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RESUMO

A rotatividade de clientes nos modelos de negécio baseados na prestacao de servicos é uma avaliagao
delicada da satde do negdcio. A perda de clientes para a concorréncia influencia no faturamento e nas
decisoes de investimento, visto que a aquisicdo de novos clientes é mais onerosa e custosa do que a
manutencao de atuais clientes. Na industria de telecomunicagoes, em que o numero de clientes é alto
e o Indice de rotatividade chega a 2,2%, o acompanhamento dessa métrica para escolhas de medidas
preventivas é essencial. Nesse contexto, o presente trabalho visa, a partir da técnica de aprendizagem de
maquina, tracar o perfil dos clientes das companhias de telefonia mével com maior tendéncia a rotatividade,

assim como definir quais as principais caracteristicas de comportamento desse grupo de clientes.

Palavras-chave: Rotatividade de clientes. Aprendizado de maquina. Telecomunicagoes. Analise de dados.
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1 INTRODUCAO

Com o desenvolvimento de tecnologias, e maior acesso a informagao, os clientes estao cada vez
mais exigentes com relagdo aos produtos que compram e os servicos que contratam. Empresas com
modelos de negécio baseados em prestacao de servigos por assinatura sdo uma das mais afetadas por esse
cenario. Isso porque a satisfacdo dos clientes estéd intimamente relacionada a retengao da assinatura e,

consequentemente, ao faturamento da empresa.

As operadoras de telefonia mével é um exemplo nesse mercado, pois precisam se reinventar
constantemente devido aos avancos da tecnologia, o crescimento da concorréncia e volume da base de
clientes (FERREIRA, 2005). O direto a portabilidade oferece ao consumidor mais liberdade e poder de
escolha, de forma a garantir que a escolha de um fornecedor seja por motivos relacionados aos indices de
satisfacao do cliente ao invés de dificuldades operacionais, por exemplo (DALVI et al., 2016) (A; NESTOR,
2018).

Diante desse contexto existem duas métricas complementares que sdo importantes para qualificar e
quantificar a satde desse tipo de modelo de negécio: o indice de retencao de cliente e a taxa de rotatividade
de clientes, sendo a tltima também chamada de churn. As medidas sdo opostas entre si, de forma que a
primeira esta relacionada com a quantidade de clientes que permanecem consumidores do servigo apés
um determinado periodo, enquanto que o churn corresponde a quantidade de clientes que cancelaram o

servico em relacao a base total de clientes.

Segundo Dalvi et al. (2016), a aquisi¢do de um novo cliente é mais caro do que a manutencao de
um atual. Com isso, além do churn ser responséavel pela reducdo do fluxo de receita devido ao cancelamento
de um servico, também pode resultar em custo extra caso esse cliente decida retomar a assinatura. No
setor de telefonia, em que niimero de cliente chega a bilhoes de contratos e a média de churn é avaliada em
2,2% ao més, a receita perdida pela nao gestao da satisfagdo dos cliente é alta. Por isso é tao importante
entender as caracteristicas que definem um cliente como possivel churn para as tomadas de decisao de
investimento e faturamento (FERREIRA, 2005).

Entender e definir a satisfacdo do cliente é uma analise complexa e subjetiva, pois envolve critérios
relacionados a Qualidade da Experiéncia (QoE), Qualidade de Servigo (QoS), qualidade do atendimento
e da gestao do relacionamento cliente-empresa, identificacdo com cultura e valores, boa relacao prego e
servico prestado, dentro outros indice. Na perspectiva do empresério, é notério que dependendo do perfil
do consumidor cada critério tem um peso e importancia diferente (A; NESTOR, 2018). Por isso, do ponto
de vista estratégico é necesséario clareza com relacao aos parametros prioritarios e o impacto deles nos

negdbcios.

Nessa situagao, a fim de reduzir custos e otimizar tempo, o uso de inteligéncia de dados é uma
alternativa para mapear os principais comportamentos e os seus impactos nos negocios. Metodologias
baseadas em aprendizado de maquina sao capazes de detectar padroes de risco com precisao, assim como
definir os principais motivos de retencao (LU et al., 2012). Dessa maneira, é possivel obter dados confidveis
para a tomada de decisoes estratégicas das empresas, assim como segmentar os clientes nas acgoes de
marketing e de gestao de clientes, o que é comprovadamente eficaz na redugdo de custos, retencao dos
clientes (MISHRA; REDDY, 2017) e consequentemente aumento de receita (FERREIRA, 2005).

A realidade das empresas brasileiras em relacdo ao investimento e dedicacdo nesse tipo de

inteligéncia nos negdcios é recente. Silva, Silva e Gomes (2016) afirma que esse comportamento estd em
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ascensdo na América Latina, mas que ainda é restrito a grande empresas. No Brasil, Silva, Silva e Gomes
(2016) explica que 73% das empresas investem, mas com foco em desenvolvimento tecnolégico e ndo para

tomadas de decisao.

