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Apresentacao Pessoal

Minha linha do tempo académica/profissional...

HOJE --
| 2021 - HOJE - Estagio na area de Data Science
' na Stone Pagamentos S.A.

2020 - HOJE — Mestrado em Eng. de Producao com concentracao
em Financas e Analise de Investimentos na PUC-Rio

2019 - 2020 — Estagio na Enops Engenharia S.A.
2018 — 2019 — Estagio na Cotrim e Amaral Avaliagfes e Pericias LTDA - ME
2017 - 2018 — Estagio na Braskem S.A.

2014-2017 — Producao de alguns artigos/trabalhos
utilizando Redes Neurais e Sist. Hibrido Neuro-Fuzzy.

2012 2012-2019 — Graduacédo em Engenharia Quimica na UFAL.
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Motivacao

Rotatividade de clientes
Gerenc. do Relac. com o Cliente (CRM)
Custo de aquisicao >> Retencao de cliente

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

Num mundo competitivo a retencao de
clientes e essencial

Sao 2 tipos de churn: contratual e nao-contr.

Objetivo: utilizacao de machine learning
interpretavel para identificacao do padrao

pré-churn paratomada de decisao de
retencao.

CUSTOMER CHURN

"
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Varias técnicas disponivels:

Tradicionals

Ensembles Neural Networks

 Classification
Trees

* KNN
« SVM

 Bayesian
Classification

————————————————————

* Interpretaveis

e Baixa
acuracia

___________________

o Artificial Neural

« Random Forest Networks (ANN)

* Gradient Boosting e Convolution Neural

. Adaptive Boosting Networks (CNN)

e Recurrent Neural

« XGBoost Networks (RNN)

______________________________________________________

 Menos Interpretaveis (caixa preta)

e Maior acuracia




Output de algumas técnicas para Iris dataset:

CART

petal length
<245

petal width
< 1.75

Setosa
0/50

Versicolor  Virginica
5/54 1/46

Sepal.Length

sefosa

Sepal Width

versicolor

Petal.Length

T -1.34328 .{ yvirginica

Petal Width

Error: 0.456121 Steps: 12733



Output de algumas técnicas para Iris dataset:

CART

petal length
<245

petal width
< 1.75

Setosa
0/50

Versicolor  Virginica
5/54 1/46

Random Forest
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CART - Vantagens / Desvantagens

« Simples de entender,
Interpretar e visualizar;

 Realizam atriagem de
variaveis ou selecao de atributos;

 Pouco esfor¢co paraa
preparacao dos dados;

Arvores complexas que n&o
generalizam bem (overfitting);

Baixa acuracia;

Greedy heuristic, onde a
deciséo otima é tomada passo-
a-passo;

Greedy Optimal

RN



CART - Vantagens / Desvantagens

« Simples de entender,
Interpretar e visualizar;

 Realizam atriagem de
variaveis ou selecao de atributos;

 Pouco esfor¢co paraa
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CART - Vantagens / Desvantagens

« Simples de entender,  Arvores complexas que néo
interpretar e visualizar; generalizam bem (overfitting);
 Realizam a triagem de - Baixa acuracia,

variaveis ou selecéo de atributos; o

« Greedy heuristic, onde a
 Pouco esforco para a decisao otima é tomada passo-
preparacao dos dados; a-passo;

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4




CART - Vantagens / Desvantagens

« Simples de entender,  Arvores complexas que néo
interpretar e visualizar; generalizam bem (overfitting);
 Realizam a triagem de - Baixa acuracia,

variaveis ou selecao de atributos; o

Greedy heuristic, onde a
 Pouco esforco para a decisao otima é tomada passo-
preparacao dos dados; a-passo;

Sera que conseguimos aumentar a
interpretabilidade e a acuracia?



Sim! Através da Arvore de Decisio Otima:

Mach Learn (2017) 106:1039-1082
DOI 10.1007/s10994-017-5633-9

Optimal classification trees

Dimitris Bertsimas! - Jack Dunn?

Received: 17 September 2015 / Accepted: 3 March 2017 / Published online: 3 April 2017
© The Author(s) 2017

Deixa de ser heuristico e se
torna exato (MILP)

A otimizacao é feita
globalmente e nao passo-a-
passo

Apresenta melhorias
significativas em relacao aos
métodos heuristicos.



