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ANALISE DO DESEMPENHO DE HIPERPARAMETROS
DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA APLICADOS NA
PREVISAO DA TAXA DE ROTATIVIDADE DE CLIENTES

Renan Gnoatto!, Evandro Franzen?

Resumo: O presente artigo apresenta uma analise da performance de diferentes
hiperparametros de aprendizagem de maquina, aplicados a métodos de aprendizado
de maquina, na predi¢ao da taxa de rotatividade de clientes de trés conjuntos de dados
de organizagdes prestadoras de servigos. Cada um destes conjuntos de dados passou
por um processo que consistiu na coleta dos mesmos, no pré-processamento dos dados,
na execugao dos testes e na avaliagao dos resultados. Apos a coleta e transformagao,
foram aplicados os métodos de Floresta Aleatoria, Arvore de Decisao e recursos para
AutoML (Auto Machine Learning). Em cada método foram feitas duas aplicagdes, uma
utilizando os hiperparametros padroes e outra com os valores destes parametros sendo
customizados. Com base nos resultados obtidos, foi possivel concluir que o método
Floresta Aleatoria se mostrou mais eficaz na predi¢ao da taxa da rotatividade de clientes,
independente do conjunto de dados ou forma de utilizagao dos hiperparametros.
Ainda assim, em algumas poucas métricas o melhor resultado foi atingido pelos outros
métodos, como para a métrica Recall, classe 0, onde o método MLP atingiu um resultado
de 0,96 no primeiro conjunto, utilizando hiperparametros padroes. Da mesma forma,
para o terceiro conjunto, o método Arvore de Decisao atingiu o valor de 0,85 na métrica
Recall, classe 0, utilizando hiperparametros personalizados.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina; Hiperparametros; Rotatividade de
Clientes.

1. INTRODUCAO

Devido as mudancgas nos mercados e as novas formas de venda, temos
ofertas em demasia, o que faz com que o cliente dite os rumos do mercado.
Diante deste cenario as organiza¢bes acabam tendo que focar nos clientes para
entender melhor seus comportamentos e preferéncias, a fim de gerar maiores
lucros e receitas (KHODABANDEHLOU; ZIVARI RAHMAN, 2017).
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Neste sentido, fidelizar um cliente tornou-se muito mais importante e
lucrativo, pois atrair um novo pode custar por volta de 5 vezes mais do que
manter um cliente atual satisfeito (KOTLER; KELLER, 2012). O objetivo sempre
sera a redugao da rotatividade dos clientes, visando a mitigacao de problemas
de insatisfagao com o servigo prestado ou com o suporte ao cliente, que
concentram o maior niimero de queixas (LALWANTI et al., 2021).

O ponto principal para tentar encontrar uma solugao para a possivel
evasao de clientes é a previsao daqueles que possuem alguma possibilidade de
abandonar o servigo. Ligado a isso, o conceito da previsao de rotatividade de
clientes tem por objetivo encontrar essas solugdes para retengao de clientes. Ou
seja, ele tenta, de forma precoce, identificar os sinais de um possivel abandono,
gerando assim tempo para a empresa encontrar solugdes para contornar o
futuro risco de perda (LALWANTI et al., 2021).

Diante dos avangos nas areas de Inteligencia Artificial (IA) e
aprendizagem de maquina, a possibilidade de prever comportamentos dos
clientes aumenta significativamente. Neste cenario, existem duas formas de
tentar realizar a predicao da rotatividade de clientes. Uma é a forma reativa
e a outra é a forma pro-ativa. No caso da reativa a empresa age apenas apos
o pedido de cancelamento por parte do cliente, tentando o demover da sua
decisdao. Na forma pro-ativa é feita a predi¢ao da rotatividade, para entao
adiantar-se ao movimento do cliente (LALWANI et al., 2021).

Os meétodos para classificagado de uma base de dados podem ser
entendidos como a simples caracterizagao do conhecimento adquirido ou a
construgao da predig¢ao de classes, apurado com base nos valores dos atributos
de um conjunto de dados. Entre os métodos de classificagdo temos a Arvore de
Decisao, o Floresta Aleatoria, o MVS etc. (LEMOS; STEINER; NIEVOLA, 2005).

Levando em consideragao que os clientes possuem muitas ofertas de
qualquer servigo que tenham interesse, se torna imprescindivel entender o
comportamento de cada um deles e, se possivel, tentar antever qualquer agao
que o cliente venha a tomar, a fim de conseguir um diferencial competitivo
perante os concorrentes.