Com isso, o presente trabalho visa estudar e analisar a gama de consumidores de servigos de
operadoras de telefonia movel brasileira. Para isso, tracar-se-a o perfil dos clientes com relacao a padroes
de comportamento agrupando-os por similaridade. A partir disso, o objetivo é classificd-los de acordo com

a probabilidade de churn.

1.1 Motivacao

Entender da perspectiva de usudrio as necessidades e expectativas de um cliente é de suma
importancia para qualquer negoécio. Com isso, a principal motivacdo do presente trabalho é unir a
inteligéncia de dados com o ramo dos negdcios a fim de fomentar a tomada de decisoes estratégicas através

do uso de dados e tecnologias de andlise.

1.2 Objetivos

O intuito do presente trabalho é entender os desafios do mercado brasileiro de operadoras
de telefonia mével diante do comportamento dos consumidores. Perante a literatura farda e baseada
principalmente na realidade de outros paises, faz-se necessario o uso de dados nacionais. Com isso, a
pesquisa visa aplicar técnicas de aprendizado de maquina ja referenciadas em outros estudos para andlise
de um banco de dados da Agéncia Nacional de Telecomunicac¢oes (ANATEL). O intuito é tragar os padroes
de comportamento dos clientes de operadoras brasileiras e classificd-los entre clientes possiveis de churn

ou nao.

1.3 Organizacdo do texto

O texto esta organizado da seguinte forma:

e O Capitulo 2 inicia com um estudo da arte de seis artigos apresentando os principais resultados e
conclusdes da literatura a respeito do assunto. Em sequéncias ha segoes focadas em discutir com mais
detalhes os temas churn e aprendizado de maquina, sendo que o ultimo aborda as trés principais

técnicas citadas nas referéncias.

e O Capitulo 3 consiste na proposta de desenvolvimento do presente trabalho e estd divido em se¢ao 3.1,
a qual define cada etapa de desenvolvimento, se¢do 3.2, o qual delimita os prazos para as entregas, e

secao 3.3, que relaciona as expectativas com os resultados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo inicia com apresentacdo de uma revisao geral da literatura com base em
pesquisas relacionadas com tema do presente trabalho. O estudo do estado da arte tem o intuito de
fundamentar o desenvolvimento do trabalho a partir dos resultados obtidos por outros pesquisados. Além
disso, o capitulo aborda os principais conceitos relacionados a temética do trabalho. O estudo bibliografico

foca em explicar o churn assim como fundamentar o conhecimento a respeito do aprendizado de maquina.

2.1 Estado da arte

Ao longo da pesquisa bibliografica é consenso entre os pesquisadores a importancia da previsibili-
dade do churn na industria, principalmente no ramo de telefonia mével. De acordo com Dalvi et al. (2016),
nos ultimos anos a industria de telecomunicagoes cresceu exponencialmente devido o aprimoramento das
tecnologia méveis. Hoje é raro encontrar um pessoa que nao tem alguma assinatura com operadoras de
telefonia mével. Com isso, a quantidade de usuarios nas operadoras torna a saida de um cliente para o

concorrente uma tematica em questoes financeiras e operacionais de suma importancia.

Atualmente, segundo Mishra e Reddy (2017), o principal objetivo das empresas é reter os atuais
clientes devido o custo e dificuldade de adquirir novos. Por isso, a relevancia em entender os clientes e
classificd-los entre possiveis churn e ndo churn. Lu et al. (2012) afirma que a industria de telecomunicagoes
tem uma taxa média mensal de churn de 2,2%, ou seja, a cada 50 assinantes ao menos um troca de
operadora por més. Se observarmos da perspectiva de Dalvi et al. (2016), o qual afirma que o ramo de
telefonia mével lida com uma quantidade de cliente em torno de bilhoes usuarios, o distrato mensal de

2,2% deles representa um recurso financeiro significativo que precisa ser previsto e administrado.

Quando o assunto é relacionado as operadoras de telefonia mével, Mishra e Reddy (2017) afirma
que os celulares tem um papel significativo na sociedade atual. Diante disso, da mudanga do mercado e da
demanda mundial pelo setor, causadas pelas saturacao, competitividade acirrada e a portabilidade, as
empresas precisaram e continuando precisando se reinventar, como complementa Dalvi et al. (2016). Isso
promove o uso de artificios como a variedade de ofertas de assinaturas com base em diferentes valores e

servigos por parte das empresas, assim como a adoc¢ao do Customer Relationship Management (CRM).

Dentre as pesquisas bibliograficas, Dalvi et al. (2016) é o autor que mais debate sobre a importancia
da predicdo do churn em relacdo ao seus efeitos no mercado. Além disso, o autor ressalta a necessidade de
um modelo capaz de fomentar os motivos de churn ao invés de apenas agrupar clientes entre os estado de
possiveis churn e ndo churn. Isso porque, na visdo de Dalvi et al. (2016), o marketing da indudstria precisa
se munir de dados para projetar politicas e taticas para estratégias de retencao. Apenas dessa maneira, de

acordo com Dalvi et al. (2016), é possivel reduzir custos e danos.

