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Resumo. Este trabalho propée uma solucdo para prever o churn (aban-
dono de usudrios) com preservagdo da privacidade usando a computacdo de
ponta. Com a crescente popularidade dos smartphones, os usudrios estdo
se tornando mais exigentes em relacdo ao uso de aplicativos moveis. As
instalacoes e desinstalacoes de aplicativo sdo eventos frequentes e a facilidade
de desinstalacdo pode facilitar a rotatividade, que é o abandono do cliente. As
empresas buscam minimizar a rotatividade, pois o custo de aquisi¢cdo de no-
vos clientes é muito maior do que o de retencdo dos atuais. Para prever o
possivel abandono, as organizagées estdo adotando cada vez mais técnicas de
inteligéncia artificial (IA). No entanto, os clientes estdo cada vez mais preocu-
pados com a privacidade de seus dados. Nesse contexto, propomos uma técnica
chamada CANCEL, que cria atributos com base no comportamento temporal
dos usudrios, com computagcdo de ponta para prever o churn localmente, sem
transmitir os dados dos usudrios. O artigo apresenta a avaliacdo do CAN-
CEL em comparagdo com as solugoes de base, o desenvolvimento de um apli-
cativo movel integrado ao método proposto e implantado como uma solucdo de
computagdo de borda.

Abstract. This paper proposes a solution for predicting churn with privacy pre-
servation by using edge computing. With the increasing popularity of smartpho-
nes, users are becoming more demanding regarding mobile app usage. Instal-
ling and removing an app are frequent routines and the ease of uninstallation
can facilitate churn, which is customer abandonment. Companies seek to mi-
nimize churn since the cost of acquiring new customers is much higher than
retaining current ones. To predict possible abandonment, organizations are in-
creasingly adopting artificial intelligence (Al) techniques. Nevertheless, custo-
mers are becoming more concerned about their data privacy. In this context, we
propose a technique called CANCEL, which creates attributes based on users’
temporal behavior, with edge computing to predict churn locally, without trans-
mitting users’ data. The paper presents the evaluation of CANCEL in compari-
son to baseline solutions, the development of a mobile app integrated with the
proposed method and deployed as an edge computing solution.



1. Introducao

Com a popularizacdo dos smartphones, os usudrios estdo se tornando cada vez mais exi-
gentes em relacdo ao uso de aplicativos méveis. Sendo assim, os processos de instalar
e desinstalar um aplicativo sdo rotinas frequentes e de facil execuc¢do para quem usa um
smartphone. Por um lado, a facilidade de instalacdo de um aplicativo € um ponto posi-
tivo para as empresas que constroem software, bastando a solugdo proposta possuir valor
agregado para se popularizar. Por outro lado, a facilidade de desinstalacdo é um grande
empecilho, facilitando o abandono do cliente, conhecido pelo termo em inglés churn.

Segundo [Insights 2011], o meio corporativo busca a retencao de clientes como
uma prioridade devido ao alto custo de aquisi¢ao de novos clientes em comparagdo com
o custo de retencdo dos atuais. Sendo assim, muitas organiza¢des buscam entender o
comportamento dos clientes de modo a prever o possivel abandono. Entender como seus
clientes se comportam € uma ardua tarefa para as empresas, principalmente para as gigan-
tes do mercado, que t€ém milhares ou até mesmo milhdes de clientes. Para resolver este
problema, técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), mais especificamente de Aprendizado
de Méquina, tém sido usadas tentar prever o churn de usudrios.

Enquanto as empresas buscam solucdes orientadas a dados para prever o aban-
dono de clientes, estes estdo cada vez mais preocupados com a privacidade dos seus da-
dos [Fox et al. 2022]. Com isso, nos ultimos anos t€ém acontecido avangos em técnicas
que diminuam o risco de os usudrios terem seus dados, muitas vezes pessoais e sensiveis,
vazados. Essa preocupagdo com leis que estdo sendo elaboradas ao redor do mundo, como
a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD) no Brasil.