Neste cenario, apesar das organizagoes possuirem bases de dados
gigantescas sobre seus clientes, e consequentemente seus gostos, eles acabam
nao conseguindo extrair as informagdes valiosas que esses conjuntos de dados
possuem, ficando a mercé do mercado, sem saber os motivos que levam
seus clientes a trocarem os seus servigos pelos do concorrente. Este artigo
visa identificar os métodos de aprendizagem de maquina que apresentam as
melhores performances na previsdo da taxa de rotatividade de clientes, de

empresas prestadoras de servigos.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Reter clientes a organizagao & muito importante atualmente pois
conseguir angariar novos clientes pode custar entre 5 e 10 vezes mais que
manter um atual. A média de perda de clientes, anualmente, varia de 10% a
20%, fazendo com que diminuir essa taxa em apenas 5% pode fazer a empresa
lucrar em torno de 25% a 85% a mais (FERREIRA, 2012).

Um dos principais fatores de fidelizagao de um cliente é a confiangca que
ele adquire ao ter as suas primeiras experiéncias com a empresa. Essa confianga
é baseada em alguns fatores que estao relacionados a expectativa do cliente em
relagao a organizagao e ao produto e o que efetivamente a empresa apresenta.
A lealdade do cliente é fundamental, mas também de nada adiantam clientes
leais que nao sao revertidos em lucros para a empresa (FERREIRA, 2012).

Existem alguns bloqueios que acabam contribuindo para baixa
rotatividade de clientes, ou seja, que contribuem para que o cliente nao troque
de fornecedor, mesmo insatisfeito, que sdo os custos associados a mudanga.
Por exemplo, no ramo industrial, as barreiras para mudanga sao mais altas, por
isso & mais possivel reter um cliente. Outros fatores que podem estar ligados
a retengdo do cliente sao a falta de tempo do mesmo em buscar um novo
fornecedor, o seu esforgo psicologico para adaptagao ao novo servigo e também
a falta de certeza na negociagao com o novo fornecedor (FERREIRA, 2012).

Desta forma, os clientes mantém uma rede de fornecedores limitada,
onde mantém negocios com o que atender melhor suas necessidades, levando
em consideragao a relagdo construida entre as partes. Essa lealdade é construida
através do reconhecimento e recompensa, que pressupoe que as duas partes
valorizam a relagao.

Ja Aprendizagem de Maquina tem como objetivo desenvolver
a aprendizagem computacional, através de sistemas que capturem o
conhecimento automaticamente. Um sistema com esta capacidade possui a
caracteristica de realizar escolhas assertivas, baseando-se em um historico de
resolugdes satisfatorias anteriores (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Aprendizagem de Maquina é voltada para concepgao de programas que
melhoram gradativamente o desempenho dos seus resultados de acordo com a
experiéncia adquirida. E o processo de mutagao que os sistemas associados a IA
sofrem, executando tarefas como diagnostico, reconhecimento, planejamento,
previsao etc, em um conjunto de dados (NILSSON, 1998). Podemos classifica-
la em dois métodos, supervisionada e nao supervisionada. No caso da
aprendizagem supervisionada o algoritmo aprende com base em um resultado
pré-definido, ou seja, ele trabalha ja possuindo uma referéncia do que esta certo
ou nao. Ja na aprendizagem nao supervisionada o algoritmo trabalha tentando
descobrir padrdes ou agrupamentos sem ter uma referéncia de resultado
desejado, tentando assim encontrar a melhor solugao (Bl et al., 2019).
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Aprendizagem de Maquina, dentre tantas utilidades, mostrou-se ser
de grande valia para as empresas em relagao a rotatividade de clientes, pois
se o algoritmo for concebido de uma forma harmoniosa é capaz de prever
informagdes com base em conjuntos de dados de clientes ativos e nao ativos, de
forma pro-ativa (LALWANI et al., 2022).

Uma caracteristica comum entre os métodos de Aprendizagem de
Maquina e Aprendizagem Profunda é a possibilidade de configura-los através
de conjuntos de hiperparametros, que quando definidos da forma mais
adequada possivel podem resultar na maximizagao da utilizagdo do método
de aprendizagem. Estes hiperparametros tem por objetivo configurar inimeros
aspectos do algoritmo e podem fazer o resultado variar muito de acordo com
sua utilizagao (CLAESEN; MOOR, 2015). Os hiperparametros sempre sao
definidos anteriormente ao processo de treinamento de uma base, levando em
consideragao que todos os métodos de aprendizagem de maquina passam por
este processo de treino (PELLICER, 2020).

