partir da literatura presente em Angrist e Pischke (2008), ATE representa a dife-
renca média entre os resultados observados para um grupo de tratamento € um grupo
de controle. Este indicador proporciona uma estimativa fundamental sobre o efeito causal
médio da intervencdo, permitindo-nos discernir se uma mudanca observada na varidvel de
resultado € atribuivel a prépria intervengdo, fornecendo, assim, insights preciosos para a
tomada de decisdes e desenvolvimento de politicas. A estimac¢do precisa do ATE requer a
aplicacao de métodos estatisticos rigorosos, sendo os experimentos controlados, nos quais
os participantes sdo aleatoriamente designados para grupos de tratamento e controle, uma

abordagem cldssica.

Efeito de Tratamento Médio Local - LATE

O Local Average Treatment Effect, LATE, € um conceito fundamental na anélise cau-
sal, especialmente em estudos que buscam entender os efeitos do tratamento em situacdes
onde a adesdo ao tratamento ndo € aleatéria. Ao contrdrio do Average Treatment Ef-
fect, ATE, que reflete a média dos efeitos em toda a populagdo, o LATE se concentra em

subgrupos especificos de participantes que sao "complacentes", ou seja, aqueles que rece-
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beram o tratamento principalmente devido a caracteristicas especificas. Essa abordagem
permite uma compreensiao mais refinada dos impactos do tratamento em situagdes onde
a adesdo ¢ influenciada por fatores especificos, tornando-se particularmente relevante em

contextos onde o tratamento pode afetar diferentes participantes de maneiras distintas.

Do conceituado pelos autores de Angrist e Pischke (2008), o LATE destaca-se por
sua capacidade de capturar variacdes nos efeitos do tratamento, considerando a hetero-
geneidade na adesdo e proporcionando uma visdo mais precisa dos resultados causais
em subgrupos especificos. Esta abordagem ¢é valiosa em pesquisas que buscam discer-
nir nuances nos efeitos das interveng¢des, reconhecendo que o impacto de um tratamento
pode variar significativamente com base em caracteristicas individuais ou contextuais.
O LATE, portanto, oferece uma contribui¢ao essencial para a compreensao das relacdes

causais em estudos que enfrentam desafios de adesdo ndo aleatdria.

Efeito de Tratamento Condicional Local - CATE

O Conditional Average Treatment Effect, CATE, € um conceito chave na anélise cau-
sal, direcionado para a compreensdo dos efeitos do tratamento que variam em funcao de
caracteristicas especificas dos individuos ou condi¢des de contexto, como definido pelos
autores de Angrist e Pischke (2008) e Cunningham (2021). O CATE permite uma anélise
mais granular ao avaliar como o tratamento influencia diferentes subgrupos condicional-

mente a certas variaveis.

Ao explorar o CATE, os pesquisadores podem investigar como diferentes caracteris-
ticas moderam os efeitos do tratamento. Por exemplo, em um estudo de intervencdo de
marketing para evitar churn, o CATE poderia revelar como a eficicia do tratamento varia
entre clientes com diferentes géneros e idades. Essa andlise detalhada € crucial para per-
sonalizar estratégias de interveng¢do, identificando quais subgrupos podem se beneficiar

mais ou menos do tratamento proposto.
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Efeito de Tratamento Heterogéneo - HTE

Por meio do que é exemplificado em Molak (2023), a heterogeneidade nos efeitos de
tratamento € um conceito crucial na andlise causal, destacando que o impacto de uma
intervengdo pode variar substancialmente entre individuos ou grupos. Em vez de oferecer
uma estimativa média do efeito de uma intervenc@o em toda a populacgdo, o heterogeneous
Treatment Effects, HTE, direciona a aten¢do para a variacdo desses efeitos em subgrupos
especificos. Isso reconhece a diversidade entre os participantes e sugere que 0 Sucesso ou
fracasso de uma intervengdo pode depender de caracteristicas individuais, contextuais ou
de outros fatores moderadores.

A aplicag¢do dos HTE na prevencdo de churn emerge como uma estratégia inovadora
e perspicaz no campo da gestdo de clientes. Ao compreender que as respostas dos clien-
tes as acoes de retencdo podem variar substancialmente com base em suas caracteristicas
individuais, o uso de HTE permite uma abordagem mais personalizada e eficaz. A ané-
lise minuciosa dessas caracteristicas proporciona insights valiosos sobre os segmentos
de clientes que sao mais suscetiveis ou resistentes ao churn, permitindo a adaptacdo de
estratégias especificas para atender as necessidades distintas de cada grupo.

Em tltima andlise, o uso de HTE na prevencao de churn ndo apenas representa um
avanco na gestdo estratégica de clientes, mas também oferece uma vantagem competi-
tiva ao reconhecer e atender de maneira precisa e eficiente as necessidades individuais
dos clientes. Essa abordagem nao apenas reduz a probabilidade de churn, mas também
estabelece as bases para uma fidelizagdo mais significativa, promovendo o crescimento

sustentavel das organizacdes em ambientes de negdcios dinamicos.

2.3.2 Meta-aprendizado

O emprego de meta-aprendizado, metalearns, em estratégias de andlise causal de

churn representa uma abordagem inovadora e sofisticada para entender os fatores sub-
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jacentes ao abandono de clientes. No contexto da previsao de churn, o meta-aprendizado
transcende as técnicas tradicionais, capacitando os modelos a aprenderem como aprender
com dados variados, adaptando-se dinamicamente a diferentes cendrios e caracteristicas
dos clientes.

Em primeiro lugar, os metalearns oferecem a capacidade de otimizar a escolha e a
configuracdo de modelos de aprendizado de mdquina para prever o churn com base em
caracteristicas especificas dos clientes. Ao incorporar essa flexibilidade adaptativa, os
modelos metalearns podem ajustar seus proprios hiperparametros e arquiteturas para oti-
mizar a precisdo da previsao em diferentes contextos com expresso em Molak (2023).
Além disso, o meta-aprendizado permite uma melhor generalizacdo para novos clientes
ou mudancas nas condicdes de mercado. Os modelos podem aprender padrdes gerais de
comportamento de churn, tornando-os mais eficazes na previsdo do abandono, mesmo
para clientes cujas caracteristicas ndo foram amplamente observadas durante o treina-
mento.

Modelos como a floresta causal apresentados em Wager e Athey (2018), os metalearns
presentes em Chernozhukov et al. (2018) e Kiinzel et al. (2019), aliados ao conceito de
DeeplV apresentado em Athey e Imbens (2019), sdo exemplos da utilizacido de conceitos

de aprendizado de maquina na inferéncia causal.

X-learn

Definido conceitualmente em Kiinzel et al. (2019), pode-se resumir o X-Learn como
uma metodologia avangada na andlise causal, projetada para lidar com a complexidade
inerente a inferéncia causal em configuracdes realistas. A esséncia do X-Learn est4 en-
capsulada em seu modelo duplo, que consiste em dois estdgios principais. A partir do
conceito apresentado por Kiinzel, no primeiro estdgio, o modelo inicial é treinado para
estimar a fungdo de propensdo ao tratamento, ou seja, a probabilidade de um individuo

receber o tratamento dado seu conjunto de caracteristicas. A equacdo fundamental para
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este estagio é dada pela Equagao[2.11]

P(T =1|X) (2.11)

No segundo estdgio, o modelo utiliza o resultado observado e o tratamento real para
calcular a "pseudo-outcome'e o "pseudo-tratamento'para cada individuo. Esses sdo cons-
truidos para simular o que teria acontecido se o individuo tivesse recebido o tratamento
oposto ao que realmente recebeu. A pseudo-outcome é representada por Y; e o pseudo-
tratamento por 7~, onde T* = 1 — T. Com a criacdo das pseudo-varidveis, um segundo
modelo € treinado para prever o resultado com base na pseudo-outcome e no pseudo-
tratamento. A equagdo resultante é evidenciada na Equagao[2.12] na qual o modelo final
¢ adaptado para capturar as nuances do tratamento e proporcionar uma estimativa robusta

do efeito causal.

E(Y|T %, X) (2.12)

O X-Learn incorpora um conceito crucial chamado balanced risk, que busca mini-
mizar a disparidade entre as estimativas de efeitos causais nos diferentes subgrupos da
populacao como evidenciado por Facure (2020). A metodologia X-Learn frequentemente
emprega técnicas de valida¢do cruzada para avaliar seu desempenho, dividindo repeti-
damente os dados em conjuntos de treinamento e teste. O resumo de todo o modelo é

visualizado na Figura[2.5]

Debiased/Orthogonal Machine Learning - DML

A metodologia Debiased/Orthogonal Machine Learning, DML, constitui-se de uma

abordagem avancada na andlise causal, visando superar desafios inerentes a inferéncia
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First Stage Second Stage
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Figura 2.5: Arquitetura do modelo de X-Learn. Fonte: Facure (2020).

causal em ambientes complexos. No cerne do DML estd a busca por estimativas ndo en-
viesadas dos efeitos causais, conforme definido no estudo de Chernozhukov et al. (2018),
de forma a unir a praticidade e assertividade de modelos de aprendizado de méquina em

previsdes e a robustez ao erro de modelagens econométricas.

A caracteristica fundamental do DML/OML ¢€ a introdu¢do de um processo de de-
senvolvimento ortogonal, onde as varidveis de tratamento e resultado sdo desassociadas,
reduzindo assim o viés potencial nas estimativas de efeito causal. O conceito de Frisch-
Waugh-Lovell € central nesse processo, conforme expresso em Semenova et al. (2017) e
Chernozhukov et al. (2018). E possivel definir que o modelo linear é descrito como visto

na Equacdo|2.13

Yi=Bo+T0+P1X+u Elulx,z]=0 (2.13)

Dessa forma, a Equagdo [2.13]| pode ser ortogonalizada em relagdo ao erro e evidenciar

estimadores consistente em raiz-n e ndo-viesados. Para tal, a Equacdo [2.13]¢ dividida em
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trés partes:

1. Regredir de Y em XX, guardando os residuos I//;;
2. regredir de 76 em XX, guardando os residuos T

3. Regredir os residuos dos pontos anteriores para encontrar o estimador Y =0T +¢

Assim, A férmula geral do estimador DML pode ser expressa como:

éDML=<—f o o) -<Yl-—zz~(mxf>>>+éms (2.14)

n=eX)(1—eé(X:))

No qual os itens s3o expressos como:

. éDML: Estimativa DML do efeito causal.