Neste trabalho, é proposta uma solug¢do para previsao de churn com preservagao
de privacidade por meio do uso de computagdo na borda. Primeiramente, é proposta uma
técnica chamada CANCEL (Curve-Aware Churn Prediction Models) para criar atributos
com base no comportamento dos usudrios ao longo do tempo. Essa técnica é avaliada
em comparacao com solucdes base, tendo alcangado resultados superiores em termos de
precisdo e revocacao. Em seguida, o melhor modelo que utiliza o CANCEL ¢ integrado
a um aplicativo mével para que a previsdao de churn seja feita de forma local, evitando
que dados dos usudrios sejam transmitidos. Uma aplicacdo Web foi desenvolvida para
apresentar os resultados das previsoes executadas localmente nos dispositivos. Em re-
sumo, este trabalho apresenta duas contribuicdes principais: uma técnica para consolidar
o comportamento do usudrio ao longo do tempo e uma solug@o integrada na borda para
prever churn com preservagdo de privacidade.

O restante deste texto estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os
trabalhos relacionados. A Secdo 3 descreve os dados utilizados para o presente trabalho.
A Secdo 4 trata da proposta e resultados do método de engenharia de atributos proposto
neste trabalho. A Secdo 5 descreve a proposta de integracdo de modelos de aprendizado
utilizando computacdo na borda. Por fim, a Secdo 6 discorre sobre as consideragoes finais.

2. Trabalhos relacionados

O contexto mais comum para solucdes automatizadas de previsao de churn
€¢ quando a taxa de abandono de clientes € impactante para o negocio,
como € o caso do setor de telecomunicacdes (telefonia, Internet e televisdo)



[Jain et al. 2020, Verhelst 2018].  Este cendrio também € presente em aplicati-
vos de redes sociais [Yang et al. 2018], streaming de musica [Zhou et al. 2019], jo-
gos [MiloSevi€ et al. 2017], cursos online [Tan et al. 2018] e de empresas fornecedo-
ras de cartdo de crédito [Rajamohamed and Manokaran 2018]. Além desses setores, de
forma similar ao presente trabalho, hd estudos que investigam a previsao de churn no
setor bancario [Haddadi et al. 2022, Rahman and Kumar 2020], porém usando dados es-
pecificos deste ambiente, como transacdes bancdrias dos clientes, o que demanda a quebra
de privacidade dos mesmos. O foco da previsao de churn nessas industrias acontece, pois
muitas vezes o custo financeiro para realizar campanhas de retencdo e evitar o churn é
significativamente menor que o custo de aquisicao de novos clientes [Gupta et al. 2004].

Os estudos citados acima visam melhorar a precisdo na previsdo de churn por
meio da avaliagdo de modelos de estado da arte [Jain et al. 2020, Yang et al. 2018,
Zhou et al. 2019, Tan et al. 2018, Rajamohamed and Manokaran 2018], interpretacao
dos resultados dos modelos [Yangetal. 2018] ou inferéncia de relagdes cau-
sais [Verhelst 2018]. No entanto, ndo ha enfoque em investigar maneiras de desenvolver
e avaliar esses modelos em ambientes onde a privacidade dos dados € desejavel.

Além do aspecto de previsdo, outro requisito cada vez mais importante € a
protecao aos dados sensiveis gerados pelo usudrio [Schlackl et al. 2022]. Na maioria dos
trabalhos encontrados, foram utilizados dados invasivos que necessitam de medidas extras
de protecdo ao serem transmitidos e armazenados. Além disso, é importante ressaltar que
essas medidas variam dependendo da legislacao do pais ou estado como, por exemplo, a
GDPR na Europa e a LGPD no Brasil. Neste contexto, o conceito de aprendizado fede-
rado [Bonawitz et al. 2017] tem surgido para melhorar a protecao aos dados e diminuir a
necessidade de recursos computacionais (i.e., armazenamento € a transmissdo dos dados)
de grande escala em servidores centralizados. Porém, dois problemas surgem: primei-
ramente, € necessario um maior consumo de recursos computacionais dos dispositivos
moveis dos usudrios, o que nem sempre € aceito por eles ou possivel devido a restrigdes
dos dispositivos méveis. Além disso, 0 modelo treinado por aprendizado federado tem
diversos desafios (i.e., envenenamento de dados ou modelo, acuracia reduzida e alto custo
de agregacdo) se comparados com modelos treinados com todos os dados centralizados,
jé que os métodos de agregacao ainda precisam evoluir [Mammen 2021].

Diferentemente dos trabalhos existentes, neste trabalho € proposta e avaliada uma
abordagem de previsao de churn de aplicativos moveis utilizando algoritmos tradicionais
de aprendizado de maquina em conjunto com técnicas de enriquecimento que permitem
a inferéncia do comportamento do usudrio ao longo do tempo. Além disso, a abordagem
proposta permite aumentar a seguranca e preservar a privacidade dos dados ao mesmo
tempo em que € feita a previsao de churn por meio da computagdo na borda.