Para avalia¢do dos métodos podemos utilizar algumas métricas de
desempenho dos algoritmos como acuracia, precisao, recall, F1 score ou matriz
de confusdao. A acuracia pode ser entendida como o ntimero de instancias
corretamente classificadas em relagao a determinado conjunto de dados, e tem
sua utilizagdo melhor justificada em uma aprendizagem supervisionada onde o
objetivo é a mitigacao do erro global (CASTRO; BRAGA, 2011).

A precisao corresponde a relagdao entre o niimero de verdadeiros
positivos e total de instancias classificadas como positivas pelo algoritmo. Neste
caso a métrica é dividir o nlimero de verdadeiros positivos pela soma de todos
os verdadeiros positivos e falsos negativos. Instancias classificadas como falsas
negativas sdo positivas classificadas como negativas (CASTRO; BRAGA, 2011;
BRAMER, 2013). Recall é a propor¢ao de instancias que foram corretamente
previstas como verdadeiras. Pode ser encontrada através da métrica de
verdadeiros positivos divididos pela soma dos verdadeiros positivos e falsos
negativos (BRAMER, 2013).

3. METODOLOGIA

O processo de desenvolvimento foi separado em etapas, e cada uma
foi baseada no processo de geragao de conhecimento chamado Knowledge
Discovery in Databases (KDD). Este processo é caracterizado como a detecgao
de padrdes, em uma determinada quantidade de dados, que possuem grande
possibilidade de serem fteis (MIKUT; REISCHL, 2011). Ele & composto de
etapas sequenciais que podem ser seguidas da seguinte maneira: entendimento
do campo a ser analisado, entendimento dos dados coletados, que possuem
relagio com o campo em questdo, tratamento de dados irrelevantes e
redundantes, busca e recolhimento de padroes de dados e apresentagao dos
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resultados (AFSHAR et al., 2015). Na Figura 1 ha a representacao das etapas
abrangidas neste trabalho.

Figura 1 - Representagédo das etapas do desenvolvimento
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Fonte: Do autor (2022) adaptado de Fayyad et al (1996c)

3.1 Coleta dos conjuntos de dados

O primeiro passo do desenvolvimento da proposta de projeto foi a
sele¢do dos conjuntos de dados que foram utilizados. Neste trabalho foram
utilizados os tres conjuntos de dados listados abaixo, com seu respectivo link
de acesso, que foram captados do site www.kaggle.com. A plataforma Kaggle
& uma das mais relevantes na area de ciencia de dados, uma vez que possui
diversos recursos, como bases de dados ptiblicas. Cada um dos conjuntos de
dados possui informag¢des e tamanhos distintos, e sao de diferentes ramos de
prestacao de servigos.

* Churn Telco Europa:
https:/ /www kaggle.com/datasets/raumonsall/churn-telco-europa
* Bank Customer Churn Prediction:

https://www.kaggle.com/datasets/shantanudhakadd/bank-
customer-churn-prediction

¢ Internet Service Provider Customer Churn:

https://www.kaggle.com/datasets/mehmetsabrikunt/internet-
service-churn

3.2 Pré-processamento dos dados

No segundo passo, cada conjunto de dados foi importado na plataforma
do Google Colaboratory e passou por um pré-processamento, que consiste,
inicialmente, na analise dos dados brutos, a fim de estabelecer as informagdes
mais relevantes para a predigao em questao. Posteriormente a isso, foi efetuada
a limpeza do conjunto de dados, removendo assim registros nulos, duplicados
e nao relevantes, tendo como objetivo a diminui¢do do tamanho do conjunto.
Esta abordagem de pré-processamento dos dados ja é conhecida e usualmente
testada em varios trabalhos, como o desenvolvido por Lalwani et al. (2021),
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onde a etapa de pré-processamento dos dados foi separada em trés fases, que
consistem na localizagao dos dados mais relevantes, limpeza e filtragem dos
dados e sele¢ao de caracteristicas.

3.3 Aplicagao de métodos de aprendizagem de maquina

Antes da aplicagao dos métodos de aprendizagem cada conjunto de
dados foi separado em conjuntos de treinamento e teste, onde foi utilizada a
abordagem 80:20, que visa alocar 80% do total de registros para o treinamento
e 20% para o teste (FIGURA 2).

Figura 2 - Separagao do conjunto em treinamento e teste

numatributos = len(clients.columns) - 1
atributos = list{clients.columns|[@&:numatributos])

clients[atributos]
= clients["CHURN']

treinamento x, teste x, treinamento y, teste y=train test split(x,

}".-
test_size=8.28)

Fonte: Do autor (2023).