Sem uma lista de clientes identificados de acordo com os principais motivos que os levariam ao
churn, para Dalvi et al. (2016), as a¢oes de marketing seriam individuais e aleatérias, sem condizer com
as estratégias da empresa. Isso porque, trabalhos individuais sdo custosos, demorados e nao oferecem
visibilidade do retorno de investimento. Enquanto que, agbes de marketing estratégicas com grupos
definidos e caracterizados s@o mais baratas e efetivas. Dessa maneira, aumenta-se a receita de permanéncia
dos cliente e redugao de gastos, principalmente na ética de aquisicdo de novos clientes, como também
concorda Mishra e Reddy (2017).

Complementando a visdo de Dalvi et al. (2016), Lopes (2007) aponta estudos que correlacionam
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positivamente a relacdo entre indices de retencao e lucratividade, valor do cliente para a empresa em
questoes de lealdade e satisfagdo e aumento do valor da prépria empresa. Ou seja, investigar e promover

acoes de retencao dos clientes é comprovadamente associado a diferentes fontes de lucratividade.

Para gerenciar os clientes existem plataformas de CRM, as quais ja sdo usadas por diferentes
setores de prestacao de servigo. Dalvi et al. (2016) cita como exemplo de uso as operadoras de cartdo
de crédito que além de gerir os clientes também usam as informagoes do CRM para entender e prever
comportamentos de inadimpléncia e churn. O CRM consegue produzir um grande banco de dados com ricas
informagGes a respeito dos clientes e sua satisfacdo. Dessa forma, o CRM possibilita analises em diferentes
niveis, como a previsibilidade de churn e segmentacao de clientes. Além de facilitar o gerenciamento
dos consumidores por si 86, como o préprio nome da ferramenta ja deixa claro. Além disso, A e Nestor
(2018) apresenta, além dos pontos anteriores, a perspectiva de que o CRM pode ser usado para identificar

oportunidades de melhoria da QoS, qualidade do atendimento e QoE do cliente.

A e Nestor (2018) alega que a retengdo de clientes estd intimamente relacionado com a QoE
e que, portanto, este é o principal influenciador da receita impactada pelo churn. A QoE é medida de
acordo com a nota atribuida pelo cliente com base na satisfacdo do servigo prestado. Com isso, A e Nestor
(2018) defende o uso de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial para encontrar os padroes de
comportamento capazes de influenciar o churn e a satisfacdo dos clientes. A ¢ Nestor (2018) ainda reforga

a necessidade e aplica em sua pesquisa o pré-processamento dos dados CRM antes do uso.

Enquanto isso, a proposta desenvolvida por Dalvi et al. (2016) em sua pesquisa uniu mineragéo
de dados com aprendizado de maquina ao utilizar as técnicas de regressao logistica e arvore de decisdo. A
regressao logistica é usada para entender até que ponto cada varidvel extraida afeta a decisdo de churn do
cliente. Enquanto que a arvore de decisdo oferece uma visao grafica geral dos dados disponiveis, a partir
dos quais as regras podem ser geradas e as estratégias podem ser construidas para a retencao dos clientes.
As principais varidveis avaliadas por Dalvi et al. (2016) foram estado, cédigo de érea, tipo de telefone
mével, frequéncia e periodo de uso, tempo e custo das chamadas e mensagens, ligacoes de curta ou longa

distancia, entre outras informagoes.

O modelo desenvolvido por Dalvi et al. (2016) é divido em trés fases: visualizagdo da andlise de
desempenho, teste e treinamento. A visualizacdo da andlise de desempenho consiste em gerar visualmente
os resultados obtidos através das técnicas e ilustra-los a partir da andlise de matriz de confusdo. O
treinamento é a construcdo do modelo em si, no qual é feito o treinamento do algoritmo a partir das
varidveis desejadas. Ja o teste é composto pela construgao da lista de clientes com alto risco de churn
a partir do conjunto de dados de entrada, os quais precisam ter as mesmas varidveis usadas no banco
de dados da etapa de treinamento. Apds o desenvolvimento, a conclusdo de Dalvi et al. (2016) é que o
melhor modelo de previsiilidade de churn nao é aquele com melhor precisao e exatidao estatistica, mas o

que fornece melhores informagoes para evitar ainda mais o comportamento de churn entre os clientes.