. % Pesos resultantes do inverso da pontuacao do modelo de propensao ao
tratamento.

* Y;: Valor observado da varidvel de resultado para a unidade i.

« E(Y;|X;): Estimativa do valor esperado da varigvel de resultado condicional ao con-
junto de co-varidveis X; obtido a partir do modelo de resultado condicional.

* é(X;): Estimativa da probabilidade de tratamento condicional ao conjunto de co-
varidveis X; obtida a partir do modelo de propensdo ao tratamento.

. éomi Estimativa do efeito causal obtida por meio de um modelo de regressao linear

usando as varidveis de tratamento e co-varidveis como preditores.

A caracteristica fundamental do DML € a introdu¢do de um processo de desenvol-
vimento ortogonal, onde as varidveis de tratamento e resultado sdo desassociadas, redu-
zindo assim o viés potencial nas estimativas de efeito causal. Focando no calculo do
CATE como um indicador central do efeito causal, o framework permite avaliar como o
tratamento impacta o resultado, levando em consideracao a heterogeneidade nos dados.

Assim como o X-Learn, a modelagem frequentemente recorre a técnicas de validagado

cruzada para avaliacdo de desempenho, garantindo que o modelo seja capaz de generalizar
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para novos dados. Dessa forma, o modelo pode garantir que sua anélise causal é robusta
ao erro e ndo apresenta viés em nenhuma variavel de controle. Por conseguinte, podemos
expressar tal modelagem como visto na Figura [2.6] onde o processo é repetido K vezes

para garantir a robustez e a auséncia de viés no resultado.

Orthogonalization Causal Modeling

\ MY(KJ Mv(X]

Figura 2.6: Arquitetura de modelo de DML. Fonte: Facure (2020).
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2.4 Meétricas Para Classificacao

A avaliacdo de modelos de classificagcdo em aprendizado de méaquina € crucial para
compreender sua eficcia na atribui¢do de rétulos as instancias de dados. Métricas como
acurdcia, precisdo, sensibilidade, score F1 e drea sob a curva ROC sdo comumente uti-
lizadas para quantificar diferentes aspectos do desempenho do modelo e sua validagcao
como proposto por Schneider (2016). A acurécia reflete a propor¢do de predicdes cor-
retas, enquanto a precisao enfoca a minimizagdo de falsos positivos e a sensibilidade, a
identificac@o de falsos negativos. O score F1 combina precisdo e sensibilidade em uma
unica métrica de média harmonica, e a drea sob a curva, AUC, representa a capacidade
de distinguir entre classes. Além disso, em contextos de inferéncias causais, métricas
como uplift, ganhos acumulados e estatistica Kolmogorov-Smirnov (KS) sdo empregadas
para avaliar o desempenho do classificador, considerando impacto positivo, eficicia em
relacdo a uma abordagem aleatdria e capacidade de separacdo entre distribuicdes, res-
pectivamente. Ao avaliar modelos, € essencial escolher métricas alinhadas aos objetivos

especificos do problema e considerar o contexto da aplicacao.

Acuracia

A acuricia avalia a precisao global do modelo ao prever corretamente as classes das
instancias de dados. A férmula da acurécia é representada pela Equagdo [2.15] exemplifi-
cada em Schneider (2016). Expressa como uma propor¢do ou porcentagem, fornece uma
visao geral da capacidade do modelo em acertar as previsdes. Embora seja uma métrica
intuitiva e f4cil de interpretar, € crucial utiliza-la com cautela em conjuntos de dados des-
balanceados, onde a distribui¢do de classes ndo € uniforme. Em tais casos, a acurdcia pode
ser enganosa, destacando a importancia de considerar métricas adicionais, como precisao,
escore F1 e a drea sob a curva, para uma avaliagdo mais abrangente do desempenho do

modelo.
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. Nuimero de Predi¢des Corretas
Acurécia =

2.15
Numero Total de Predicoes ( )

Precisao, Sensibilidade e Score F1

A precisdo € uma métrica crucial em problemas de classificagdo, concentrando-se na
qualidade das predi¢des positivas feitas por um modelo, como representa a Equacéo [2.16
Essa métrica é particularmente relevante quando o foco estd na minimizacao de falsos
positivos, ou seja, quando € crucial garantir que as instancias classificadas como positivas
pelo modelo realmente pertencam a essa categoria. A precisdo € expressa como uma
propor¢do ou porcentagem, proporcionando uma visdo clara da proporcao de predigdes
positivas corretas em relagdo ao total de predi¢des positivas. Os conceitos para cada

métrica partem do que € definido e expresso pelo autor de Geron (2019).

. Verdadeiros Positivos
Precisio = . — — (2.16)
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

A sensibilidade, ou recall, ¢ a métrica que concentra n capacidade de um modelo
identificar corretamente todas as instancias positivas no conjunto de dados. Essa métrica é
particularmente valiosa em situacdes em que a omissao de instancias positivas é de grande
importancia, como em problemas médicos, onde a ndo deteccao de casos positivos pode
ter consequéncias graves.

A férmula para a sensibilidade, representada pela Equagdo [2.17] destaca a proporgao
de instancias positivas reais que o modelo foi capaz de identificar em rela¢do ao total
de instancias positivas existentes. Em termos praticos, a sensibilidade fornece informa-
¢des sobre a eficdcia do modelo em capturar casos relevantes, evitando falsos negativos.E
importante mencionar que, ao otimizar um modelo para aumentar a sensibilidade, geral-
mente hd uma diminui¢do correspondente na precisao. Isso ocorre porque o modelo tende

a classificar mais instancias como positivas para garantir que ndo perca casos verdadeiros.



36 CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO

Verdadeiros Positi
Sensibilidade = - == ‘e‘1ros o vos - (2.17)
Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

O escore F1 € uma métrica que combina precisdo e sensibilidade, oferecendo a média
harmonica entre a capacidade de um modelo de classificagao em realizar predi¢des corre-
tas e identificar todas as instancias positivas. Essa métrica € particularmente ttil quando
ha a necessidade de equilibrar precisdo e sensibilidade, sendo valiosa em cendrios onde
ambas sdo importantes para a avaliacdo do desempenho do modelo.

A foérmula do escore F1, representada pela Equagao destaca a média harmodnica
como uma abordagem que penaliza mais fortemente valores extremos. Isso significa que
o escore F1 € mais sensivel a desequilibrios entre precisdo e sensibilidade do que a média
aritmética, fornecendo uma medida mais equilibrada do desempenho do modelo em com-
paracdo com métricas que enfatizam apenas uma das duas. Ao utilizar o "FI-Score"”, os
tomadores de decisdo podem tomar decisdes mais informadas sobre o desempenho glo-
bal de um modelo, considerando tanto a capacidade de realizar predi¢des corretas quanto
a capacidade de identificar todas as instancias positivas, oferecendo uma avaliacio mais

completa e equilibrada.

2 x (Precisdo x Sensibilidade)

Escore-F1 = (2.18)

Precisdao + Sensibilidade

Curva Sobre Area - AUC

A drea sob a curva (AUC) representa graficamente a taxa de verdadeiros positivos em
relacdo a taxa de falsos positivos para diferentes limiares de decisdo do modelo, quanti-
ficando numericamente a qualidade do modelo em classificar instancias positivas e nega-
tivas. Essa métrica fornece uma medida global da capacidade discriminativa do modelo,
sendo especialmente util em problemas de classificacdo bindria. A férmula para calcu-

lar a AUC, representada pela Equacdo [2.19] demonstrada pelo autor de Geron (2019),
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destaca a integral da curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que é um grafico
que ilustra a taxa de verdadeiros positivos em fun¢do da taxa de falsos positivos. Quanto
maior a AUC, melhor o desempenho do modelo em distinguir entre as classes. A AUC é
uma métrica robusta que ndo depende de um limiar de decisdo especifico, sendo util em

situacdes em que a escolha do ponto de corte para predi¢des probabilisticas € desafiadora.

1
AUC-ROC = / Sensibilidade(Especificidade) dEspecificidade (2.19)
0

Curva de Levantamento - Lift Plot

O Lift Plot é uma ferramenta grafica amplamente utilizada na andlise de modelos
de classificacdo, especialmente em contextos de marketing e reten¢cdo de clientes. Sua
utilidade reside na avaliacdo do desempenho de um modelo em compara¢do com uma
abordagem aleatdria ou de referéncia. O gréafico compara a taxa de sucesso acumulada do
modelo em relagdo a taxa de sucesso acumulada esperada caso estivéssemos fazendo pre-
visdes aleatdrias. Os autores de Jaffery e Liu (2009) resumem o conceito ao conhecimento
de quais clientes estdo mais suscetiveis a politicas de novos bens ou servigos.

No Lift Plot, o eixo x geralmente representa a fracdo acumulada dos dados, como
os top 10% dos casos classificados pelo modelo, enquanto o eixo y representa o lift. O
levantamento € a razio entre a taxa de sucesso do modelo e a taxa de sucesso aleatoria
esperada. O valor do /ift em um ponto especifico indica quantas vezes o modelo supera
o desempenho aleatorio nessa fragdo dos dados como definido pelos autores Jatfery e Liu
(2009). A figura[2.7|demonstra tal relagdo.

Essa visualizagdo € particularmente valiosa em situacdes onde o objetivo € melhorar
a eficacia de estratégias de marketing, permitindo uma compreensio clara de como o mo-
delo contribui para o aumento da taxa de sucesso em comparacdo com uma abordagem
aleatoria. O Lift Plot facilita a identificagdo das areas em que o modelo se destaca, pro-

porcionando insights importantes para otimizar estratégias e alocar recursos de maneira



38 CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO

mais eficiente.
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Figura 2.7: Gréfico de [lift de um modelo de aprendizado de médquina. Fonte: Jaffery e
Liu (2009).

Ganho Cumulativo - Cumulative Gain

O Ganho Cumulativo é uma métrica usada para avaliar o desempenho de modelos
de classificacdo bindria ou sistemas de recomendacdo, especialmente em cendrios onde o
foco esta na identificacio de instincias positivas. Essa métrica € particularmente util em
problemas de classificacao desbalanceada, nos quais as classes positivas sao significativa-
mente menos frequentes.