3. Os Dados

Neste trabalho, € utilizada uma base de dados fornecida por uma empresa parceira por
meio de um acordo de confidencialidade, contendo registros de 33.817 usudrios de um
aplicativo de banco digital. Os dados disponiveis sdo: a data de instalagdo do aplicativo,
os registros de uso do aplicativo do banco, registros de localizagdes do usudrio ao se
deslocar, a lista de outros aplicativos instalados no dispositivo do usudrio e o modelo do
dispositivo. A partir desses dados, foi feita neste trabalho uma engenharia de atributos,



explicada a seguir, para extrair métricas e enriquecer os dados.

Com os registros de uso e a data de instalacdo, foram calculados por quantos dias
distintos o usudrio acessou o aplicativo e quantos dias se passaram desde a instalagdo
do aplicativo pela primeira vez. Utilizando os registros de localizacdes do usuério, o
algoritmo para detec¢dao de pontos de interesse de [Capanema and Silva 2021] foi utili-
zado para inferir a localiza¢do aproximada da sua casa. Foram utilizados dados do Censo
IBGE de 2010 para enriquecer com informagdes demograficas dos setores censitirios
onde a casa estd localizada. Essas informagdes demogréficas fornecem dados sobre a
faixa etdria dos residentes da regido, etnia, renda e sexo'. Também foi utilizado o Craw-
Mobi [Maia et al. 2020] para estimar o preco e o ano de lancamento do dispositivo.

Por fim, a partir dos registros de uso do aplicativo, foram extraidas informacodes se-
quenciais contendo, em ordem cronoldgica, a frequéncia de uso do aplicativo e a duragao
de cada uso. A decisdo de extrair essas informacdes sequenciais foi fundamentada na
possibilidade dessas informacdes representarem bem o comportamento do usuério com o
aplicativo ao longo do tempo, fator considerado relevante para a previsao de churn, como
serd mostrado nos resultados.

Neste trabalho, foram rotulados como churners os usudrios que nao acessaram o
aplicativo nos tltimos dois meses. E importante notar que, uma vez que esses dois tltimos
meses sao usados para a definicdo do objetivo da previsao de churn, eles foram descar-
tados dos dados utilizados para treinamento. Com essa defini¢do, dos 33.817 usudrios,
1.493 sdo classificados como churners, o que resulta em uma taxa de churn de aproxima-
damente 4%. Esse desbalanceamento entre churners e nao-churners traz uma dificuldade
extra ao problema, que sera tratada na solucdo.

Vale destacar que, apesar de os dados utilizados serem referentes a usudrios de
um banco digital, a solucdo proposta é flexivel para ser adotada em diferentes cenarios,
bastando que o periodo de inatividade para indicacdo de churn seja ajustado.

4. Solucao de Previsao de churn

O problema de previsao de churn em outras industrias como, por exemplo, empresas de
telecomunicagdes, tem sido amplamente estudado na literatura utilizando algoritmos tra-
dicionais de aprendizado de maquina. No entanto, uma das principais limitacdes encon-
tradas € a falta de um baseline que possa ser aplicado em diferentes cendrios, ja que cada
problema possui suas proprias caracteristicas e disponibilidade de dados. Assim, a princi-
pal tarefa em um problema de previsao de churn € a engenharia de atributos, responsavel
por identificar e preparar os atributos relevantes para o modelo preditivo. Com isso, na
Secdo 4.1 € proposto um método que permite que modelos tradicionais de aprendizado de
maquina usem dados temporais. Na Secao 4.2 esse método € avaliado em comparagdo a
outras técnicas no contexto de previsao de churn.

4.1. CANCEL: Curve-Aware Churn Prediction Models

Este trabalho propoe o CANCEL (Curve-Aware churN prediCtion modELs), um método
a ser aplicado durante a engenharia de atributos para permitir que modelos tradicio-
nais de aprendizado de maquina, que trabalham com dados estaticos, facam inferéncias

Thttps://censo2010.ibge.gov.br/sinopseporsetores/



sobre comportamentos temporais. Para isso, foi utilizada uma técnica similar a de
[Yang et al. 2018]. Porém, neste trabalho os valores calculados por CANCEL sao uti-
lizados em um contexto de aprendizado supervisionado (i.e., previsdo de churn) e nao
para interpretacdo dos comportamentos dos usudrios nos aplicativos.