Outro detalhe é que Dalvi et al. (2016) justifica que ndo usa rede neural no processo devido
limitagdes como o baixo desempenho com banco de dados muito grande, a necessidade de muito treinamento
do modelo mesmo quando o bando de dados é pouco volumoso e a auséncia de levantamento de dados
referentes aos motivos de churn. Ou seja, a rede neural classificaria os clientes apenas em relagao aos estados
de possiveis churn e ndo churn e nao traria informacoes tteis de acdo com relagdo ao comportamento dos
clientes, que do ponto de vista de Dalvi et al. (2016) é o mais importante. Em contrapartida, a pesquisa
desenvolvida e defendida por Mishra e Reddy (2017) usou Convolutional Neural Network (CNN), que
traduzido significa Rede Neural Convolucional. Além disso, Mishra e Reddy (2017) utilizou um banco
de dados da Center for Machine Learning and Intelligent Systems (UCI), que é referéncia em estudos

de aprendizado de maquina e possui um repositério de mais de 470 banco de dados para andlises de



2.1. Estado da arte 17

aprendizado de méaquina.

O banco de dados escolhido por Mishra e Reddy (2017) j4 possui a informagao de estado de
churn dos clientes, o qual é definido entre 0 e 1, sendo 0 clientes ndo churn e 1 clientes churn. Com isso,
Mishra e Reddy (2017) priorizou e conseguiu avaliar diferentes caracteristicas da técnica de aprendizado de
maquina, as quais o autor anterior nao considerava de suma importancia nesse tema de pesquisa. Mishra e
Reddy (2017) obteve como resultado precisiao de 91%, exatidao de 87%, taxa de erro de 13%, sensibilidade
de 93% e medida-F1' de 92%. Caracteristicas que sdo importantes para qualificar os resultados de uma

andlise como a do atual projeto.

Além disso, a pesquisa de Mishra e Reddy (2017) citou a possibilidade de agrupamento entre
os clientes, principalmente em relacdo ao formato de pagamento. Dentre os pré-pagos e pos-pagos, de
acordo com Mishra e Reddy (2017), o dltimo é mais propensos ao churn com base em indicadores chave
de desempenho nos registros de chamada. Dentre os dados mensurados estdo a quantidade de chamadas e
mensagens enviadas, o custo pago pelo cliente nos servicos e a frequéncia e periodicidade de uso ao longo
do dia.

Diferentemente, Lu et al. (2012) desenvolveu um algoritmo de aprendizado de maquina baseado
em regressdo logistica com uso do Adaptive Boosting (AdaBoost), o qual é um algoritmo usado para
aumentar a performance de outros algoritmos. As amostras consistiram em dois banco de dados diferentes,
sendo um deles composto por clientes nos quais se deseja saber a probabilidade de churn e outro com

casos ja conhecidos.

Lu et al. (2012) trabalhou com dados de clientes reais de uma companhia e, dentre todas as
referéncias bibliogréaficas, foi o inico estudo que classificou o churn em dois tipos: involuntario e voluntario,
os quais sdo melhores abordados na se¢ao 2.2. Outro diferencial da pesquisa de Lu et al. (2012) é que
o modelo de desenvolvimento considerou trés momentos diferentes no estagio de relacionamento com o
cliente. O primeiro momento, chamado de janela do comportamento, consistiu em 3 meses de extragao
de dados, no qual coletou-se todas as varidveis possiveis. O segundo momento, chamado de janela da
implementagao, é o periodo de um més no qual a empresa realizou a¢des de marketing com os clientes e,
portanto, os clientes que sairam da empresa nesse tempo foram removido do banco de dados. Por tltimo,
o terceiro momento, chamado de janela dos resultados, corresponde aos dois meses seguintes, consiste
no periodo de predigdo do churn. Dessa maneira, Lu et al. (2012) trabalha com a previsibilidade de no

minimo dois meses.

Ao contrario de Mishra e Reddy (2017), o qual utilizou varidveis relacionados ao uso o celular do
usudrio, Lu et al. (2012) lida com fatores como tipo de plano, contrato e fatura como dados de entrada no
algoritmo. Alids, o banco de dados de referéncia possui 7190 clientes, sendo 678 churn e 6512 nao churn,

enquanto que o banco de dados da anélise consiste em 700 amostras de clientes.

Nos resultados, Lu et al. (2012) dividiu o banco de dados de referéncia em dois clusters. O
cluster-1 continha 76% da amostra de cliente e 6% deles foram classificados como churn. J& o cluster-2
continha 24% da amostra de cliente e 18% deles foram classificados como churn. Com isso, o cluster-1 foi
definido com clientes de baixo risco enquanto os clientes do cluster-2 sao os de alto risco. No banco de

dados de andlises, dos 700 clientes, 220 foram classificado na linha de alto risco e 478 na de baixo risco.

Ao final da pesquisa, a fim de aprimorar as agdes de retencao, Lu et al. (2012) analisou os dados
através de graficos de Receiver Operating Characteristic (ROC) e a partir dos resultados buscou os 10%

mais propensos ao churn. Com isso, Lu et al. (2012) encontrou que a proporcao ideal para trabalhos de

1 Medida-F1 é a métrica que relaciona sensibilidade com exatiddo de forma a indicar a qualidade geral do modelo utilizado.