O objetivo do Ganho Cumulativo, exemplificado pelos autores de Jaffery e Liu (2009),
¢ avaliar o aumento acumulado a medida que vocé percorre a lista classificada. Em re-
sumo, quanto mais rapidamente vocé€ encontra as instancias positivas, maior € o ganho

cumulativo. A Equagcdo [2.20] demonstra o somatdrio necessdrio para a determinacgdo do
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ganho, representando a diferenca acumulada entre o modelo e uma abordagem aleatdria,

a medida que mais instincias sdo consideradas na lista classificada.

n
Ganho Cumulativo = Y Ganho(i) (2.20)
=1

1

Essa métrica proporciona uma visao clara de como o modelo se destaca em identificar
instancias positivas em compara¢do com uma abordagem aleatéria, facilitando a interpre-
tacdo do desempenho em cendrios onde a classe positiva € rara. A demonstracao desse
conceito ¢ vista na Figura [2.8|que expdem o modelo aleatério, o modelo com sobre ajuste

e 0 modelo testado.

Cumulative Gain Plot
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Figura 2.8: Gréfico de ganho cumulativo para um modelo de floresta aleatéria. Fonte:
Jaffery e Liu (2009).
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Estatistica Kolmogorov-Smirnov - KS

A conceituacdo inicial dos austores de Dimitrova et al. (2020) exemplifica que a Esta-
tistica Kolmogorov-Smirnov (KS) € uma métrica estatistica amplamente empregada para
avaliar a capacidade discriminativa de um modelo de classificacdo bindria, anadlise de
diferenca entre duas distribuicdes. Essa métrica € especialmente ttil em problemas carac-
terizados por desequilibrio nas classes, como detec¢do de fraude, identificacdo de anoma-
lias ou avaliagdo de risco de crédito. A férmula da KS, exposta na Equacgao destaca
o célculo da diferenca maxima entre as taxas de falso positivo (FPR(c)) e verdadeiro

positivo (T PR(c)) em diferentes pontos de corte na curva ROC.

KS = max|FRP(c) — TPR(c)| (2.21)

A KS € derivada da curva ROC e € definida como a maior diferenca vertical entre
as curvas ROC para as classes positiva e negativa. Essa métrica oferece uma vantagem
significativa, pois fornece uma tnica medida que resume a eficcia global do modelo em
separar as duas classes. Um valor mais alto de KS indica um melhor desempenho do
modelo em distinguir entre instincias positivas € negativas. Exemplo do uso de KS €

apresentado na Figura[2.9]
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KS Statistic Plot
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Figura 2.9: Gréfico de ganho cumulativo para um modelo de floresta aleatéria. Fonte:
Jaffery e Liu (2009).
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

3.1 Literatura do Ciclo de Vida do Cliente

Ha vasta literatura de CRM apresentada em Kurtz e Clow (1998), os conceitos de
churn, sua previsdo e seu entendimento sedimentados por Wu et al. (2021) e DEVRI-
ENDT2021497 o presente trabalho pretende expandir a literatura em conceitos de pre-
visdo e explicacdo do churn. Por conseguinte, nesta secdo trabalhos relacionados a tais
objetivos sdo apresentados e destrinchados para o entendimento de sua modelagem. No
sentido estreito, todos os estudos que fornecem base a este texto tem como motor 0 uso
de aprendizado de miquina seja para previsao, por meio de modelagem de classificacio,
ou seja por andlise causal de implementacdo de politicas de marketing.

A construcdo do arcabouco tedrico parte dos trabalho de revisao sistemaética realizado
em Schneider (2016), do trabalho Veloso (2012) realizado em industrias de alto giro e
no uso da mesma base de dados apresentada. Logo, a secdo € dividida entre literatura de
lingua inglesa e de lingua portuguesa. Ademais, conceitos de previsao e de andlise causal

estdo separados em se¢des diferentes devido a interligacdo dos trabalhos de cada area.

3.1.1 Previsao de Churn

No contexto de previsdo de churn o trabalho realizado pelos autores de Chiang et al.

(2003) propdem um metodologia "goal oriented"” sequencial para a andlise e previsao
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do churn de forma a presentar resultados que sejam palpdveis a tomadores de decis@o no
mercado estudado. Utilizando de conceito de metas e e associagdo o trabalho Chiang et al.
(2003) pode definir metas alvos e buscar compreender a perda de clientes em ambientes
financeiros demonstrando. Contudo, o modelo é pouco reproduzivel e apresenta viés de

aplicado a outros tipos de industria.

De modo a expandir o conceito anterior, o estudo Hung et al. (2006) apresenta um
novo framework para a previsao e tratamento da propensao de churn de clientes de servi-
¢os de telecomunica¢des em um mercado com menos regulagdes, o estudo verifica dados
de Taiwan. Os autores usam métodos de arvores de decisao e redes neurais artificiais para
encontrar possiveis acdes atratoras para a perda de clientes. Os resultados apresentam
nimeros mais precisos de quais clientes estdo saindo e como cada varidvel interfere nesse

processo.

De forma contréria, os autores de Neslin et al. (2006) demonstram que, antes da utili-
zacdo de modelos matemdticos e estatisticos robusto, o cerne metodolégico do que pode
causar o churn € importante. O estudo utilizou dados da acuréacia de modelos de previsao
de churn para demonstrar que modelos com melhor conceituacdo tedria possuem métri-
cas mais aprimoradas. Neslin et al. (2006) dialoga que pesquisas de cardter quantitativo

devém utilizar de conceitos robustos qualitativos.

De forma a expandir o campo de métodos para previsao de churn para base de dados
desbalanceadas, os autores de Xie et al. (2009) apresentam uma modelagem baseada em
florestas aleatdrias balanceadas, utilizando modelos de balanceamento de base como o
n b n oqe ~ .

oversampling”. O estudo demonstra que a utilizacdo de tais florestas apresentam me-
lhores métricas de acurédcia do que outras modelagens como redes neurais e arvores de
decisdo no contexto de rebalanceamento dos dados de saida de clientes. O estudo tam-

bém dialoga que a mudancga pode trazer diferencas na inferéncia final.

De forma continuada, no campo de modelos robustos a desbalanceamento de dados,

os autores de J. Burez (2009) corroboram com Xie et al. (2009) ao demonstrar que a
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utilizacdo de técnicas de balanceamento produzem modelos com melhores resultados em
métricas de acurdcia. No estudo os autores utilizam do conceitos de "undersampling”
e de modelos de florestas aleatérias "weighted"” e "gradient boosting", cujo oferecem
acurdcias mais altas e demonstram curvas AUC que concordam com essa melhora. Assim,

apresentado modelos que possam ser utilizados por tomadores de decisdo.

Os autores de Huang et al. (2012) apresentam estudo sobre o churn no contexto de
telecomunicagdes utilizando os conceitos de rebalanceamento citados. No tocante ao iné-
dito, o estudo demonstra que um novo vetor de varidveis, que é composto desde custos de
ligacdo e métodos de pagamento, desenvolve melhores resultados que o modelos utilizado
anteriormente pela companhia, dados de perfil do cliente e dados de ligacdes agregados.
Ademais, os autores citam que modelos de "support vector machine" e arvores de decisio

tem melhores métricas de acuracia.

No contexto de aprendizado profundo, o estudoCastanedo et al. (2014) utiliza de bi-
lhdes de observagdes de dados de ligacdes para prever churn de clientes de planos pré
pagos. O autor pode encontrar uma acurécia de 80% com seu modelo, de mostrando sua
robustez. Seguindo nesta drea, os autores de Mishra e Reddy (2017) expandem o conceito
anterior ao utilizarem arquiteturas de redes neurais convolucionais a bases semelhantes.
O modelo de Mishra e Reddy (2017) demonstra apresenta alta acuréacia, 86%, e alto score
F1, 92%. O estudo Agrawal et al. (2018) demonstra que além de métricas a modela-
gem em "deep learning” deve demonstrar explicabilidade. Dessa forma, ha melhoria no

processo de tomada de decisdo pelo meio gerencial.

Os autores de Wu et al. (2021) aferem que clientes propensos a abandonar o produto
podem ser agrupados em conglomerados facilitando a previsdao dos mesmos. Para tal os

autores utilizam de trés base de dados diferentes.
De inicio, a primeira é baseada na base sintética "TELCO customer churn" da IBM,
mesmo base utilizada pelo pela presente investigacdo, onde dados categéricos de perfil

de cliente e contratos sdo alinhados a dados de consumos continuos. A segunda base
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relaciona dados geoespaciais e estatisticas de tempo e quantidade de ligagdes. Por fim,
a terceira base € baseada em dados de perfis de consumidor e dos dados presentes na
segunda base.

A pesquisa realizada em Wu et al. (2021) utiliza de conceitos de "oversample" para o
balanceamento dos indicadores de churn. Contudo, os resultados sdo apresentados com e
sem o uso de tal ferramenta para demonstrar a calibragdo de probabilidade de cada modelo
para cada base.

Dos resultados referentes a primeira base de dados, os resultados utilizando os mode-
los de regressao logistica e ADABoost obtiveram melhores métricas de AUC-ROC e acu-
racia. Porém, o estudo Wu et al. (2021) alerta que hé baixa razao de precisao-sensibilidade

podendo seguir na presenca de falsos positivos invalidando o uso do modelo.

Literatura Lusofona

No contexto Lus6fono, pode-se citar o trabalho dos autores de Botelho e Tostes (2010),
os quais apresentam modelo de regressdo logistica para a previsao de churn em uma ad-
ministradora de cartdes de crédito no Brasil. Posteriormente, ha a apresentacao de quais
varidveis explicativas demonstram a maior probabilidade de um consumidor sair da pla-
taforma.

De forma continuada, a dissertacao de Veloso (2012), demonstra a utilizacdo de meto-
dologias de aprendizado de maquina para a previsdo de saida de clientes em uma industria
de retalhos. Veloso (2012) define que modelos de florestas aleatérias possuem melhores
métricas para o contexto estudado.

De forma expandida, o estudo de Franceschi (2019) aplica as modelagens propos-
tas por Veloso (2012) ao contexto bancédrio no Brasil e demonstra que bases de dados
desbalanceadas podem apresentar métricas mais baixas; porém, robustas a inferéncia de
tomadores de decisdo.