O CANCEL € uma proposta generalista para facilmente permitir a inferéncia de
informagdes sequenciais provenientes de séries temporais em algoritmos de aprendizado
de maquina tradicionais ja conhecidos na literatura. Em resumo, esse método consiste em
encontrar parametros de fungdes sintéticas que minimizem a distancia entre os dados reais
e essas fungdes. Com isso, estes parametros resumem o comportamento das fungdes e
podem ser utilizados diretamente em algoritmos de aprendizado de miquina para fornecer
informacdes sobre as séries temporais.

Os comportamentos de usudrios nos aplicativos podem ser variados: alguns po-
dem acessar o aplicativo em intervalos pequenos e regulares, outros t€ém uma tendéncia de
diminuir a quantidade de acessos ou a durag@o do tempo de sessdo em cada acesso. Para
converter o comportamento de acessos ao aplicativo para parametros estaticos, foram uti-
lizadas duas func¢des sintéticas, a linear e a seno:

flinear($) = XT+ 5l (1)
fseno<x> = S@TZO(O(S X [E) + 63 (2)

Seja fv () o comportamento observado para a categoria de comportamento v (e.g.,
quantidade ou duracao de acessos na janela de tempo) do usudrio no espago de tempo x,
emquexr € Nel <z < N,e N representa a quantidade de janelas de tempo (e.g., dias,
semanas ou meses) de dados sequenciais coletados para este usudrio. O objetivo agora é a
minimizacao de € da equacdo 3 utilizando algoritmos de minimos quadrados ndo-lineares
sobre os pardmetros das funcdes sintéticas (e.g., oy, [;, as e 35 para as funcdes linear e
seno). Com isso, teremos os melhores parametros para as funcdes sintéticas que explicam
o comportamento real. Além disso, na equagdo 3, v € {frequéncia, duragdo} e c € {seno,
linear}, considerando o escopo deste trabalho de previsdo de churn.

c __ Zil(fv(z) - fc(Z>>2
e — - 3)

Além dos parametros das fungdes (no caso deste trabalho oy, 5, as € (5), também
sao utilizados os erros quadraticos médios €, como um atributo durante o treinamento dos
modelos supervisionados. Com isso, € possivel resumir a tendéncia do usudrio para um
atributo especifico em poucos parametros, o que diminui as chances de sobreajustamento.
Os valores dos parametros das func¢des sdo utilizados pelo modelo para resumir o com-
portamento sequencial dos usudrios, ja € permite ao modelo considerar a magnitude do
erro. Com 1isso, € possivel ao modelo atribuir um peso maior aos parametros quando a
distancia entre o comportamento do usudrio e a fungdo sintética € menor.

Além das funcdes seno e linear, outras poderiam ter sido utilizadas, como a funcao
sigmoide, como € feito em [ Yang et al. 2018]. No presente trabalho foi escolhida a fun¢do
seno por ajustar melhor em dados onde o comportamento do usudrio € periddico. Ja
a funcdo linear representa um comportamento crescente, constante ou decrescente. A



func¢ao linear tem um propdsito similar a fungdo sigmoide em [Yang et al. 2018], porém
€ mais facilmente otimizada e interpretavel quando utilizada em conjunto com a fungdo
seno. Ressalta-se que a combinacdo dos parametros otimizados obtidos das fung¢des li-
near e seno permitem aos modelos codificar diversas situacdes como: comportamento
muito periddico e pouco crescente, comportamento pouco periddico e muito decrescente,
comportamento pouco periddico e estidvel. Com isso, os atributos gerados pelo CAN-
CEL tendem a ser mais adequados para serem utilizados em modelos de aprendizado de
maquina devido a simplicidade e consisténcia dos mesmos se comparado a técnicas mais
complexas (e.g., técnicas de previsao de séries temporais, como o ARIMA).

Resumindo, ao utilizar o CANCEL, sao incluidos os parametros otimizados e
o erro para cada funcdo (i.e., seno e linear) e por categoria de comportamento (i.e.,
frequéncia de acesso e duracdo de acesso). Portanto, no presente trabalho, ao utilizar
o CANCEL o conjunto de dados da Secao 3, chamado de baseline, € incrementado com
12 (3 parametros x 2 funcgdes x 2 categorias) novos atributos gerados a partir de dados
sequenciais.