Para cada conjunto de dados foram aplicados os métodos de
aprendizagem de maquina de duas formas distintas. Na primeira, utilizando
o classificador padrao de cada um deles, e depois personalizando alguns. Os
métodos de aprendizagem de maquina utilizados foram Floresta Aleatoria,
Arvore de Decisao, MVS e Multilayer Perceptron (MLP), da biblioteca
Scikit-learn. Além destes, também foi utilizado um modelo de Automated
Machine Learning (AutoML), que tem por objetivo afinar automaticamente
as configuragdes dos hiperparametros dos métodos de Aprendizagem de
Maquina, diminuindo o tempo de configuragao dos mesmos. Para este caso foi
feito uso da biblioteca PyCaret, onde foram realizadas predi¢des dos métodos
Floresta Aleatoria, Arvore de Decisao e MVS.

Em relagdo ao teste com personalizagdo dos hiperparametros, foram
selecionados alguns de forma aleatdria, levando em consideragdo sua descrigao
e objetivos no método. Com isso, para cada método de aprendizagem foram
selecionados variados hiperparametros, que tiveram um valor informado de
forma manual. Alguns, inclusive, continuaram com seus valores padroes,
porém, em conjunto com outros personalizados. Para todos os conjuntos
de dados foram informados os mesmos hiperparametros personalizados,
conforme abaixo:
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* Floresta Aleatodria: bootstrap=True, max_depth=80, max_features=30,
min_samples_leaf=5, min_samples_split=10, n_estimators=100

* Arvore de Decisao: criterion="gini", max_depth=80, min_samples_
split=10, = min_samples_leaf=5,  max_features=30, = max_leaf_
nodes=100

* MVS: kernel="linear’, degree=8

* MLP: solver="adam’, activation="logistic’, alpha=1e-5, hidden_layer_
sizes=(200,), random_state=1

3.4 Avaliagao dos métodos

Apds os testes, os desempenhos de cada conjunto de dados foram
avaliados, conforme o método de aprendizagem de maquina utilizado, bem
como seus hiperparametros aplicados. Neste caso, as métricas avaliadas foram
Acurécia, Precisao, Recall, F1 score e Area Under Curve (AUC).

3.4.1 Acuracia

A acuracia pode ser entendida como o niimero de instancias corretamente
classificadas em relagao a determinado conjunto de dados, e tem sua utilizagao
melhor justificada em uma aprendizagem supervisionada onde o objetivo é a
mitigacao do erro global (CASTRO; BRAGA, 2011). O valor da acuracia pode
ser conhecido através da soma dos valores classificados como verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos, divididos pelo ntimero total da amostra.
Valores verdadeiros positivos sao totais de instancias positivas classificadas
como positivas e os verdadeiros negativos sdo o total de instancias negativas
classificadas como negativas (BRAMER, 2013).

3.4.2 Precisao

Corresponde a relagao entre o nimero de verdadeiros positivos e total
de instancias classificadas como positivas pelo algoritmo. Neste caso a métrica
é dividir o nimero de verdadeiros positivos pela soma de todos os verdadeiros
positivos e falsos negativos. Instancias classificadas como falsas negativas sao
positivas classificadas como negativas (CASTRO; BRAGA, 2011; BRAMER,
2013).

3.4.3 Recall

Recall é a propor¢ao de instancias que foram corretamente previstas
como verdadeiras. Pode ser encontrada através da métrica de verdadeiros
positivos divididos pela soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos
(BRAMER, 2013). O Recall pode ser considerado como o principal indicador
para determinar se o modelo foi capaz de classificar corretamente os registros
de uma determinada classe.
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3.4.4 F1 score

F1 score realiza a combinag¢ao dos métodos de avaliagao Precisao e Recall,
sendo considerado a média harmbdnica das duas métricas. Esta avaliagao pode
ser obtida pela formula: (2 x precisao x recall) / precisao + recall (BRAMER,
2013). Em situagdes nas quais a precisao e o recall apresentam valores distintos,
este indicador é usado para analisar o equilibro do modelo, busca-se, portanto,
um modelo capaz de exibir bons indicadores tanto para recall, quanto para
precision.

3.4.5 AUC

AUC pode ser entendida como um resumo da exatidao discriminatoria
de um teste ou como um resumo da propria curva ROC. A escala de AUC vai
de 0 a 1, sendo 1, ou mais perto possivel disso, sinonimo de alta precisao no
teste proposto (GONCALVES; SUBTIL; OLIVEIRA, 2014).

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados da aplicagao dos
métodos de aprendizado de maquina nos diferentes conjuntos de dados e com
diferentes configura¢des de parametros. Apds a realizagao dos testes foi possivel
analisar os resultados obtidos para cada conjunto de dados e estabelecer
conclusdes sobre quais métodos apresentaram os melhores resultados, bom
como quais combinagdes de parametros sao adequadas para resolugao do
problema de retencao de clientes.