Adicionalmente, Aratjo (2022) estudo o conceito de churn em clientes de seguro de
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vida do banco do Brasil no contexto da analise de sobrevivéncia. Dessa forma, José
Araujo exemplifica que a utilizagdo de regressao de Cox aliado a o estimador Kaplan-

Meier trazem novos insights ao campo.

3.1.2 Modelos de elevacao - Analise Causal

Aliado ao conceito de ciclo de vida do usudrio de um produto, tomadores de decisao
seguem caminhos para a manuten¢do da sua base de cliente de forma a tornar o ecos-
sistema da solu¢@o mais sustentdvel tecnicamente e financeiramente como exposto pelos
autores de Kurtz e Clow (1998). Dessa maneira, o campo de andlise causal de politicas
em varejo apresenta solugdes ao problema de churn.

Seguindo o campo puramente de andlise causal, em Verhelst et al. (2020) os autores
apresentam um caminho de pesquisa que alia o conceito de inferéncia causal com a utiliza-
cdo de aprendizado de maquina para definicdes das causas de uma desisténcia em clientes
de telecomunicacdes. Primeiro, os autores utilizam-se de florestas aleatorias para criacao
de um modelo preditivo. Segundo, definem conceitos de analise causal para a avaliagao
das causas de churn na base analisada (Custos Adicionais e Planos Nao Adequados). Por
fim, realizam teste de sensibilidade em suas varidveis de controle para definir causas nao
monGtonas da perda de clientes. Adicionalmente, os estudos de Verhelst et al. (2021a)
expandem o contexto de Verhelst et al. (2020) ao combinar modelos de analise causal a
modelos de previsao de churn.

O estudo presente em Verhelst et al. (2021a) expande os conceitos expostos no artigo
citado anteriormente. Os autores propde a utilizacdo de modelos de elevacao ("Uplif-
ting Models") para tentar evitar o churn de uma companhia de telecom. Neste contexto,
o estudo define um experimento a partir das criagdo de um ranqueamento de possiveis
evasoes da plataforma e uma politica de contato com tais clientes para a resolucao de pro-
blemas encontrados. O autores, contudo, expdem que nzao houve mudanga significativa

de métricas entre o uso do modelo preditivo unicamente e o uso do modelo de elevacao.
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Os autores de Devriendt et al. (2021) defendem que a utilizacdo de "Uplifting Mo-
dels" pode ser melhor que o uso de modelos preditivos de churn. Para tal, o estudo define
métrica que avalia o aumento de lucro devido a criagdo de politicas de intervengcao em
grupos de tratamento de clientes. Assim, os autores conseguem exemplificar que, possi-
velmente, experimentos bem definidos, cujo o grupo de tratamento é bem definido, podem
incrementar mais o lucro do que unicamente persuadir clientes muito proximos a sair.

De forma adicional, Rudd et al. (2021) aborda a questao critica do churn de clientes,
que se refere a perda ou reducdo do envolvimento dos clientes com uma empresa ao
longo do tempo. O estudo propde um modelo de propensdo ao churn, combinando uma
rede neural profunda com uma andlise causal bayesiana, visando oferecer uma abordagem
inovadora para enfrentar esse desafio.

A singularidade desse trabalho reside na aplicacdo dessa abordagem em larga escala
a conjuntos massivos de dados financeiros, com foco particular em empresas de previ-
déncia. Os resultados dos experimentos conduzidos em 12 conjuntos de dados validam
a eficicia do modelo proposto, evidenciando seu desempenho superior em comparagao
com sete classificadores padrao, a partir de uma firma financeira local. Além da valida-
¢ao do modelo, a andlise de causalidade destaca fatores criticos que influenciam o churn
de clientes, incluindo o saldo da conta, o crescimento da conta e o género. Em suma, o
estudo conclui ressaltando a importancia de gerenciar proativamente o churn da partir de

variaveis atratoras.
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Modelagem

O mundo tecnoldgico passa por uma rapida evolucdo e apresenta disrupgdes circula-
res, sendo o aprendizado de maquina um claro exemplo desse fenomeno. Nesse contexto,
o presente trabalho adota uma abordagem fundamentada nos principios de desenvolvi-
mento 4gil, assim como na manutengdo da qualidade, conforme explorado em Studer
et al. (2020). No entanto, é imperativo integrar as ferramentas ao conceito tedrico estu-
dado. Por conseguinte, expandindo o que € estudado em Wu et al. (2021) e Rudd et al.
(2021) no estudo de previsdo e causa do churn. Dessa forma, a pesquisa € centrada no
desenvolvimento da ferramenta de previsdo e anédlise de causa do churn aliando modelo

de machine learning e andlise causal. Para tal, duas proposicoes s@o levantadas:

* Proposicdo 1: Caracteristicas do perfil do cliente, como idade, género ou estado
civil, exercem maior influéncia no churn do que a forma de pagamento ou o tipo de
contrato;

* Proposicdo 2: A oferta de contratos duradouros impacta na redu¢do do churn.

Assim, a criagdo da modelagem serd estruturada de acordo com os principios do
CRISP-ML(Q), definindo requisitos e limitagdes, identificando riscos e propondo mé-
todos para superd-los em areas-chave. Estas dreas compreendem o conhecimento dos
dados e do dominio de negdcios, a manipulacdo de dados, a engenharia do modelo de
aprendizado de maquina, a verificagdo da qualidade do modelo, bem como a entrega e

manutencao.
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4.1 Conhecimento de Dados, Negocio e Manipulacao de

dados

O presente trabalho usara a base de dados "TELCO customer churn 11.1.3" com cerca
de 7043 observagdes para 50+ variaveis, fornecida pela IBM. A base conta com dados sin-
téticos de uma empresa de telecomunicagdes fornecendo desde dados geo-referenciados
dos clientes, passando por dados de perfis de contratos e usudrio, até indicadores de valo-

racdo do usudrio (CLTV, churn, causa do churn).

4.1.1 Dados e Negocio

O entendimento do negécio desempenha um papel fundamental na organizacdo dos
dados e, subsequentemente, na modelagem para compreensdo do churn. Portanto, € cru-
cial reconhecer que a base de dados integral é composta por cinco grandes dreas: demo-
grafia, localizacdo, populacdo, servigos e status. Para este estudo, foi criada uma nova
base de dados que integra as dreas de populacdo, servicos e status. As varidveis selecio-
nadas podem ser classificadas como categdricas, conforme referenciado na tabela @ e

numéricas, conforme apresentado na tabela 4.2}

Variavel Descricdo Trabalhos relacionados
CustomerID identificagdo do cliente tnico (ndo utilizado) Hung et al. (2006), Huang et al. (2012), Wu et al. (2021), Veloso (2012)
ChurnLabel Identifica se o contratante deixou a plataforma do produto Utilizada em todos os trabalhos como marcador
Gender Género do contratante (Feminino e Masculino) Hung et al. (2006), Huang et al. (2012), Wu et al. (2021)
SeniorCitizen Identifica se o contratante tem mais que 65 anos de idade Hung et al. (2006), Huang et al. (2012), Wu et al. (2021)
Partner Identifica se o contratante é casado Wu et al. (2021), Veloso (2012)
Dependents Identifica se o contratante possui dependentes (filhos, pais ou avés) Wu et al. (2021), Veloso (2012)
PhoneService Identifica se o contratante possui servigo de telefone fixo Huang et al. (2012), Castanedo et al. (2014), Wu et al. (2021)
MultipleLines Identifica se o contratante possui multiplas linhas de telefone fixo Huang et al. (2012), Wu et al. (2021)
InternetService Identifica se o contratante possui servico de internet (Fibra 6tica, Cabo Coaxial, DSL ou Nao Wau et al. (2021)
OnlineSecurity Identifica se o contratante possui servico de protegao de perigos cibernéticos Wau et al. (2021)
OnlineBackup Identifica se o contratante possui servi¢o de backup Wu et al. (2021)
DeviceProtection Identifica se o contratante possui servi¢o de equipamentos fornecidos pela empresa Wu et al. (2021)
TechSupport Identifica se o contratante possui servico prioritério de suporte técnico Wu et al. (2021)
StreamingTV Identifica se o contratante utiliza servigo de streaming de TV Wu et al. (2021)
StreamingMovies Identifica se o contratante utiliza servigo de streaming de filmes Wu et al. (2021)
Contract Identifica o tipo de contrato (Més-a-Més, Um Ano ou Dois Anos) Wau et al. (2021)
PaperlessBilling Identifica se o contratante optou pelo uso ou ndo de papel para a conta Wau et al. (2021)
PaymentMethod  Identifica 0 método de pagamento do contratante (Cheque, Debito em conta ou Cartdo de crédito) Huang et al. (2012), Wu et al. (2021)
Offer Identifica se o contratante recebeu uma oferta de desconto Varidvel criada

Tabela 4.1: Varidveis categoricas da base de dados
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Variavel Descricio Trabalhos relacionados
TenureMonths Quantidade de meses que o contratante estd utilizando os servicos Hung et al. (2006), Huang et al. (2012), Wu et al. (2021), Verhelst et al. (2020)
TotalCharges Valor total em Délar das contas jd pagas pelo contratante Huang et al. (2012), Wu et al. (2021)
AvgMonthlyGBDownload Média mensal de gigabytes utilizados em descargas Verhelst et al. (2020)
MonthlyCharges Valor da conta mensal Hung et al. (2006), Huang et al. (2012), Wu et al. (2021)

Tabela 4.2: Variaveis numéricas da base de dados
Anadlise Exploratéria dos dados Categdricos

Para uma modelagem mais eficaz, é essencial compreender os dados categdricos conti-
dos na base de dados. Nesse sentido, os dados serdao analisados de maneira a fundamentar

a melhor solugdo de aprendizado de méaquina para a identificagdo do churn.