Desempenho de arvores de classificacao 6tima

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

(=]
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Out—of—sample accuracy
=] co
o =

.y
=

2 4 6 8 10
Maximum depth of tree

— CART — OCT =— OCT—H =— Random Forest — XGBoost

Fonte: Bertsimas, D.
Interpretable Al. Acesso em :
<https://orfe.princeton.edu/pdo/s
ites/orfe.princeton.edu.pdoffiles/
Bertsimas_PDO.pdf>



Aplicacao: Churn

Contratual Nao-contratual
» Caracteristicas « Caracteristicas
— Servico atrelado a um contrato — Custo do cliente trocar o provedor do
— Churn é observado e é total (para cada servico / fornecedor € baixo ou nulo
produto) — Churn nao e observado (cliente i avisa)
— Definicao clara de churn (fim da — Um contrato ndo cancelado pode
contratacao do servico) significar churn
 Aplicacbes — Definicdo de churn é subjetiva
— Telefone pos-paga — Os analistas levam em conta o que o
— Conta Corrente / Cartdo de crédito churn representa na area de estudo.
— TV por assinatura * Aplicactes
— Subscri¢des online VETELIX — Telefonia pre-paga t O
— Seguros — Supermercado stone
— Servicos financeiros

Tipos de Churn: e Ativo °+Passivo °¢Forcado °Esperado




Aplicacao de Churn contratual na pratica (e direta)

SF?Om

Prever se um cliente mudara de telefonica

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

Para a resolucao deste problema utilizou-se o
PyCaret e 0o pacote da empresa Interpretable
Al (www.interpretable.ai) para a Arvore de
Decisao Otima



http://www.interpretable.ai/

Resultados

Modelo Accuracy AUC Recall Prec. F1

Opt. Classification

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

Tree Churner Nao-Churner
catboost CatBoost Classifer 0,9547 0,9102 0,7388 0,9363 0,8259 o
. Light Gradient 0
ightgbm 5 ting machine ~ 0:9529  0.8949 0,7265 09350 0.8177 B Churner TP £p
- <b)
xgboost EX”eBme Ct;.rad'e“t 0,9512 0,897 0,7245 0,9225 0,8116 [
~oosting Na&o-Churner FN TN
gbc ~ cradentBoosting 4,47 (9100 0,6939 0,9011 0,7840
Classifier
dt Decision Tree 0,9188 0,8338 0,7143 0,7210 0,7176
Classifier
(f Random Forest o179 (9058 0,4735 0,9164 0,7914
Classifier
o TP
“De todos identificados como churners, quantos realmente eram Precision = TP + FP
churners”
“De tod | t h tos f R Ll i
e todos que realmente eram churners, quantos foram ecall =
TP + FN

identificados como tal”



Optimal Decision Tree (MIO)

=293.9

p = 54.39%
voice_mail_plan

<45 =15
p=66.95%

total_eve minutes

<1852 =18532

[” Predict yes ]

r Predict yes

Predict no
p=65.66%

" Predict no
p=8562%
total_day_minutes
< 2535
2 .
Predict no
p = 89.43%
number_customer_service calls
=535 =35
3 - 14 .
Predict no Predict yes
p = 93.06% p=51.79%
international _plan total_day charge
<15 =15 <2766 =2766
*  Predict no *  Predict no ¢
p=95.74% p = 65.06%

total_day_minutes total_intl_calls
<2167 =267 <25 >25

°  Predict no " Predict no

p=8671% p = B0.60%
total_eve minutes total_intl_minutes
<2671 =267 <1305 =13.05

fotal_day_minutes
= 2855

= 2820



Desafios do churn nao-contratual:

Tratar série temporais dentro de Machine Learning;

Qual janela os dados serédo agregados ? 1 hora? 1 dia? 1 semana? . ..

Definicao de Churn: quantos dias sem transacionar? 7 dias? 14 dias? 28 dias? . ..
O cliente que transaciona um valor pequeno todo dia deu churn?

Selecdo de amostras: considerar clientes esporadicos? Clientes com padrao irregular?
Clientes recentes? Clientes com ticket alto? Clientes com n° de transacoes
extremamente alto? . ..

Definir e escolher as variaveis RFM a serem implantadas no modelo

Considerar no modelo variaveis estaticas? N° de dias na base, tipo de cliente (CPF,
CNPJ ou MEI), segmento . ..



Churn nao contratual na pratica para uma adquirente:

Recency

days from first:

Tempo decorrido desde a
primeira transacao até hoje

days from first to last:

Tempo decorrido desde a

primeira transacéo ate a ultima.

Frequency

average trx per day (all):

Frequéncia media - numero de
transacdes / numero de dias
corridos.

average trx per day with trx:

Frequéncia meédia em dias
ativos - numero de transacoes /
namero de dias com transacao.

trx days / days from first to
last:

Proporcao dos dias corridos
gue tiveram transacéao

standard deviation IPT*:

Desvio padréao dos intervalos
entre transacoes.

Monetary

tpv monthly average:

Média do TPV mensal

tpv average trx:

Ticket médio por transacao
average trx per day with trx:
Frequéncia média em dias
ativos - numero de transacoes /

numero de dias com transacao.

trx days / days from first to
last:

Proporcao dos dias corridos
gue tiveram transacéao




Proximos passos...

« Na literatura, em relacédo a configuracao nao-contratual:

« Como esta sendo abordada? Quais sao os preditores mais utilizados?

« Utilizam as variaveis RFM somente? Utilizam clusterizacdo? 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
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