O primeiro conjunto de dados a ser analisado foi o Churn Telco Europa,
que apresentou valores elevados de Performance ao utilizar os Métodos de
Aprendizagem de Maquina Floresta Aleatoria e Arvore de Decisao, tanto com
hiperparametros padrdes quanto personalizados. Inclusive, a personalizagao
dos hiperparametros nao surtiu um efeito muito grande nestes dois métodos
mencionados, pois muitas métricas apresentaram o mesmo valor nas duas
predicoes. Inclusive, em algumas, houve uma pequena queda de performance
com hiperparametros personalizados. Ja para os métodos MVS e MLP, que
apresentaram uma performance menor, a personalizag¢ao dos hiperparametros
foi um pouco mais eficaz, com destaque para o MLP que apresentou uma
melhora significativa em oito dos dez valores de métrica avaliados. A Tabela
1 mostra os valores obtidos em cada métrica e destaca com cores vermelho e
verde se o valor com hiperparametros personalizados foi menor ou maior que
com hiperparametros padroes, respectivamente.
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Tabela 1 - Todos os resultados do conjunto Churn Telco Europa

Acurdcia Precisao Recall F1 AUC
i St T 1 0 1 0 1 0 1 0 1

Floresta Aleatoria Padroes 095 | 095 | 098 | 092 096 | 095 | 096 | 096
| Floresta Aleatoria | Personalizados | 095 | 095 | 098 93 | 095 | 095 | 085
Arvore de Decisa Padroes 093 | 093 | 095 i 092 | 093 | 083
Arvore de Decisdo | Personalizados 0,93 0,93 0,92 0,93 0,93
MVS Padrées 073 | 073 | 072 | 077 | o085 | 060 | 078 | 072 | 072

MVS Personalizados D, 0,72

MLP Padrdes | 067 | 067 | 061 | 080 | 096 | 039 | 075 | 055 | 067

MLP Personalizados ) 79 78

Fonte: Do autor (2023).

Ao analisar apenas os resultados da predi¢ao com hiperparametros
padrdes é possivel notar que o método Floresta Aleatodria foi o melhor em

basicamente todos as performances, com exce¢ao para o Recall da classe 0,
onde o que melhor performou foi o método MLP (TABELA 2).

Tabela 2 - Resultados com hiperparametros padrdes para o conjunto Churn
Telco Europa

Hiperparametros Padroes
Acuracia Precisao Recall F1 AUC
Floresta Aleatoria 0.9 K O 6
Arvore de Decisdo | 093 | 093 [ 095 | 091 [ 092 | 094 | 094 | 092 | 093 | 093
MVS 073 (073 |072 | 0,77 | 0,85 | 060 | 0,78 | 0,67 | 0,72 | 0,72
MLP 067 | 067 | 0,61 | 0,90 039 | 075 | 055 | 0,67 | 0,67

Fonte: Do autor (2023).

Ja para a predi¢ado com hiperparametros personalizados o método
Floresta Aleatbria foi o melhor em todas as métricas, incluindo o Recall da
classe 0 (TABELA 3).
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Tabela 3 - Resultados com hiperparametros personalizados para o conjunto

Churn Telco Europa
Hiperparametros personalizados
Acuracia Precisdo Recall F1 AUC
0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
Floresta Aleatoria | 0,95 | 0,95 | | 0,94 | 0,97 | 0,96 | 0,95 | [
Arvore de Decisdo | 0,93 | 0,93 | 0,96 | 0,90 | 0,91 | 0,96 | 0,93 | 0,92 | 0,93 | 0,93
MVS 071|071 | 0,78 | 0,65 | 0,65 | 0,79 | 0,71 | 0,71 | 0,72 | 0,72
MLP 0,78 | 0,78 | 0,76 | 0,80 | 0,81 | 0,74 | 0,79 | 0,77 | 0,78 [ 0,78

Fonte: Do autor (2023).

Em relagdo a predi¢ao utilizando o AutoML os resultados obtidos
para o conjunto de dados Churn Telco Europa seguiram o mesmo padrao ja
apresentado, onde o método de aprendizagem Floresta Aleatoria apresentou
as melhores performances para praticamente todas as métricas, com exceg¢ao
do valor de Recall do método MVS, que atingiu o valor maximo, 1,00. Vale
ressaltar que o método Arvore de Decisao mostrou-se bastante eficiente, pois
apresentou valores parecidos com o método Floresta Aleatoria, ficando 0,01
abaixo em trés das cinco métricas avaliadas, conforme Tabela 4.