4.2. Resultados

Para avaliacio do CANCEL, foram utilizados trés algoritmos: Floresta Aleatdria, Re-
gressdo Logistica e Ndive Bayes. Cada um desses algoritmos foi adotado em duas
implementagdes: baseline, em que apenas os dados originais estaticos foram usados, e
CANCEL, em que os dados sequenciais transformados pelo método CANCEL descrito na
Secdo 4.1 foram utilizados. Com isso, serd possivel avaliar o impacto do CANCEL em
diferentes perspectivas.

Dos dados de treinamento, para substituir valores nulos nos dados estaticos ¢ feita
uma imputacdo simples usando a estratégia de substitui¢cdo pelo valor mais frequente,
pois essa técnica funciona com dados numéricos e categoéricos. Nao é feita imputacao
nos dados sequenciais; caso o usudrio tenha menos de 3 semanas de dados os valores
sequenciais sdo considerados como nulos nos modelos devido a restricdes impostas pelo
algoritmo de otimizag¢do LM, usado pelo CANCEL. Os valores categéricos, como nome
da cidade, nome do estado, dentre outros, sdo codificados em nimeros distintos. Além
disso, para reduzir o custo computacional durante a previsao na borda descrita na Se¢ao
5, foram considerados apenas os 100 aplicativos mais comuns. Para evitar problemas de
balanceamento, foi feito um downsampling aleatério da classe de usudrios ndo churners.

A Figura 1 mostra a média e desvio-padriao das métricas obtidas com a validacao
cruzada 5-fold. Em cada rodada, os mesmos hiper-pardmetros utilizados nos modelos
com as informacdes fornecidas pelo CANCEL sao utilizados nos modelos da baseline.
O FlI-score apresentado é calculado utilizando a Precisdao e Revocac¢do de somente uma
classe de usudrios. Com isso, a tnica diferenca entre ambos os modelos gerados por
um mesmo algoritmo s@o os atributos usados, ressaltando que as solu¢des que utilizam
CANCEL acrescentam os atributos novos com base nos dados sequenciais. E importante
destacar que, para uma comparagao justa, os modelos baseline incluem informacdes cal-
culadas sobre os dados sequenciais como: contagem de valores, minimo, maximo, média
e desvio-padrdo. Esses valores sdo comumente utilizados em trabalhos onde existem da-
dos sequenciais, mas de forma estatica [MiloSevi€ et al. 2017, Bertens et al. 2017].

Como pode ser visto na Figura 1, a utilizacdo das informacoes fornecidas pelo
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Figura 1. Resultados da comparacao entre modelos CANCEL e baselines.

método CANCEL permitem melhorias no desempenho dos modelos (veja barras azuis,
verdes e roxas), tanto para a classe de churners (Figura 1a) quanto para os ndo churners
(Figura 1b). Devido as melhores métricas utilizando CANCEL, o modelo de Floresta
Aleatéria (i.e., RandomForestCANCEL, representado nas barras azuis na Figura) foi es-
colhido para ser implantado na borda na Sec¢ao 5.

5. Arquitetura de computacao na borda
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Nesta secdo serd descrito como € feita a
integracdo do melhor modelo encontrado
(RandomForestCANCEL) com um aplicativo
movel para a classificacio de churn no dispo-
sitivo do usudrio. A Figura 2 mostra as eta-
pas necessdrias para a classificagdo de churn.
Nas etapas 1 e 2, sdo feitas a coleta e o en-
vio dos dados sensiveis de uma amostra de
usudrios necessdrios para o treinamento do
modelo, na etapa 3, em um servidor central.
Na etapa 4, dados sensiveis podem ser apa-
gados apds o modelo, ja treinado, ser envi-
ado de volta aos smartphones para realizar a
previsdo de churn. Com o modelo treinado,
na etapa 5 sdo coletados os dados necessarios
para a classificac@o para ser possivel integra-
lo em um aplicativo mével na etapa 6 para
aproveitar os beneficios da computacdo na

borda. Em uma abordagem tradicional, todos os usuarios enviariam os seus dados para um
servidor, que seria responsavel por realizar a previsao de churn. Com isso, os dados dos
usudrios, muitas vezes sensiveis, estariam expostos a ataques e invasdo de privacidade
caso os servidores sejam comprometidos. Com a computacdo na borda, a execucdo do
modelo € realizada localmente no dispositivo do usudrio, e apenas o resultado da previsao
¢ enviado ao servidor.
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Figura 3. Dashboard e aplicativo desenvolvidos para teste em producgao.

