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Apresentação Pessoal

Minha linha do tempo acadêmica/profissional...

2012
2012-2019 – Graduação em Engenharia Química na UFAL.

HOJE

2020 - HOJE – Mestrado em Eng. de Produção com concentração 
em Finanças e Análise de Investimentos na PUC-Rio

2014-2017 – Produção de alguns artigos/trabalhos 
utilizando Redes Neurais e Sist. Híbrido Neuro-Fuzzy.

2017 - 2018 – Estágio na Braskem S.A.

2018 – 2019 – Estágio na Cotrim e Amaral Avaliações e Perícias LTDA - ME

2019 – 2020 – Estágio na Enops Engenharia S.A.

2021 - HOJE – Estágio na área de Data Science
na Stone Pagamentos S.A.
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Motivação

• Rotatividade de clientes

• Gerenc. do Relac. com o Cliente (CRM)

• Custo de aquisição >> Retenção de cliente

• Clientes de longa data consomem mais e 
ainda recomendam os produtos/serviços

• Num mundo competitivo a retenção de 
clientes é essencial

• São 2 tipos de churn: contratual e não-contr.

• Objetivo: utilização de machine learning 
interpretável para identificação do padrão 
pré-churn para tomada de decisão de 
retenção.



Motivação



Várias técnicas disponíveis:

Tradicionais Ensembles Neural Networks

• Classification
Trees

• KNN

• SVM

• Bayesian
Classification

• Random Forest

• Gradient Boosting

• Adaptive Boosting

• XGBoost

• Artificial Neural 
Networks (ANN)

• Convolution Neural 
Networks (CNN)

• Recurrent Neural 
Networks (RNN)

• Interpretáveis

• Baixa 
acurácia

• Menos Interpretáveis (caixa preta)

• Maior acurácia



Output de algumas técnicas para Iris dataset:

CART RNN



Output de algumas técnicas para Iris dataset:

CART Random Forest



CART - Vantagens / Desvantagens

• Simples de entender, 
interpretar e visualizar;

• Realizam a triagem de 
variáveis ou seleção de atributos;

• Pouco esforço para a 
preparação dos dados;

• Árvores complexas que não 
generalizam bem (overfitting);

• Baixa acurácia;

• Greedy heuristic, onde a 
decisão ótima é tomada passo-
a-passo;

Greedy Optimal

x1 x1
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CART - Vantagens / Desvantagens

• Simples de entender, 
interpretar e visualizar;

• Realizam a triagem de 
variáveis ou seleção de atributos;

• Pouco esforço para a 
preparação dos dados;

• Árvores complexas que não 
generalizam bem (overfitting);

• Baixa acurácia;

• Greedy heuristic, onde a 
decisão ótima é tomada passo-
a-passo;

Será que conseguimos aumentar a 
interpretabilidade e a acurácia?



Sim! Através da Árvore de Decisão Ótima:

• Deixa de ser heurístico e se 
torna exato (MILP)

• A otimização é feita 
globalmente e não passo-a-
passo

• Apresenta melhorias 
significativas em relação aos 
métodos heurísticos.



Desempenho de árvores de classificação ótima

Acurácia média out-of-sample em 60 conjuntos de dados do mundo real:

Fonte: Bertsimas, D. 

Interpretable AI. Acesso em :

<https://orfe.princeton.edu/pdo/s

ites/orfe.princeton.edu.pdo/files/

Bertsimas_PDO.pdf>



Aplicação: Churn

• Características

ꟷ Serviço atrelado a um contrato

ꟷ Churn é observado e é total (para cada 

produto)

ꟷ Definição clara de churn (fim da 

contratação do serviço)

• Aplicações

ꟷ Telefone pós-paga

ꟷ Conta Corrente / Cartão de crédito

ꟷ TV por assinatura

ꟷ Subscrições online

ꟷ Seguros

Contratual Não-contratual

• Características

ꟷ Custo do cliente trocar o provedor do 

serviço / fornecedor é baixo ou nulo

ꟷ Churn não é observado (cliente ñ avisa)

ꟷ Um contrato não cancelado pode 

significar churn 

ꟷ Definição de churn é subjetiva

ꟷ Os analistas levam em conta o que o 

churn representa na área de estudo.