Quanto maior o valor nimero obtido melhor o modelo usado. O resultado varia de 0 a 1.
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retencao sao amostras de 3,3% dos top cluster-1 e 31% dos top cluster-2. Pois, na perspectiva de Lu et al.
(2012), a previsdo de churn precisa gerar uma lista de priorizar clientes de contato, de forma a identificar

o motivo do comportamento de um determinado cliente e possibilitar agdes estratégicas de marketing.

2.2 Churn

O termo churn surgiu da jungdo das palavras da expressao inglesa "Change and Turn', que em
tradugao livre significa mudar e virar (ALMEIDA, 2010). A expressdo, que em portugués é usada como
rotatividade de clientes, é utilizada como referéncia ao processo em que uma empresa perde um cliente

para uma empresa concorrente (FERREIRA, 2015).

Em questées numéricas, o churn é metrificado a partir da base total de clientes de uma empresa.
De forma mais especifica, a taxa de churn corresponde a porcentagem de clientes que fizeram o distrato
no montante de clientes totais em um periodo de tempo especifico. Além disso, o churn é classificado
em dois tipos diferentes (LU et al., 2012) (FERREIRA, 2015): churn voluntario e churn involuntério,
sendo que o primeiro é subdividido nas categorias de churn acidental e churn deliberado (ALMEIDA,
2010)(FERREIRA, 2015).

O churn involuntario é quando o distrato é feito por parte da empresa. Isso pode acontecer,
como explica Ferreira (2015), por inadimpléncia ou por falta de uso do servigo, sendo que o tltimo é
caracterizado pela operadoras de telefonia mével por clientes em formato pré-pago que nao realizam

recargas nos ultimos trés meses.

O churn voluntario é quando o distrato ¢é feito por solicitagdo do cliente e pode ocorrer de duas

maneiras:

e Churn acidental: quando o cliente, por motivos externos, precisa abandonar os servigos que usufrui.
Em geral, esse tipo de churn nao é da vontade do cliente e acontece por motivos como desemprego ou
mudanca de regido (FERREIRA, 2015). A porcentagem do churn acidental é pequena, e insignificante,
em relacdo a taxa de churn total da companhia (ALMEIDA, 2010).

e Churn deliberado: quando o cliente decide mudar a prestacao de servigco para o concorrente. Esse
caso, em especifico, esta relacionado a relagdo cliente e prestador de servico, de forma que os fatores
para impedir isso estd intimamente ligado com as decisdes de relacionamento com o cliente que
a empresa define. Dessa maneira, o churn deliberado é o tipo de churn que as empresas mais se
dedicam a combater (ALMEIDA, 2010). Dentro dessa classificagdo, Ferreira (2015) menciona dois

subtipos de churn, os quais sao:

o Churn de canal: quando canais de distribuigdo e comercializagdo, os quais atendem os contratos
dos clientes finais, decidem redirecionar o cliente de uma empresa para o concorrente ao final de um

contrato, isso para que possam garantir uma nova comissao.

o Churn promocional: quando um cliente deseja usufruir das vantagens de ser um novo cliente

e migra para a empresa concorrente ao final de um contrato.

Além disso, os principais motivos de churn citados por Ferreira (2015) sdo: a busca dos clientes por
tecnologias mais avancadas, acesso a precos melhores, qualidade de servigo superior. Para mais, Ferreira
(2015) menciona a influéncia de fatores psicolégicos e sociais, como a influéncia de familiares e/ou amigos

e associagdo a marca da empresa concorrente, principalmente em relagdo a cultura e/ou valores.

A avaliacdo do churn, tanto na satide de um negdcio como em questdes financeiras e operacionais,

se tornar mais preocupantes quanto mais maduro é o mercado. Isso, porque, como descreve Almeida
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(2010) na sua pesquisa bibliografica, quanto maior a maturidade, fluidez e saturacdo do mercado, mais
os consumidores sdo empoderados para escolher e, consequentemente, mais susceptivel a mudanga os

usudrios estdo, ameagando assim o lucro das empresas (FERREIRA, 2015).

Diante desse cendrio, Almeida (2010) cita o fato de que as estratégias de retengdo de clientes e,
consequentemente, agoes para impedir o churn sao as novas tendéncias de sobrevivéncia das companhias
no mercado em futuro préximo. Por isso é tao relevante o assunto e o investimento da industria, seja
nos departamentos de tecnologia e inteligéncia de negdcio quanto nos projetos de marketing, visto que o

mercado tende a ser cada vez mais centrado no cliente ao invés de no produto.