Inicialmente, os dados relativos ao perfil do cliente sdo apresentados de maneira a
agrupd-los de forma distinta. Quanto ao género, a varidvel é bindria, contendo valores
masculino e feminino com uma distribuicao relativamente equilibrada, aproximadamente
50,5% sendo do género masculino. No que diz respeito a quantidade de clientes idosos,
observa-se a predominancia de clientes com idade inferior a 65 anos, representando cerca
de 83,8% de toda a base, onde o valor O para essa varidvel é prevalente. Em seguida, a
distribui¢do de clientes que possuem parceiro ou sdo casados assemelha-se a questdo de
género, onde clientes sem lacos matrimoniais representam 51,7% do total da base. Por
fim, a maioria dos clientes ndo possui dependentes, com 77% da base apresentando o
valor O para essa varidvel. A distribuicao dessas varidveis, segregadas entre churn ou nao,
estd representada na figurad. 1]

Os servicos contratados também exibem uma distribui¢do equilibrada. Focando nos
servicos de internet, a base de dados é majoritariamente composta pelo uso de fibra 6tica,
representando 44%, seguido pelo uso de DSL, com 34,4%. No que se refere aos servi-
cos de streaming, aproximadamente 40% sdo utilizados para televisdo, enquanto 38,8%
sdo destinados a filmes. Além disso, a contratacdo do servigo prioritirio de suporte €
considerada minoritdria, com cerca de 29% dos contratantes optando por essa op¢ao. A
distribuicdo, segregada entre churn ou ndo, pode ser visualizada na figura E valido

pontuar que clientes que usam fibra 6tica tendem a apresentar maior probabilidade de
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churn dado uma analise priméria do grafico.
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Figura 4.1: Distribui¢do de varidveis categdricas do perfil do cliente.
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Figura 4.2: Distribuicdo de varidveis categoricas da utilizagdo de servicos.

Dos aspectos contratuais, observa-se que a base € majoritariamente composta por con-
tratos de més-a-més, abrangendo 55% do total da base, e por cheques eletronicos, que

representam 33,6% como a forma prioritdria de pagamento. Cerca de 59% dos clientes



4.1. CONHECIMENTO DE DADOS, NEGOCIO E MANIPULACAO DE DADOS 53

indicam preferir ndo receber suas cobrancas em papel. Além disso, 55% dos clientes
ndo possuem nenhuma oferta especial vinculada aos seus contratos. As distribuigdes,
com estratificagdo para o churn, podem ser visualizadas na figura .3} Contratos do tipo
més-a-més tendem a apresentar maior propensao ao churn, assim como o uso de cheques
eletronicos como forma de pagamento. De forma adicional, a oferta E aparenta ndo ser

efetiva.
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Figura 4.3: Distribui¢@o de varidveis categoricas referentes a especificagdes contratuais.

De forma resumida, a maioria das varidveis categdricas possuem equidade em sua
distribui¢do. Contudo, varidveis que definem carateristicas pertinentes do usudrio, como
idade, tipo de pagamento e tipo de contrato, apresentam desbalanco e demonstram predi-

lecdo a deixar a plataforma.

Analise Exploratoéria dos dados Numéricos

Ao analisar as varidveis numéricas, percebe-se que o estudo do custo do servico ao
cliente, assim como a utilizagd@o total do servico de internet, pode proporcionar insights
mais aprofundados sobre as possiveis causas do churn.

Primeiro, a média da quantidade de meses de um contratante é de aproximadamente
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33, com uma mediana de 29, evidenciando que os clientes tendem a permanecer por mais
de dois anos utilizando os servigos. No entanto, ao realizar uma analise mais detalhada
dos dados relacionados ao churn, observa-se que a média e a mediana do nimero de
meses diminuem para 18 e 10, respectivamente. Isso sugere que os clientes que tendem a
abandonar o produto o fazem de forma répida, evidenciando uma possivel correlacio entre
os tipos de contrato e a saida do cliente. A figura[d.4]explora a possivel ndo normalidade
da distribui¢do dessa varidvel, aliada a propensdo do churn em relagdo a quantidade de

meses que o cliente utiliza o servigo.
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Figura 4.4: Distribuicdo da quantidade de meses dos clientes na plataforma e sua propen-
sdo a saida.

Segundo, o total monetario pago indica a permanéncia do contratante. Relacionada a
quantidade de meses que cliente permanece na estrutura do produto a distribuicao dessa
varidvel € parecida com a anterior. Com média de 2280 délares totais e 1394 de mediana
€ notavel que a maioria dos clientes ndo possuem contratos de grande extensdo. Para
contratantes que sairam a média cai para 1531,8 ddlares e mediana de 703,5 ddlares. Para
cobrangas mensais o caminho é semelhante com média de $ 64,76 ¢ mediana de $ 70.35

para todos os clientes e $ 74.44 médios, com mediana em $79,65, para clientes perdidos.
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A figura[d.5) apresenta graficamente tais distribui¢des. Hd evidencia visual que cobrangas

mensais maiores tendem a aumentar a probabilidade de um cliente abandonar o produto.
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Figura 4.5: Distribuic@o de cobrangas totais e por més realizadas.

Terceiro, o uso médio da internet pode indicar a saida ou nao do contratante. Assim, na
base de dados, o valor médio em gigabytes é de 20,5, com uma mediana de 17 gigabytes
utilizados em downloads. Para clientes que encerraram o contrato, essa média aumenta
para 22,2 gigabytes, com uma mediana de 19 gigabytes. Evidentemente, clientes que
abandonaram a plataforma tendem a utilizar mais o servico de internet; isso pode indicar
uma possivel causa para o abandono, como velocidade ndo constante ou interrup¢des no
servio. A figuraff.6lapresenta essas distribuigdes.

Quarto, € valido apresentar a correlagdo entre cada varidvel numérica e categdrica por
meio de um mapa de calor, conforme mostrado na figuraf.7] Como demonstrado anteri-
ormente, hd uma relacdo positiva entre o tipo de contrato, especialmente contratos mais
longos de um ou dois anos, e a quantidade de meses que o cliente permanece utilizando
a plataforma. Por outro lado, hd uma correlagdo negativa com o tipo de pagamento, es-
pecialmente cheques digitais. Essa analise fornece insights adicionais sobre as possiveis

interdependéncias entre as varidveis e o churn.
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Por fim, € valido explorar a varidvel indicativa de churn, ChurnLabel. H4 desbalanco
entre a quantidade de clientes que deixaram a plataforma, apenas 26.5% do total, que
pode dificultar a escolha do modelo de machine learning a ser escolhido. Contudo, é
valido lembrar que hd mais de 7000 observacdes garantindo a robustez do preditor. Além
disso, o uso de metodologias de balanceamento dessa varidvel pode trazer possiveis falsas
inferéncias, como exemplificado pelos autores de van den Goorbergh et al. (2022) para
diversas técnicas em modelos de regressdo logistica. A figura[4.8|apresenta a distribui¢ao

do churn.
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Figura 4.8: Distribui¢cdo da varidvel ChurnLabel e Distribuicao estratificada por tipo de
contrato

Manipulacao de dados

As varidveis presentes na tabela 1] foram binarizadas de forma a proporcionar me-
lhor inferéncia do modelo. Além disso, para o caso do descobrimento causal, analise de
regressdo, o modelo de contratos foi separado entre curta duracdo e longa duracdo. Va-
ridveis numéricas foram padronizadas pelo processo presente no método de normalizacao

"StandardScaler” da biblioteca "Sklearn” do Python. Essa normalizacio procura escalar
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as varidveis de forma a manter a média zero e o desvio padrdo igual a 1, X ~ A(0, 1).

4.1.2 Engenharia do modelo

Seguindo a literatura sobre o tema de previsdo de churn, especialmente em Wu et al.
(2021) e Rudd et al. (2021), os modelos de previsao de churn comumente utilizam o con-
ceito de classificagcdo para a identificacdo de clientes propensos a abandonar os servigos.
Em esséncia, os algoritmos procuram dividir os clientes em duas classes, a varidvel alvo
sendo a decisdo de churn (abandono) ou ndo, e avaliam suas semelhancas por meio das
varidveis de controle disponiveis.

A escolha de modelos de classificacdo é fundamentada na capacidade desses algorit-
mos de identificar padrdes complexos nos dados e generaliza-los para fazer previsdes em
novos casos. A abordagem de classificagdo permite que o modelo classifique os clientes
em categorias especificas, como "churn"” ou "ndo churn", com base em caracteristicas
observadas.

Na engenharia de modelos voltados para a previsao de churn o processo € tradicional-
mente dividido em cinco etapas cruciais. A primeira delas, a segmentacdo e preparacio
dos dados, abrange a identificacdo e segregacdo das varidveis pertinentes ao problema
de churn, bem como a preparacdo dos dados para o treinamento do modelo. A segunda
etapa, a escolha do modelo, compreende a selecio do algoritmo de classificacao mais ade-
quado ao problema, levando em consideracao as caracteristicas especificas dos dados e os
requisitos do negdcio. A terceira etapa, treinamento do modelo, que envolve a utilizacio
de conjuntos de dados rotulados para ensinar o modelo a reconhecer padrdes associados
ao churn, ajustando seus parametros internos.

A otimizag¢do dos pardmetros -hyperparameter tuning-, quarta etapa, consiste no ajuste
fino desses parametros para melhorar a performance do modelo. Esse refinamento muitas
vezes € conduzido por meio de técnicas como busca em grade, grid search, ou otimizagdo

bayesiana. Finalmente, a quinta etapa € o teste, que se concentra na avaliagao do desem-
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penho do modelo em um conjunto de dados separado, conhecido como conjunto de teste.
Desta maneira, permite verificar a capacidade de generalizacdo do modelo e identificar
possiveis problemas, como overfitting. O fluxograma de como todo esse caminho deve

seguir é proposto pela figura 4.9
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autoML

1. Treino

2. Validagao
3. Teste
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Validagao
teste

Segmentacio dos dados

Y

Escolha do modelo
Y

Analise de métricas
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Teste do modelo
Analise de métricas

Treinamento do modelo
Melhoramento dos parametros

Figura 4.9: Fluxograma do modelo de aprendizado de maquina.

Segmentacao e Preparaciao dos Dados

Os dados totais da base devem ser segmentados para garantir que o modelo aprenda
padrdes, seja otimizado e posto a prova com dados reais. Dessa forma, 60% da base de
dados € dedicada a etapa de treinamento, 20% a de otimizagao de parametros e 20% a de
testagem, sem reposicdo, dos dados ja escolhidos. Adicionalmente, é valido pontuar que

as transformagdes nos dados, citadas em#.1.1s6 devem ser realizadas apds tal segmenta-

Produtizagao
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cdo a fim de evitar o processo de vazamento de dados, "data leakage", entre as diferentes

etapas podendo imputar viés ao modelo.