• Aplicações

ꟷ Telefonia pré-paga

ꟷ Supermercado

ꟷ Serviços financeiros

Tipos de Churn: • Ativo      • Passivo      • Forçado     • Esperado



Prever se um cliente mudará de telefônica

O dataset de treinamento contém 4250 (80%T /
20%V) amostras. Cada amostra contém 19
atributos e uma label "churn" que indica a
classe da amostra.

Para a resolução deste problema utilizou-se o
PyCaret e o pacote da empresa Interpretable
AI (www.interpretable.ai) para a Árvore de
Decisão Ótima

Aplicação de Churn contratual na prática (e direta)

http://www.interpretable.ai/


Resultados

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

Churner Não-Churner

Churner TP FP

Não-Churner FN TN

Real

P
re

v
is

to

Modelo Accuracy AUC Recall Prec. F1

octmio
Opt. Classification

Tree
0,9660 0,8782 0,7560 1,0000 0,8608

catboost CatBoost Classifer 0,9547 0,9102 0,7388 0,9363 0,8259

lightgbm
Light Gradient

Boosting machine
0,9529 0,8949 0,7265 0,9350 0,8177

xgboost
Extreme Gradient 

Boosting
0,9512 0,8977 0,7245 0,9225 0,8116

gbc
Gradient Boosting 

Classifier
0,9447 0,9100 0,6939 0,9011 0,7840

dt
Decision Tree 

Classifier
0,9188 0,8338 0,7143 0,7210 0,7176

rf
Random Forest 

Classifier
0,9179 0,9058 0,4735 0,9164 0,7914

“De todos identificados como churners, quantos realmente eram 

churners” 

“De todos que realmente eram churners, quantos foram 

identificados como tal”



Optimal Decision Tree (MIO)



• Tratar série temporais dentro de Machine Learning;

• Qual janela os dados serão agregados ? 1 hora? 1 dia? 1 semana? . . .

• Definição de Churn: quantos dias sem transacionar? 7 dias? 14 dias? 28 dias? . . .

• O cliente que transaciona um valor pequeno todo dia deu churn?

• Seleção de amostras: considerar clientes esporádicos? Clientes com padrão irregular? 
Clientes recentes? Clientes com ticket alto? Clientes com nº de transações 
extremamente alto? . . .

• Definir e escolher as variáveis RFM a serem implantadas no modelo

• Considerar no modelo variáveis estáticas? Nº de dias na base, tipo de cliente (CPF, 
CNPJ ou MEI), segmento . . .

Desafios do churn não-contratual:



Churn não contratual na prática para uma adquirente:

Recency Frequency Monetary

days from first:

Tempo decorrido desde  a 
primeira transação até hoje

days from first to last:

Tempo decorrido desde a 
primeira transação até a última.

average trx per day (all):

Frequência média - número de
transações / número de dias 
corridos.

average trx per day with trx:

Frequência média em dias 
ativos - número de transações / 
número de dias com transação.

trx days / days from first to
last:

Proporção dos dias corridos 
que tiveram transação

standard deviation IPT*:

Desvio padrão dos intervalos 
entre transações.

tpv monthly average:

Média do TPV mensal

tpv average trx:

Ticket médio por transação

average trx per day with trx:

Frequência média em dias
ativos - número de transações /
número de dias com transação.

trx days / days from first to
last:

Proporção dos dias corridos 
que tiveram transação



• Na literatura, em relação à configuração não-contratual:

• Como está sendo abordada? Quais são os preditores mais utilizados? 

• Utilizam as variáveis RFM somente? Utilizam clusterização? Utilizam Customer Lifetime
Value (CLV)? 

• Como lidam com as séries temporais?

• Quais as técnicas de machine learning mais utilizadas?

• Existem estudos para uma adquirente?

• Definir a feature engineering para tratar o problema

Próximos passos . . .
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