Para simplificar a compreensao do impacto do churn na receita e sobrevivéncia de um negocio,
Almeida (2010) apresenta um exemplo simples. O intuito é analisar a receita dos préximos 25 anos de
uma empresa ficticia no qual cada cliente tem um contribui¢do liquida de 50 euros por ano. A receita é
avaliada comparando trés diferentes taxas anuais de churn, sendo tais 6%, 7% e 25%. O resultado pode

ser visto na Figura 1.
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Figura 1 — Impacto de diferentes Taxas Reteng¢do nos resultados financeiros de uma companhia

A empresa com churn de 6% tem actimulo de mais de 400 milhdes em 25 anos, enquanto que a
de 7% tem valor abaixo disso, mas mais préximo do que a empresa com 25% de churn, a qual nao chega a
200 milhoes. Essa simulacao avaliar apenas o churn como influéncia a fim de destacar o impacto do churn

a longo prazo no faturamento de uma empresa.

Diante desse cendrio, Almeida (2010) apresenta duas categorias para as taticas de gestao do churn:
a gestao nao dirigida e a gestao dirigida, sendo a ultima subdivida em dois tipos. A gestdo nao dirigida
do churn consiste em publicidade em massa, ou seja, sem segmentacao de clientes e com o intuito de
fortalecer a marca da companhia. A¢bes como essas ndo sao efetivas com relacdo ao churn, visto que nao
sao focadas nas necessidades dos clientes tendenciosos ao cancelamento de contrato e, como ja mencionado

ao longo desse trabalho, representar perda de receita.

A gestao dirigida do churn baseia-se na publicidade segmentada para clientes classificados como
tendenciosos ao churn. Nessa perspectiva, existem dois tipos: estratégias reativas e estratégias pro-ativas. As
estratégias reativas sdo aquelas em que o cliente comunica o desejo de churn a empresa e, em contrapartida,

recebe algum inentivo para ndo abandonar os servigos da empresa, o qual, em geral, é um desconto de
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assinatura. J& as estratégias pro-ativas, sdo aquelas em que a empresa detecta antecipadamente os clientes

de alto risco ao churn e de antemao promovem agoes de retencao.

Com isso, Almeida (2010) afirma que o aumento do valor econémico devido a retengéo de clientes

pelas empresas estd relacionado aos seguintes fatores:

e Reducao da necessidade de aquisicado de novos clientes e, portanto, diminui¢ao do valor investido no
setor (ALMEIDA, 2010).

e Aumento na quantidade de boas referéncias devido a satisfacio dos clientes e, com isso, construir

uma forma mais barata de aquisi¢io de clientes (ALMEIDA, 2010).

e Aumento da idade dos clientes na base de clientes e, por consequéncia, aumento do valor investido
pelos clientes na empresa. Isso porque, é comprovado que clientes mais antigos, tendem a investir

mais nos servigos que ja utilizam (ALMEIDA, 2010).

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina é um subgrupo da ciéncia da computagio que se desenvolveu a partir
de estudos de reconhecimento de padroes e teorias de aprendizagem computacional dentro da area de
inteligéncia artificial (SCHNEIDER, 2016). Dessa forma, o aprendizado de méquina cresceu com o intuito
de construir sistemas capazes de adquirir e reproduzir conhecimento de forma automatizada (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Nesse contexto, Schneider (2016) explica que o aprendizado de maquina pode ser caracterizado
pelo uso de modelos e algoritmos capazes de prever resultados futuros a partir de dados de entrada
conhecidos. Nao existe um algoritmo ou modelo ideal para todos os cenérios, portanto, a escolha do que tem
o melhor desempenho dependendo dos objetivos e do contexto de aplicagio (MONARD; BARANAUSKAS,
2003).

Segundo (SCHNEIDER, 2016), em relagao ao tratamento dos dados de entrada, o aprendizado
de maquina é classificado em trés tipos: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervisionada e

aprendizado por reforgo.

O aprendizado de maquina supervisionado é o qual prevé uma varidvel dependente a partir de
uma lista de varidveis independentes. Nesse contexto, o algoritmo é treinado com um banco de dados
que possui a relagdo entre a varidavel dependente e as varidveis independentes, de forma que ao analisar o
banco de dados que possui apenas as variaveis independentes o algoritmo seja capaz de discernir qual o
comportamento ideal com relagdo a varidvel dependente (MONARD; BARANAUSKAS, 2003) (LAMFO,
2017).

O aprendizado de méaquina nao supervisionado é aquele no qual a partir de um banco de
informacgoes deseja-se agrupar os dados por padroes de semelhanca, conseguindo assim gerar grupos
semelhantes e definir caracteristicas similares. Nesse caso nao ha histéricos para fundamentacéo e previsao
de resultados (MONARD; BARANAUSKAS, 2003) (LAMFO, 2017).