Escolha do modelo e Treinamento do modelo

Baseado em Wu et al. (2021), ha diversos modelos para a escolha da melhor metodo-
logia de previsdo. Para tal, foi utilizado a biblioteca PyCaret de AutoML na escolha. O
AutoML ¢é um servico no qual diversos modelos de aprendizado de mdquina sdo testados
sobre parte dos dados da pesquisa retornando os melhores algoritmos e modelos e suas
métricas.

Os modelos que apresentaram melhor Score F1 e acurdcia no experimento foram os
baseados em LightGBM, técnica de menor custo computacional do uso do gradiente bo-
osting. Assim, foi definido modelo de classificacdo baseado em LightGBM como padrao
para a previsao do churn. O treinamento do modelo escolhido foi realizado com a base de
treinamento e com os parametros padroes do LightGBM. Para a avaliagdo do modelo o
mesmo foi rodado dez vezes para a anélise de métricas como escore F1, AUC e acuricia

para que assim fosse escolhido o melhor modelo em média de todos os testados.

Melhoramento dos parametros do modelo, - hyperparameter tuning, e Teste

O melhoramento € realizado a partir da técnica de "Grid Search”, o qual testa diversas
combinacdes de padrdes de parametros para a escolha do melhor modelo possivel, desdes
regularizacdes em L1 e L2 até o conceito de amostragem. Para tal etapa, o melhoramento
dos parametros foi feito com 20% da base total, diferentes da subsecdo anterior, afim de
manter o menor viés. Por fim, foi produzido a modelagem de caractéristicas 6timas para

o problema analisado que estd presente no snippet de c6digo abaixo.

LGBMClassifier (boosting_type="gbdt’, class_weight=None,
colsample_bytree=1.0,importance_type="split’,

learning_rate=0.1, max_depth=-1,
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min_child_samples=20, min_child_weight=0.001,
min_split_gain=0.0, n_estimators=100,

n_jobs=-1, num_leaves=31,

objective=None, reg_alpha=0.0, reg_lambda=0.00054,
subsample=1.0,subsample_for_bin=200000, subsample_freq=0)

Listing 4.1: Modelo utilizado como classificador

4.1.3 Analise causal

Considerando o conceito de causalidade apresentado por Angrist e Pischke (2015)
e seguindo as orientagdes de modelagem delineadas por Chernozhukov et al. (2018) e
Facure (2020), ela deve criar uma representacdo grafica abrangente do processo causal
analisado. No contexto especifico do estudo, optou-se pelo estudo do efeito da duragcdo
de contratos no churn. E vilido salientar que, devido 2 presenca de mais de uma classe
dentro da varidvel de tratamento (contrato), optou-se por selecionar uma para a andlise
causal. Dentro dos contratos, o contrato més-a-més foi escolhido como tratamento.

A varidvel a ser explicada, Y, foi definida como ChurnLabel, a varidvel de tratamento,
T, como Contract , e o vetor de varidveis de controle, X cujo foram selecionadas a partir
de escolhas por regressao stepwise, serd analisado a partir do conceito de "Double/Debia-
sed Machine Learning". Portanto, é crucial construir um grafo aciclico causal, conhecido
como DAG, para visualizar de maneira clara as relagdes causais no contexto da inter-
ven¢do e do fendomeno estudado. A relacdo entre as varidveis pode ser compreendida
por meio da andlise da interven¢do, 7', em relacdo a reducao da incidéncia de churn, Y,
enquanto as varidveis de controle fornecem uma explicacdo mais estratificada da causa
geral do churn. A DAG que ilustra essas relagdes ¢ apresentada na figura 4.10] ofere-
cendo um modelo visual de causa e efeito relacionado a intervencao na politica de precos

ou continuidade do contrato.
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Variéveis de controle | X R

Figura 4.10: DAG do processo de andlise causal.

Além disso, o modelo proposto em Chernozhukov et al. (2018) sugere a utilizagdo
de métodos de aprendizado de maquina para separar o efeito causal do tratamento das
varidveis de controle. Dessa forma, na constru¢cdo do modelo geral, foram selecionadas
florestas aleatorias causais de regressdo para ajustar a curva dos efeitos de controle na
varidvel de tratamento e na varidvel explicada. Em seguida, para a regressao entre os
residuos de 7" e Y, utilizou-se uma regressao logistica. Para realizar todos esses processos,

foi utilizada a biblioteca econML, apresentada em Keith Battocchi (2019), do Python.

4.2 Qualidade do modelo, Entrega e Manutencao

No ultimo ponto deste capitulo, é relevante destacar que um modelo de aprendizado
de maquina € uma ferramenta passivel de utilizacdo em tomadas de decisdo. A garantia
de qualidade estabelece que boas decisdes sdo baseadas em ferramentas eficazes, e, nesse
sentido, optou-se por apresentar resultados as classes da varidvel ChurnLabel balanceadas
e ndo balanceadas. Essa escolha visa manter um ponto de inferéncia vélido, alinhando-se

ao conceito apresentado no estudo de van den Goorbergh et al. (2022).

Além disso, as métricas de acuricia, escore F1 e a curva ROC-AUC desempenham
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papéis cruciais na avaliacdo e prosseguimento do modelo, sendo determinantes para as-
segurar sua qualidade. Por fim, optou-se pela utilizacdo do método "shapley additive
explanations"”, SHAP, conforme apresentado por Lundberg e Lee (2017), para investigar
a importancia de cada varidvel de controle e entender seu peso na decisdo de cada ob-
servacdo em relagdo ao churn ou nio. Essa abordagem proporciona uma compreensao
mais aprofundada dos fatores que influenciam as previsdes do modelo, contribuindo para

a interpretabilidade e confiabilidade das decisdes derivadas do sistema.

SHapley Additive exPlanations - SHAP

O método SHAP, ou "shapley additive explanations", desenvolvido por Lundberg e
Lee (2017), € uma abordagem tedrica que se baseia nos valores de Shapley da teoria
dos jogos. Essa metodologia visa explicar as saidas de modelos de machine learning de
maneira interpretavel e equitativa. A ideia principal por trds do SHAP € atribuir contri-
bui¢des individuais de cada varidvel para a predi¢cdo final do modelo, considerando todas
as combinacdes possiveis de caracteristicas.

Ao calcular o valor de Shapley para uma caracteristica especifica, avalia-se a contri-
buicdo média dessa caracteristica para todas as possiveis combinagdes de caracteristicas,
ponderadas pela sua importancia relativa em cada combinacgdo. Esse enfoque ndo apenas
torna os modelos mais interpretdveis, mas também oferece uma abordagem justa e robusta
para entender o impacto de cada varidvel nas previsdes do modelo. Em cendrios nos quais
a transparéncia e a equidade sdo cruciais, 0 SHAP emerge como uma ferramenta valiosa
para a interpretabilidade dos resultados do aprendizado de mdquina. Um exemplo dessa
abordagem pode ser vista na figura|4.11{onde o ganho de capital, a idade e a relacdo amo-
rosa apresentam valores que podem interferir na predi¢dao da renda de adultos no Estados

Unidos.
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Figura 4.11: Exemplo do uso de SHAP em modelos de aprendizado de maquina.



Capitulo 5

Resultados

O modelo foi rodado seguindo os preceitos do CRISP-ML(Q) definido em Studer et al.
(2020) para um classificador LGBM. A fim de manter o entendimento dos resultados este
capitulo apresentard resultados para dois teste: um modelo nao-balanceado e um modelo
balanceado por "oversampling”, assim como presente nos estudo dos autores de Wu et al.
(2021) e Rudd et al. (2021). Dessa forma, o trabalho expdem como modelos calibrados de
maneira erronea podem levar o tomador de decis@o a resultados ndo cobertos pelo plano

de acdo como evidenciado por van den Goorbergh et al. (2022).

5.1 Meétricas de avaliacao - Classificador

Como descrido por Schneider (2016), para garantir que o modelo atende certos crité-
rios de qualidade deve-se analisar suas métricas em relacdo de como ele classifica se algo
¢ verdadeiro ou ndo e como este haje em relacdo a verdadeiros negativos.

Sendo assim, as métricas citadas na se¢do Os resultados do score F1 e da Curva
ROC-AUC foram utilizados como definidores do melhor modelo possivel para o classifi-
cador.

Para o modelo sem o balanceamento da classe ChurnLabel, tem-se que a ferramenta
classifica bem o que ndo € churn, tendo um valor de F1 de 0,84, e tem resultado satisfa-

tério para a classificagdo do que € saida do cliente, F1 de 0,63 ¢ ROC-AUC de 0,84. A
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Tabela[5.1]expdem todas as métricas obtidas. J4 o modelo balanceado apresenta melhores

métricas em relacdo ao exposto anteriormente, como um escore F1 de 0,79 para Churn e

ROC-AUC de 0,88. A Tabela[5.2]expdem todas as métricas obtidas.

Classe Acuracia Precisao Sensibilidade F1-Score ROC-AUC
Nao Churn (0) - 0,82 0,83 0,84 -
Churn (1) 0,77 0,66 0,61 0,63 0,84

Tabela 5.1: Métricas classificador LGBM - Modelo ndo balanceado.

Classe Acuracia Precisao Sensibilidade F1-Score ROC-AUC
Nao Churn (0) - 0,80 0,80 0,80 -
Churn (1) 0,81 0,80 0,79 0,79 0,88

Tabela 5.2: Métricas classificador LGBM - Modelo balanceado.

Ademais, a figura [5.1] demonstra a rela¢do entre precisdo e sensibilidade para cada
ponto previsto pelo modelo. A Figura [5.3] apresenta a curva AUC-ROC para o modelo

nao balanceado. Para o modelo balanceado o mesmo contexto € encontrado nas figuras

G2eld

Precision-Recall Curve

0.5

Precision (Positive label: 1)
-

e o
[P

== LGBM (AP = 0.70)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Recall (Positive label: 1)

Figura 5.1: Gréfico de relagcdo entre precisao e sensibilidade para o modelo sem balance-
amento.
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Precision-Recall Curve

° ° ° =
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Precision (Positive label: 1)
°
b

0.5 ™= LGBM (AP = 0.87)
0.0 02 04 06
Recall (Positive label: 1)

Figura 5.2: Gréfico de relacdo entre precisao e sensibilidade para o modelo com balance-
amento.

Receiver Operating Characteristic Curve

True Positive Rate (Positive label: 1)

0.0 == LGBM (AUC = 0.84)
0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate (Positive label: 1)

Figura 5.3: Grafico da curva AUC-ROC para o modelo sem balanceamento.