Tabela 4 - Todos os resultados do AutoML para o conjunto Churn Telco Europa

Floresta Aleatéria
Arvore de Decisio
MVS

Fonte: Do autor (2023).

Ja para o conjunto de dados Bank Customer Churn Prediction a predigao
utilizando os hiperparametros personalizados se mostrou mais positiva, pois
dentre os 40 resultados de Performance das meétricas avaliadas, utilizando
os métodos da biblioteca Scikit-learn, 30 apresentaram aumento no valor,
enquanto em 5 o valor foi menor e em 5 a performance foi igual, conforme pode
ser visto na Tabela 5.
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Tabela 5- Todos os resultados do conjunto Bank Customer Churn Prediction

Acurdci Precisa Recall F1 AUC
Hipsmerineus I 1 0 1 0 1 0 1 0 1
Floresta Aleatéria Padroes 082 | 080 | 084 . 082 | 082
| Floresta Aleatoria | Personalizados 0,82 ] 5 | 082 | 082
Arvore de Decisdo Padré 0,73 075 | 074 | 074

Arvore de Deciséo | Personalizados

MvS Pagroes | 063 | 065 | 068 | 061 | 043 | 082 | 053 | 070 | 063 | 063 |
MVS Personalizados / ] 0,70 i ( )

wLP Padroes | 063 | 063 | 063 | 063 [ 039 | 082 | 048 | 071 | 060 | 060
MLP Personalizados i | 063 | -

Fonte: Do autor (2023).

Ao analisar cada predi¢ao de forma isolada, podemos notar que,
novamente para ambas as predi¢des, a melhor performance foi encontrada com
o método Floresta Aleatoria. Ao utilizar os hiperparametros padrdes, em todas
as métricas analisadas a melhor performance foi do método Floresta Aleatoria,
apresentando uma diferenca consideravel se comparado com o segundo
método de melhor performance, que foi o Arvore de Decisao (TABELA 6).

Tabela 6 - Resultados com hiperparametros padrdes para o conjunto Bank
Customer Churn Prediction

Hiperparametros Padroes
Acuracia Precisao Recall F1 AUC
0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
Floresta Aleatdria
Arvore de Decisdo| 0,73 | 0,73 | 0,67 | 0,80 | 0,77 | 0,70 | 0,72 | 0,75 | 0,74 | 0,74
MVS 063 | 063 | 068 | 0,61 | 043 | 0,82 | 0,53 | 0,70 | 0,63 | 0,63
MLP 063 | 063 | 063 | 063 | 039 | 082 | 048 | 0,71 | 0,60 | 0,60

Fonte: Do autor (2023).

Ao comparar as performances utilizando os hiperparametros
personalizados, o método Floresta Aleatoria continuou a frente dos demais,
porém, neste caso, ficando abaixo do MVS em duas meétricas, que foram
Precisao da classe 0 e Recall da classe 1 (TABELA 7).
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Tabela 7 - Resultados com hiperparametros personalizados para o conjunto
Bank Customer Churn Prediction

Hiperparametros Personalizados
Acuracia Precisao Recall F1 AUC

Floresta Aleatéria | 0,82 | 0,82

Arvore de Decisdo | 0,76
MVS 0,74 | 0,74 0,51 | 0,92 | 063 | 0,80 | 0,71 | 0,71
MLP 0,66 | 0,66 0,38 | 0,90 | 0,51 | 0,74 [ 0,64 | 0,64

Fonte: Do autor (2023).

Ao utilizar o AutoML, o método Floresta Aleatoria ainda continuou
apresentando a melhor performance na maioria das métricas, porém neste caso
o método Arvore de Decisao igualou em Acuréacia e até foi melhor em Precisao,
levando em consideragao neste caso o fato de ter sido gerada uma performance
apenas para ambas as classes preditas (TABELA 8).

Tabela 8 - Todos os resultados do AutoML para o conjunto Bank Customer
Churn Prediction

Acuracia | Precisdo | Recall
Floresta Aleatoria 0,84 0,50
Arvore de Decisdo 0,75 0,43
MVS 0,20 0,22 0,51

Fonte: Do autor (2023).