Para avaliar essa proposta, foi desenvolvido um aplicativo de demonstracao que
incorpora o modelo responsdvel pela previsao de churn. Os casos de uso deste aplicativo
sdo 1lustrados na Figura 3a. Em primeiro lugar, o aplicativo realiza a coleta de dados
enquanto simula uma intera¢do com os servicos oferecidos, e a medida que os dados vao
sendo coletados, ¢é feita a previsao de churn. Apoés isso, é enviado para um servidor a
classificacdo de churn em conjunto com a data em que essa classificacdo foi feita e um ID
unico do usuario.

O aplicativo, ao ser executado pela primeira vez, requisita do usudrio permissao
para coletar dados do sensor de GPS. Caso a autorizagcdo seja negada, essa informacao
¢ preenchida com valores nulos, o que ndo impede a classificacdo pelo modelo, apesar
de poder afetar a qualidade do resultado. Os outros dados necessarios para classificagao
local, listados na Secdo 3, sdo coletados em conjunto com a localizacao. E importante
ressaltar que, nesta implementacdo, a casa do usudrio foi estimada utilizando as coorde-
nadas mais frequentes no histérico de latitude e longitude. Essas coordenadas utilizadas
sdo processadas com um banco de dados local® para realizar a geocodificagio reversa e o
setor censitario associado ao usudrio.

Com os dados locais preparados, € possivel fazer a previsao de churn. O treina-
mento e avaliagdo dos modelos descritos na Segdo 4.1 utilizou a biblioteca Sklearn® em
Python, por isso foi necessdrio encontrar um meio de exportar os modelos treinados no
servidor central e importd-los no dispositivo movel. Para isso, foram utilizadas as ferra-
mentas Sklearn-ONNX* e ONNX?® para, respectivamente, exportar o modelo j4 treinado
pelo Sklearn, e importa-lo e utiliza-lo para as previsdes no aplicativo em Java.

A previsao de churn € feita localmente uma vez ao més por usudrio e enviada a um
servidor central juntamente com um identificador unico disponibilizado pelo aplicativo
movel do usudrio. Para mostrar esses dados, foi criada uma aplicagdo Web que contém

Zhttps://github.com/AReallyGoodName/OfflineReverseGeocode
3https://scikit-learn.org

“https://onnx.ai/sklearn-onnx/

Shttps://onnx.ai/



uma API e um dashboard em Flask. A API recebe as informagdes de previsao de churn
dos smartphones e apresenta o grafico para a exibi¢cao no dashboard como mostrado na
Figura 3b. Apesar de ser utilizado um aplicativo de demonstracdo, a implantagdo em um
aplicativo de uma empresa real € trivial, por meio da integracao do codigo desenvolvido
neste trabalho como uma biblioteca no projeto da empresa. Além disso, com o modelo de
previsdo implantado na borda, pode acontecer uma economia de transmissao de dados de
até 20 KiBytes/usuario para cada previsao, considerando a aplicacdo implementada em
grandes empresas com milhdes de usudrios, essa economia € significativa.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho € apresentado um método de engenharia de atributos e uma arquitetura
de previsdo de churn na borda com preservagao de privacidade, aumento da seguranca e
diminuicdo da necessidade de recursos computacionais. Foram avaliados trés algoritmos,
e mostrado que o uso da técnica proposta, chamada CANCEL, resultou em melhores
valores para precisdo, revocagdo e f1-score.

O melhor modelo, que utiliza o algoritmo de Floresta Aleatéria com o método
CANCEL, foi integrado a um aplicativo de teste para que a previsdo seja feita na borda,
evitando que dados sensiveis sejam enviados a um servidor. Neste caso, apenas o re-
sultado da previsao € enviado, o que reduz a necessidade de capacidade de transmissdo,
processamento central e armazenamento, além da protecao da privacidade do usuério.

Futuramente, pretende-se implementar o retreinamento do modelo no smartphone
com os dados coletados no aparelho do usudrio. Também € esperado que o treinamento,
atualmente feito de forma centralizada, seja implementado com a estratégia federada,
protegendo ainda mais a privacidade dos usudrios.
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