Receiver Operating Characteristic Curve

0.0 == LGBM (AUC = 0.88)
0.8 10

True Positive Rate (Positive label: 1)

0.4 0.6
False Positive Rate (Positive label: 1)

Figura 5.4: Grafico da curva AUC-ROC para o modelo com balanceamento.

Os resultados seguem padrdes encontrados em Wu et al. (2021) para o modelo de
dados ndo balanceado; nao obstante, o modelo de LGBM parece apresentar melhor sen-
sibilidade, escore F1 e AUC-ROC que o apresentado no trabalho supra citado. Contudo,
para o modelo com balanceamento ver-se que a uma deterioragdo nos valores de preci-

sdo e sensibilidade, por conseguinte, no escore F1 e uma manuten¢do de valores para o

AUC-ROC.
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Da avaliacdo do modelo a partir do que € apresentado por Hung et al. (2006), Huang
et al. (2012), as varidveis de perfil de cliente e consumo tendem a guiar o classificador em
conformidade com a literatura. escore F1 e AUC-ROC apresentam-se melhores, mas nao
devem ser comparados a risca devido a diferente design de projeto.

De forma continuada, os Graficos de "uplfit” e "wise uplfit” sdo apresentados pelas
Figuras [5.5] e Tais métricas demonstram que o classificador, logo, o previsor sdo
vélidos para serem utilizados em tomadas de decisdo referentes a o churn.

Ha validacdo na literatura, por meio de Verhelst et al. (2020) e Verhelst et al. (2021a),
de que os modelos balanceado ou nao possuem bons resultados na classificacao de clientes
em churn. Os modelos definem que o ponto 6timo de separacdo, e classificacdo, é nas
redondezas do quinto decil de ChurnLabel. O mesmo pode ser visto para 0 modelo com

balanceamento, como evidenciado nas Figuras[5.6)e[5.8]

Lift Plot

Figura 5.5: Gréfico de "uplift" para o modelo sem balanceamento.

Lift Plot

Figura 5.6: Grafico de "uplift” para o modelo com balanceamento.
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Decile-wise Lift Plot

=o= Model
=e | Random

Figura 5.7: Gréfico de "wise uplift" para o modelo sem balanceamento.

Decile-wise Lift Plot

Figura 5.8: Gréfico de "wise uplift” para o modelo com balanceamento.

Para o gréfico cumulativo de ganho ver-se que o modelo de aprendizado de maquina
¢ bem melhor que uma classificacdo aleatdria e ndo apresenta "overfit” ao nao sobrepor
a linha "Wizard", cujo apresenta um modelo perfeito, como atestado em Facure (2020).
De forma ingénua, pode-se inferir que o modelo com balanceamento tende a atingir o
"tipping point" de "overfit” em valores menores que o modelo de base nao balanceada.As
Figuras [5.9] e [5.10] apresentam tal medida para o modelo sem balanceamento e com ba-

lanceamento, respectivamente.

Cumulative Gain Plot

100 == Model - - -
Wizard -
=9 ' Random -

9% Resonders

Figura 5.9: Grafico de ganhos acumulados para o modelo sem balanceamento.
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Cumulative Gain Plot
100 == Model .
Wizard -
-
=e ' Random -

Figura 5.10: Gréfico de ganhos acumulados para o modelo com balanceamento.

Por fim, o modelo sem balanceamento apresenta por de corte 6timo no 5 decil com

estatistica KS de 51,4%, exposta na figura[5.T1] O modelo com balanceamento apresenta

o mesmo decil como ponto 6timo de corte mas com com estatistica KS de 59,46%, exposta

na figura[5.12]

Dessa forma, o valor da estatistica ks entra em conformidade com as outras métricas

ao evidenciar que o modelo atinge valores 6timos de separagao nas redondezas do quinto

decil.

KS Statistic Plot
100 =e= Responders
== Non-Responders
=o | KS Statisic: 51.423 at decile 5

Deciles.

Figura 5.11: Estatistica KS para o modelo sem balanceamento.
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KS Statistic Plot

100 =e= Responders
== Non-Responders
=o  KS Statisic: 59.466 at decile 5

Figura 5.12: Estatistica KS para o modelo com balanceamento.

5.2 SHAP Values e Importancia das Variaveis

Nesta sec¢do serdo avaliadas a importancia de cada varidvel para a identificacdo do
churn pelo modelo LGBM. Para isso o conceito de SHAP serd utilizado, descrito em
Lundberg e Lee (2017), bem como a biblioteca presente no Python, para assim exibir gra-

ficamente as relagdes. Seguindo a apresentacdo do modelo ndo balanceado e balanceado.

Do resultado do "feature importance" do SHAP, tem-se que o ente de contratacao més-
a-més aliado a ndo presenca de dependentes possuem grande influencia na desisténcia
dos clientes perante o produto, como demonstrado na literatura por Wu et al. (2021).
Adicionalmente, clientes com menor tempo de plataforma, menor valor de TenureMonths,
e que opta pelo uso de fibra Gtica também sdo mais propensos a sair. A Figura [5.13|
apresenta a tal "feature importance” e como valores menores e maiores de cada varidvel

depreendem maior propensao ao churn.

O modelo com balanceamento apresenta importancias de "features" diferentes. Para
esta base de dados o custo alto de contas mensais, a presenca de dependentes e servicos
como suporte técnico e seguranca online sao de maior importancia que o tipo de contrato

ou a quantidade de meses que o cliente € usudrio da plataforma.

O balanceamento por "oversample” pode ter alterado toda a distribuicdo de proba-
bilidade de cada varidvel analisada. Assim, o conceito de tomada de decisdo suportada

por este modelo de aprendizado de maquina poderad ser comprometido, levando a dife-
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rencga entre os resultados e demonstrando empiricamente o que € descrito pelos autores de

van den Goorbergh et al. (2022). A Figura[5.14]apresenta tais "features importances”.

” High
Contract_Month-to-month = ” -’-
Dependents_Yes — ’
TenureMonths -+

InternetService DSL -”

[

=]

™

>

g

=

o

&

TotalCharges
TechSupport_Yes
OnlineSecurity_Yes
StreamingMovies_Yes
PaymentMethod Mailed check
PaperlessBilling Yes
Partner_Yes

StreamingTV_Yes
MultipleLines_Yes
OnlineBackup_Yes
SeniorCitizen_Yes

gift

Gender_Female
PhoneService Yes
DeviceProtection_Yes
MultipleLines_No phone service

SHAP value \mpact on mndel output

Figura 5.13: Grafico de dispersdo de importancia de varidveis do SHAP para o modelo
sem balanceamento.
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High

MaonthlyCharges -
Dependents_Yes
TechSupport_Yes
OnlineSecurity_Yes
TenureMonths
OnlineBackup_Yes
InternetService DSL
TotalCharges
DeviceProtection_Yes
Contract_Month-to-month

PhoneService_Yes

Feature value

Gender_Female
StreamingTV _Yes
PaymentMethod Mailed check
AvgMonthlyGBDownload
StreamingMovies Yes

gift

MultipleLines_No phone service
MultipleLines_Yes

SeniorCitizen_Yes

2 0 2 Low

SHAP value (impact on model output)

Figura 5.14: Grafico de dispersdo de importancia de variaveis do SHAP para o modelo
com balanceamento.

Da andlise do modelo sem balanceamento, o grifico apresentado na Figura [5.15|mos-
tra que clientes com contrato més-a-més, que nao possuem dependentes, apresentam
maior propensdo ao churn. Resultado similar € visto para clientes idosos na Figura[5.16]
os quais apresentam maior chance de saida dado a presenca de dependentes. Clientes que
utilizam servigos de "streaming" de filmes tendem a permanecer mais na plataforma como
visto na Figura [5.17] Ponto de inflexdo para ser discutido é a presenga de dependentes

influi na saida do clientes tanto quanto a utiliza¢do desse servigo.
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Figura 5.15: Distribui¢do churn por contrato.

Figura 5.16: Distribuicdo churn por idade do cliente.
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Figura 5.17: Distribui¢do Churn por uso de streaming de filmes.

Relacdes anal6gas podem ser vistas no modelo com balanceamento, mas € evidente

que a distribui¢do dos valores SHAP ¢ diferentes, por vezes mais espaca, e até magnitudes
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trocadas como visto para a varidvel de streaming de filmes. As figuras[5.18] [5.19) e [5.20]

apresentam essa relaco.
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Figura 5.18: Distribui¢do Churn por contrato com base balanceada.
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Figura 5.19: Distribuicdo Churn por idade do cliente com base balanceada.
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Figura 5.20: Distribuicdo Churn por uso de "streaming de filmes com base balanceada.

A andlise da quantidade de meses para o qual o contratante ja possui na plataforma
demonstra que sua permanéncia estd quase que linearmente ligada a sua saida como €
proposto por Wu et al. (2021). Usuarios de diferentes tipos de contrato que possuem
mais tempo de plataforma tendem a permanecer nela por mais tempo, para a base sem

balanceamento. A Figura[5.21|evidencia essa relagdo.
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Figura 5.21: Distribuicdo Churn por tempo na plataforma.

Por fim, analisou-se a observacdo do banco de dados de teste para obter-se o porqué
da saida ou permanéncia destes na utilizacdo do produto contratado. Este usudrio possui

previsdao de permanecer na plataforma com um valor de SHAP de -3,40 e uma esperanga,
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previsdo, de -1,57. O fato de ele utilizar contrato de fidelizacdo anual, modelo de inter-
net DSL e permanéncia de muitos meses, 44, garante essa permanéncia. A Figura [5.22]
apresenta um grafico de decisdo para tal usudrio.

Para a base balanceada ver-se que as causas para qual o cliente permanece sdo dife-
rentes, sendo a principal a contratacao do servigo de suporte técnico e baixo custo mensal.
A espereca -0,74 e valor SHAP de - 3,05 apresentando que o cliente esta mais suscetivel a
sair da plataforma do que a realidade apresentada anteriormente. A Figura[5.23]demonstra

a tomada de decisdo do cliente.
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Figura 5.22: Anidlise de decisdo do cliente por grifico de cachoeira para modelo nio
balanceado.
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Figura 5.23: Andlise de decisdo do cliente por gréafico de cachoeira para modelo balance-
ado.