Por fim, ao analisar o conjunto Internet Service Provider Customer Churn
foi possivel notar que ele seguiu 0 mesmo padrao dos demais, apresentando
a melhor performance ao utilizar o método Floresta Aleatoria. Neste caso, ao
comparar os hiperparametros padroes com os personalizados, temos o niimero
de 23 performances apresentando valor maior ao utilizar os personalizados,
enquanto 13 apresentaram diminui¢do na comparag¢do com a predi¢ao padrao.
Outras 4 performances mantiveram o mesmo valor, conforme Tabela 9.
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Tabela 9- Todos os resultados do conjunto Internet Service Provider Customer

Churn
Acuracia Preciséo Recall F1 AUC
Sl e o 1 [) 1 0 1 0 1 0 1
Floresta Aleatéria Padroes 0,81 0,78 | 0,81 0,81
Floresta Aleatéria | Personalizados | 0, 0 | 085 | - 82 - 0.8
Arvore de Decisdo|  Padrdes
Arvore de Decisdo | Personalizados | 0.8 0, 0,7 0,84 ) 8 I
s Padroes
MVS Personalizados 0,72 [ [
wip Padroes o7 | 083 | 083 | 072 | 078 | 07 | o7e | 078
MLP Personalizados [ :

Fonte: Do autor (2023).

Na utilizagao dos hiperparametros padrdes, o método Floresta Aleatoria
foi o melhor para todas as 10 performances, das 5 métricas analisadas, conforme
Tabela 10. J& utilizando os hiperparametros personalizados o método Floresta
Aleatoria sd6 nao apresentou a melhor performance para o Recall da classe 0,
que foi onde o método Arvore de Decisao atingiu o maior valor (TABELA 11).

Tabela 10 - Resultados com hiperparametros personalizados para o conjunto
Internet Service Provider Customer Churn

Hiperparametros Padrdes
Acuracia Precisao Recall F1 AUC
0 1 0 1 0 1 0 1 0 1
Floresta Aleatdria
Arvore de Decisdo | 0,76 | 0,76 | 0,75 | 0,75 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,74 | 0,75 | 0,75
MVS 0,74 | 0,74 | 0,70 | 0,78 | 0,80 | 0,67 | 0,75 | 0,72 | 0,74 | 0,74
MLP 077 (077 {073 | 083 | 083 | 072 | 078 | 0,77 | 0,78 | 0,78

Fonte: Do autor (2023).

Tabela 11 - Resultados com hiperparametros personalizados para o conjunto
Internet Service Provider Customer Churn

Hiperparametros Pesonalizados
Precisdo Recall F1

Acuracia

Floresta Aleatéria | 0 82 . 0,80 2 | 0,82 | 0,82
Arvore de Decisao| 0,81 | 0,81 | 0,78 | 0,84 1,85 | 0,77 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,81
MVS 072 | 072 |072 [0,73 | 069 | 076 | 0,71 | 0,74 | 0,72 | 0,72
MLP 077|077 | 074 | 081 | 081 | 0,73 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,77
Fonte: Do autor (2023).
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Em relagao a predigao utilizando o AutoML seguiu-se o mesmo padrao
apresentado para as demais predi¢des, que foi o método Floresta Aleatoria
apresentando a melhor performance em todas as métricas, conforme Tabela 12.

Tabela 12 - Todos os resultados do AutoML para o conjunto Internet Service
Provider Customer Churn

Acuracia | Precisdo | Recall F1 AUC

Floresta Aleatéria 0,81 0,84 0,78 0,81 0,88
Arvore de Decisdo 0,75 0,78 0,72 0,75 0,82
MVS 0,74 0,74 0,77 0,75 0.74

Fonte: Do autor (2023).

Os resultados encontrados neste trabalho sao semelhantes a outros
voltados para a mesma area, como por exemplo o trabalho de Ahmad,
Jafar e Aljoumaa (2019), intitulado “Previsao da rotatividade de clientes
em telecomunicagdes utilizando a aprendizagem de maquina em grandes
plataformas de dados”, que aplicou quatro métodos de aprendizagem de
maquina para previsao da taxa de rotatividade de clientes. Nele, podemos ver
que o método Floresta Aleatoria obteve melhor performance que Arvore de
Decisao, se comparamos a métrica utilizada no trabalho, que foi AUC.

5. CONCLUSOES

Reter um cliente sempre foi um desafio que as empresas enfrentam a
muitos anos, e com o avango da tecnologia e o grande niimero de informagoes
que as empresas geram de cada cliente, essa tarefa ganha poderosas armas que
podem auxiliar de forma muito positiva.

Neste sentido, este trabalho objetivou, inicialmente, levantar um
nlimero suficiente de trabalhos relacionados ao problema de pesquisa definido,
a fim de criar uma base de conhecimento para o desenvolvimento do trabalho.
Baseando-se no problema de pesquisa e no referencial tedrico produzido,
foram definidas as etapas de desenvolvimento do trabalho, na qual se baseiam
no processo de geragao de conhecimento KDD. Foram definidas as seguintes
etapas para o trabalho: sele¢ao dos conjuntos de dados, sele¢ao dos dados
relevantes, pré-processamento dos dados, execugao do treinamento e teste dos
métodos, avaliagdo dos métodos e gera¢do de conhecimento.