O aprendizado de maquina por reforco consiste em oferecer ao algoritmo informagdes de ambiente,
acgoes e comportamento por reforco. Com isso, o modelo é capaz de decidir entre as agdes a partir do
ambiente com base nos diferentes comportamento por reforgo, os quais nada mais sdo do comportamentos
anteriores registrados. Esse é o modelo que mais trabalha com incertezas de cenarios (MARTINS et al.,
2003) (LAMFO, 2017).
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De acordo com Schneider (2016), no tocante aos dados de saida, o aprendizado de méquina pode

ser catalogado em:

e Associacdo: a partir de um conjunto de dados o algoritmo é capaz de afirmar qual a associa¢do entre
os dados a partir dos atributos (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

e Classificacdo: a partir da analise de um determinado atributo no conjunto de dados o algoritmo é
capaz de definir em qual classe cada dado se encaixa (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

e Clusterizacao: a partir de um conjunto de dados o algoritmo é capaz de subdividir o conjunto em
subconjunto de carateristicas homogéneas (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

e Regressao: a partir de fungoes estatisticas o algoritmo é capaz determinar a probabilidade das
entradas em relacdo as classes de saida (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

e Anélise de sequéncias: a partir do dado o algoritmo é capaz de relacionar um comportamento futuro
consequente do dado inicial (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

e Visualizacdo: a partir da visualizacdo dos dados consegue-se afirmar a respeito de caracteristicas e
comportamentos padrées (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

Na literatura, as classificagbes em relagao aos dados de saida estdo relacionados as técnicas de
mineragdo de dados. A mineracdo de dados, diferente do aprendizado de maquina, visa descobrir resultados
ainda nao previstos (SCHNEIDER, 2016).

A partir disso, nas se¢bes seguintes sao apresentados trés tipos de técnicas que foram abordadas
em pesquisas similares ao objetivo do presente projeto, sendo tais: clusterizacao (subse¢ao 2.3.1), regressao

logistica (subsegdo 2.3.2) e arvore de decisdo (subsecao 2.3.3).

2.3.1 Clusterizacdo

A clusterizagdo é uma técnica de aprendizado de maquina nao supervisionado. Isso porque, diante
de um conjunto de dados, a andlise de cluster é capaz de agrupar os elementos por similaridade, sendo

que os atributos responséveis pela similaridade ndo sdo conhecidos previamente (DONI, 2004).

Os agrupamentos de saida da clusterizagao sdo chamados de clusters. Os elementos que compoe
um clusters sdo definidos a fim de maximizar a homogeneidade entre si de forma simultdnea em que

maximizam a heterogeneidade entre os clusters (DONI, 2004).

Existem varios tipos de algoritmos de clusterizagao, contudo os mais usados sdo a clusterizagao
hierdrquica e particionada. O primeiro método processa os clusters a partir de clusters previamente

formados, sendo tais classificados como aglomerados ou divisivos.

A clusterizacao hierarquica aglomeradora considera cada elemento do bando de dados de entrada
como um cluster, com isso os aglomera de acordo com os graus de semelhanca. Enquanto que clusterizacao
hierarquica divisora assume que o conjunto de dados de entrada é um cluster iinico que é particionado

sucessivamente até o maximo de divises (GOMES, 2011).

A clusterizacdo particionada, diferentemente da hierdrquica, opera através da recursividade dos
clusters que se formam ao longo do processo. Esse método é capaz de determinar os cluster de uma sé
vez(GOMES, 2011).
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2.3.2 Regressdo logistica

A regressio logistica é uma técnica de aprendizado de méaquina supervisionado, portanto a partir
de varidveis independentes prevé-se varidveis dependentes apés o treinamento do algoritmo. Mais especifi-
camente, a regressao logistica tem varidveis dependentes do tipo bindrias ou categéricas (SCHNEIDER,

2016) e variaveis independentes caracterizadas como categéricas ou continuas (GEVERT, 2009).

A analise de regressao logistica identifica quais varidveis independentes influenciam no resultado
da variavel dependente e como a influncia acontece. Dessa forma, o modelo da regressao logistica mede a
relacdo entre as variaveis estimando a probabilidade entre elas, de maneira a restringir os resultados de

saida para um intervalo de probabilidade entre 0 e 1. O célculo é baseado na Equacao 2.1.

h(z) = O(w’z), no qual 4(s) = 1 j_ses (2.1)

As vantagens da regressao logistica sao: simplicidade de executar, facilidade de interpretacao e

nivel de acurdcia satisfatéria considerando o grau de complexidade (SCHNEIDER, 2016).

2.3.3  Arvore de decisio

A arvore de decisdo é um dos modelos mais conhecidos de aprendizado de maquina por ser
intuitivo e de facil compreenséao e aplicacdo. Esse método se encaixa nos algoritmos de aprendizado de

méquina supervisionado, assim como a regressao logistica (NETO, 2018).

O intuito da arvore de decisdo é dividir sucessivamente o conjunto de dados de entrada que se
encontram na raiz de forma sucessiva até as folhas. Para isso, ha os nés internos, os quais classificam os
atributos e subdividem o conjunto em subconjuntos. As subdivisdes em relacao aos atributos continuam

até que se atinjam as folhas, que sao as classificages alvo (NETO, 2018).