5.3 Analise Causal

A andlise de diferencas significativas entre a causa do churn duracdo de contrato foi
realizada a partir de uma regressao pelo método dos minimos quadrados (OLS) e o método
DML. A constru¢do do DML seguiu as instrugdes citadas no capitulo anterior. Para a
verificacdo das varidveis de tratamento foram construidas duas anélise: regressdo entre o
churn e a varidvel de tratamento e outra contando com os controles. Além disso, a partir
do resultado da regressdo stepwise o vetor x de controle € formado pelas varidveis genero,

método de pagamento, quantidade de meses como cliente e quantidade monetaria total ja
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paga.

Da varidvel de duracdo de contratos, o tratamento contrato, tem-se que o tipo de con-
trato més-a-més apresenta um relacio de cerca de 37,2% de chance de abandonar a pla-
taforma, com significancia para p<0.001, segundo a regressao (1), implicando que em
anélise simples tal conceito j4 evidencia sua importincia. Além disso, o valor de R> de
0.152 denota que hé relacio causal evidente, mesmo que pouca, para esta relacao e o valor
da estatistica F, de 989.220, depreende que ha forte relac@o causal entre a saida do cliente

e a duracdo do contrato.

Da andlise da regressdo com controles, € visto que ha aumento 13,8% da chance de
saida dos clientes devido a seu tipo de contrato como visto em (2). A diminui¢do de tal
valor entre (2) e (1) é explicada por meio das varidveis de controle como pagamento por
cheque eletronico, que pode aumentar a saida em 12,2% e o uso de servicos de prioridade
técnica que pode reduzir a saida em até 9,3%. Do R? ver-se uma melhor relagio coma
variavel Y dado o valor de 0,222 e manuteng¢ao da relagdo causal das varidveis explicativas

por meio da estatistica F de 138.954. Tais valores podem ser vistos na Tabela[5.3]

Para a o resultado do efeito de tratamento condicional médio da regressao (3) o re-
sultado € de 10%, com significancia para p<0.001, indicando que ha relacao causal direta
entre os residuos obtidos por DML. Contudo, é valido pontuar que o valor de R? é baixo,
cerca de 0.01 e o valor da estatistica F para (3) revela significancia da regressao de forma
global contudo com valores menores que (1) e (2). Da regressdao com controles, (4) re-
vela que nao hé causalidade de tais varidveis em relacdo a o churn de forma significativa.
Porém, a valor significante para os residuos de contrato de cerca de 10%. Além disso,
esteatitica F indica que mesmo que de forma diminuta h4 relagdo causal entre os residuos

do tipo de contrato e residuos do churn.
Contudo, é visto que ha a presenca de heterocedasticidade em relagdo aos residuos. A
partir do teste de Goldfeld-Quandt tem-se valores de p-valor de 0,51 e estatistica F de 0,99,

pequena, corroborando para a rejei¢ao da hipotese nula que ndo ha variacdo crescente ou
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Dependent variable: ChurnLabel

(1) (2)
contrato 0.372%** 0.138***
(0.012) (0.020)
Gender|[T.Male] 0.009
(0.013)
PaymentMethod[T.Electronic check] 0.122%*
(0.019)
Intercept 0.092*** 0.432%**
(0.009) (0.039)
TechSupport[T.Yes] -0.093***
(0.015)
TenureMonths -0.010"**
(0.001)
TotalCharges -0.000
(0.000)
Observations 5517 5508
R? 0.152 0.224
Adjusted R? 0.148 0.222
Residual Std. Error 0.429 (df=5517) 0.410 (df=5508)
F Statistic 089.220*** (df=1; 5517)  138.954*** (df=8; 5508)
Note: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Tabela 5.3: Regressdes por OLS ChurnLabel e Contrato.
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decrescente da variagdo dos residuos. As regressoes podem ser vistas na Tabela[5.4]

Dependent variable: churnResidual

() 4)
contrato res 0.100*** 0.100***
(0.020) (0.020)
Gender[T.Male] 0.002
(0.013)
PaymentMethod[T.Electronic check] -0.005
(0.018)
Intercept 0.259*** 0.269***
(0.014) (0.023)
TechSupport[T. Yes] -0.006
(0.014)
TenureMonths 0.000
(0.001)
TotalCharges -0.000
(0.000)
Observations 3861 3852
R? 0.010 0.007
Adjusted R? 0.008 0.005
Residual Std. Error 0.392 (df=3859) 0.392 (df=3852)
F Statistic 25.458*** (df=1; 3859)  3.280™** (df=8; 3852)
Note: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Tabela 5.4: Regressdes por Random Forest e DML para churnResidual e ContratoResi-

dual.
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5.4 Analise de Resultados

Os resultados para os modelos de classificacdo em suas métricas de avaliacdo quando
ao puro ato de separar diferentes conglomerados foram satisfatérios, principalmente para
a base balanceada obtendo um escore F1 de 0,79 e uma curva AUC de 0,88 em compara-
¢ao com os valores de 0,63 de escore F1 e 0,84 de curva AUC encontrados pelos autores

de Wu et al. (2021). A Figura[5.24] apresenta tal comparagéo.
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Figura 5.24: Comparagdo de resultados para base balanceada.

O modelo com base ndo balanceada também obteve boa performance com escore F1
de 0,63 e AUC-ROC de 0,84 cujo seguem em conformidade com o paragrafo anterior. Os
resultados do estudo base, Wu et al. (2021), foram de 0,61 de escore F1 e 0,84 de AUC.

A Figura[5.25]apresenta tal comparagéo.
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Figura 5.25: Comparagao de resultados para base balanceada.
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Os gréficos de uplift exibem que ambos os modelos performam bem para a classifi-
cacdo de churn, com wise uplift exibindo uma queda a partir do 5 decil, em relagdo a
classificagdo aleatoria seguindo o que é proposto pelos autores de Verhelst et al. (2020).

O resultado para o ganho acumulado demonstra que ambos os modelos nao estao
overfitados e podem ser utilizados em modelos de tomada de decisdo. Do resultado da
estatistica KS, os resultados demonstram a melhor separacdo ocorre entre o 5 € o 6 decil.
Tais resultados corroboram com os estudos ja citados de Wu et al. (2021) e Verhelst et al.
(2020) e acrescentam a defini¢dao de onde o classificador haje melhor.

O resultado dos valores SHAP demonstram concordancia com o que € defendido pe-
los autores de van den Goorbergh et al. (2022). Os resultados para o modelo balanceado
apresentam diferentes resultados de importancia de varidveis que podem levar o tomador
de decisdo a buscar solugdes ndo 6timas com a realidade. O fato de custos mensais e
presenca ou ndo de dependentes como entes de maior importancia definem isso em com-
parac@o a maior importancia do tipo de contrato no modelo ndo balanceado.

Do resultado da andlise causal, é visto que hd nexo causal entre o tipo de contrato e
a churn corroborando com os resultados do classificador. Os resultados para a regressao
linear também indicam que o tipo de pagamento e a contratacdo de servigos influencia no
perca de clientes. Adicionalmente, para a andlise de residuos de contrato e churn por meio
do DML ¢é visto que hd unica relacdo forte € a dos residuos do contrato para com o churn,
porém por ndo respeitar o axioma da homoscedasticidade do teorema de Gauss-Markov
ndo pode-se a inferir que tal estimador linear é o melhor estimador linear ndo viesado
para a solucdo do problema. A figura[5.26|apresenta a relagdo crescente entre os residuos
e seus valores ajustados.

Os resultados expressaram concordancia com o que € definido pelos autores de Devri-
endt et al. (2021) e Verhelst et al. (2021a), cujo defendem que o entendimento da razao
da saida do cliente deve ser entendido como multifatorial e heterogéneo para a questio do

uso de variaveis ndo residuais.
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Figura 5.26: Relagdo entre os residuos e seus valores ajustados.



Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de dois modelos para o apoio de
tomadas de decisdo para conter a evasdo de clientes. Neste contexto, a pesquisa buscou
empreender sobre duas suposicdes para a base de dados utilizada. A primeira suposi¢ao
define que a segmentacdo de clientes por caracteristicas sociodemogréaficas, como idade,
dependestes e género, pode definir maior indice de churn. A segunda suposicao depreende

que contratos de menor duragdo criam clientes menos leais a empresa.

Utilizando o trabalho dos autores de Wu et al. (2021) e Rudd et al. (2021) pode-se
basear conceitos e benchmarks para constatacao do exito do presente estudo. Além disso,
objetivos especificos de qualidade e nivel de acerto foram criados para que o desenvolvi-

mento busca-se o melhor produto a ser entregue.

Do contexto estudado, o trabalho demonstra concordancia com os trabalhos de base
e literatura apresentada. Pode-se produzir modelo de previsdo de saida com bons indices
de qualidade e métricas de acerto, como exposto em Wu et al. (2021). Contudo, os resul-
tados demonstram que varidveis relacionadas a contrato possuem maior importancia que

varidveis demograficas para o churn.

Adicionalmente, como ja apresentado por Rudd et al. (2021), contratos de maior dura-
cdo derivdo em menores chances de perda de clientes. Porém, a utilizacdo de uma técnica

diferente, DML, do que € Rudd e co-autores ndo obteve resultados relevantes.

O trabalho também pode demonstrar que o balanceamento da varidvel alvo altera o
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espacgo da distribui¢do de probabilidades como evidenciando os resultados encontrados
pelos autores de van den Goorbergh et al. (2022). Essa afirmacao € validada pelos resul-
tados de valores SHAP. Dessa forma, o estudo demonstra que o conceito de calibragao de
probabilidades deve ser respeitado para o atingimento de boas politicas de reten¢do pelo
tomador de decisdo.

Por fim, o presente estudo logrou exito ao desenvolver uma ferramenta que apresenta
um modelo de previsdo de churn, baseado em Wu et al. (2021), que pode definir quais
clientes estdo préximos a abandonar o produto oferecido e pode usar o descobrimento
causal, utilizado conceitos bases contidos em Rudd et al. (2021), para demonstrar as cau-
sas desta saida, como a durac¢do do contrato influéncia na permanéncia do cliente. Do
contexto de trabalhos futuros, a utilizagao de conceitos mais robustos como redes neurais
para o descobrimento causal podem ajudar a melhorar o que foi encontrado por RUdd e

seus co-autores € o presente estudo.
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