Ao final do processo de desenvolvimento foi possivel chegar a
resultados concretos, para cada conjunto de dados e método de aprendizagem
de maquina. Analisando os dados obtidos para todos os conjuntos de dados,
foi possivel constatar que que a predi¢ao com hiperparametros personalizados
pode ser considerada satisfatoria para os métodos da biblioteca Scikit-learn,
pois apresentou uma melhora em 68 das 120 performances analisadas, se
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comparado com a predigao com hiperparametros padroes. Em 29 a performance
foi menor. Em 23 o valor foi o mesmo para ambas predigdes.

Para efeito de entendimento desta analise, cada classe predita foi
considerada uma performance, entdo, como para cada meétrica (Acuracia,
Precisao, Recall, F1 score e AUC) analisada existiam 2 classes preditas, para cada
método de aprendizagem foram consideradas 10 performances, totalizando
120 para todos os conjuntos de dados, nos métodos da biblioteca Scikit-learn.

Considerando os conjuntos de dados, o que apresentou as melhores
performances foi o Churn Telco Europa, que é o que possui o maior niimero
de dados (188754 registros). Os valores de performance deste conjunto foram
os mais altos tanto na predi¢ao com hiperparametros personalizados quanto
com os padrdes e também com AutoML. Mesmo tendo sido rebalanceado,
ficou claro que quanto mais registros o conjunto possuir, melhor trabalham os
métodos de aprendizagem de maquina, pois possuem uma variedade muito
maior de informagdes.

O conjunto de dados Bank Customer Churn Prediction foi o que
respondeu melhor a personaliza¢ao de hiperparametros, pois em 30 das 40
performances obtidas, dos métodos da biblioteca Scikit-learn, ele obteve uma
melhora, se comparada com a predi¢ao padrao. Este conjunto, inclusive,
€ 0 que possui o menor numero de registros, sendo possivel concluir que a
personalizagdao de hiperparametros respondeu melhor ao baixo ntimero de
registros e conseguiu achar alternativas para entregar uma predi¢ao mais
assertiva.

Apenas dois métodos de Aprendizagem de Maquina apresentaram
performance maior, em todas as métricas analisadas, com personalizagao de
hiperparametros, em relagdo aos padroes. Neste caso foram o método MVS,
do conjunto Bank Customer Churn, e Arvore de Decisao, do conjunto Internet
Service Provider Customer Churn.

De modo geral o método de aprendizagem de maquina que apresentou
a melhor performance foi o Floresta Aleatoria, pois ao comparar as predigoes
com hiperparametros padrdoes e personalizados, em apenas 1 das 10
performances este método nao apresentou o valor mais alto. Da mesma forma,
na predi¢ao com AutoML o método Floresta Aleatoria foi o melhor em 4 das 5
métricas, tendo em vista que para estas predi¢des foi gerado apenas um valor
de performance para cada métrica, diferentemente dos métodos da biblioteca
Scikit-learn, que geraram uma performance para cada classe, sendo duas por
metrica.

2

Por conta deste motivo nao é possivel realizar a comparacao das
performances das predi¢des dos métodos da biblioteca Scikit-learn com as
predi¢oes do AutoML, porém o tinico método que chegou ao valor maximo de
predi¢ao foioMVS, utilizando AutoML, que atingiu o valor de 1,00 para a métrica
Recall. Em relag¢ao a todas as ferramentas utilizadas, o Google Collaboratory
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mostrou-se ser muito eficaz para a criagao do modelo de predi¢ao, tendo em
vista que nele & possivel organizar o codigo de forma sucinta e dinamica. Outra
ferramenta que foi satisfatoria foi a biblioteca Scikit-learn, que disponibilizou
os métodos de aprendizagem de maquina utilizados no decorrer do trabalho, e
que se mostraram eficientes no problema de pesquisa.

Por fim, levando em consideragdo o conhecimento gerado na fase de
analise dos resultados deste trabalho, conclui-se que o método de aprendizagem
de maquina Floresta Aleatoria, dentre os métodos utilizados no trabalho, é o
mais recomendado para realizar a predi¢do da taxa da rotatividade de clientes,
independentemente de haver personalizagao ou nao dos hiperparametros, pois
a performance foi satisfatoria para ambas predigdes. Inclusive, se a predigao
for feita através do AutoML, a performance apresentada pode ser ainda maior.
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