Uma representagao da arvore de decisdo é apresentada na Figura 2, a qual apresenta um sistema

para analise da compra de um computador.
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Figura 2 — Arvore de decisdo para a avaliacdo de compra
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3 PROPOSTA

O trabalho possui como objetivo tragar o perfil dos clientes de companhia telefonica classificando-
os de acordo com caracteristicas em comum. A partir desse resultado, o intuito é estabelecer quais
sdo considerados possiveis churn ou nao. Para isso, a presente pesquisa visa usar um banco de dados
disponibilizado pela ANATEL que tem informagoes de mais de 120 mil usudrios de operadoras telefonicas

brasileiras.

Dentre os dados disponibilidades pela ANATEL h4, principalmente, informagoes de localidade e
satisfacao de qualidade de servigo. A finalidade é manusear dados referentes a realidade brasileira através

de técnicas especificas de aprendizado de méaquina.

3.1 Metodologia

A metodologia do trabalho é dividida em trés etapas principais, as quais sdo: a defini¢do e
levantamento dos requisitos, o desenvolvimento e testes, e, por fim, as andlises e escrita do documento

final. A seguir s@o detalhadas cada etapa.

3.1.1 Definicdo e levantamento dos requisitos

A etapa de definicao e levantamento dos requisitos consiste em estudar e delimitar quais sdo as
informagoes basicas necessarias dos usudrios de telefonia mével para o desenvolvimento da pesquisa. Para
isso, essa etapa exige a leitura de diferentes estudos a respeito da anélise de rotatividade de clientes de

telefonia mével.

Ainda nessa conjuntura, essa etapa prevé o estudo e definicdo da técnica de aprendizado de
méquina mais adequada para o desenvolvimento do projeto. A perspectiva é que, assim como para o
passo anterior, estude-se diferentes pesquisas a respeito do assunto e, diante do nosso cendrio, se escolha a

técnica que melhor se aplica.
As principais entregas dessa etapa sio:
1. Defini¢ao do banco de dados a ser usado.
2. Definigao da(s) técnica(s) de aprendizado de méquina a ser aplicada.

3. Listagem das principais caracteristicas de comportamento a serem avaliadas no banco de dados.

3.1.2 Desenvolvimento e testes

A etapa de desenvolvimento e testes consiste basicamente em desenvolver a técnica de aprendizado
de maquina escolhida na etapa anterior e adapta-la as necessidades do trabalho. Em sequéncia, o objetivo

é testar o que foi desenvolvido com o banco de dados com as informagoes coletadas.

As principais entregas dessa etapa séo:

1. Lista de clientes agrupados por padrdes de comportamento.

2. Lista de clientes agrupados através da classificacdo de churn ou nao churn.
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3.1.3 Analises e escrita do documento final

A etapa de andlises e escrita do documento final consiste em avaliar os principais resultados
obtidos e descrevé-los no documento final do trabalho. Nesse momento, pretende-se comparar os resultados

obtidos com os esperados com base do estudo realizado na primeira etapa.

As principais entregas dessa etapa sio:

1. Documento final com andlises e avaliacoes dos resultados.

2. Apresentacao final do projeto.

3.2 Cronograma

A Tabela 1 apresenta o cronograma com as atividades previstas para o proximo semestre.

Tabela 1 — Cronograma das atividades previstas

Meses
Ago | Set | Out | Nov | Dez

Etapa

Al
A2
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A4
A5
A6
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A8
A9

[
=3

<N

<<

<[

<IN

<J

<

e A1l: Corregao e atualizagdo do pré-projeto de acordo com as observagoes da banca avaliadora.
e A2: Estudo e definicdo do banco de dados a ser usado.

e A3: Estudo e definicdo da técnica de aprendizado de maquina a ser aplicada.

e A4: Desenvolvimento do algoritmo de aprendizado de méquina.

e A5: Testes com o algoritmo construido e o banco de dados escolhido.

e A6: Andlise dos resultados e tempo para possiveis corre¢oes necessarias.

e AT: Escrita do documento final com as etapas de desenvolvimento.

e AB: Periodo de correcao e revisao do documento final pelo orientador, co-orientador e banca.

o A9: Apresentacao final.

3.3 Expectativa de resultados

Ao final do trabalho, objetiva-se a classificagdo dos perfis dos clientes com maior propensio a
rotatividade entre as operadoras de telefonia mével. Baseado nos resultado obtidos, tem-se a expectativa
de discutir os principais gargalos e falhas das companhias que propiciam os clientes a esse comportamento,

assim como entender e descrever as principais caracteristicas que determinam a permanéncia de um cliente.

O desejo é identificar um paralelo de perfil de cliente entre os que tendem a sair e os que tendem

a permanecer com uma operadora de telefonia mdével. De forma que, mediante esse cenério, a pesquisa
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também seja capaz de comparar os resultados obtidos com os apresentados nas pesquisas usadas como
base para as defini¢bes e levantamento de requisitos. O objetivo, nesse ponto, conseguir confrontar as

semelhancas e diferencas entre as conclusoes dos diferentes estudos e registrar para casos futuros.
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