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Abstract. User retention is an increasing concern among residential Internet
service providers due to high competition. This paper proposes to leverage data
sources of a multinational telecommunications company for the creation of ma-
chine learning models aimed at predicting customer churn. An initial analysis of
the data is performed, and different classification models are compared, achi-
eving promising results. The most influential characteristics of a customer’s
decision to leave are also identified, enabling the use of the proposed solution
in strategies to mitigate the problem of customer churn.

Resumo. A retencdo de usudrios é uma preocupagdo crescente entre os pro-
vedores de acesso a Internet residencial. Nesse contexto, este trabalho explora
dados internos de uma multinacional de telecomunicagées e da Anatel para trei-
namento de modelos de aprendizado de mdquina visando a previsdo de evasdo
de seus clientes. Uma andlise inicial mostra o desempenho desses modelos,
quem alcang¢aram resultados de acurdcia proxima aos 80%, e precisdo e recall
na faixa dos 70%. Também sdo identificadas as caracteristicas mais influentes
na decisdo de saida de um cliente, viabilizando a implementagdo da abordagem
proposta em estratégias para mitigacdo do problema de evasdo.

1. Introducao

O acesso a Internet vem se tornando cada vez mais indispensdvel para a participacao do
individuo na vida moderna. Nesse contexto, nota-se uma demanda crescente pelo acesso
residencial a rede, criando um mercado amplo e competitivo onde empresas provedoras
de acesso a Internet oferecem seus servigos e disputam a fidelizagcao dos seus clientes.

Em face dessa alta demanda por conectividade, o mercado de provimento de
acesso residencial a Internet € altamente competitivo no Brasil. Além das grandes em-
presas provedoras bem conhecidas no mercado, hd ainda um nimero expressivo de pres-
tadoras de pequeno porte espalhadas pelo pais, que representavam 48% do mercado de
Internet fixa até mar¢o/2022 [Anatel 2022]. Dada essa competitividade, as empresas t€ém
direcionado seus esforcos para a fidelizacdo dos seus clientes [Yucesan et al. 2022]. Para
elas, € importante ndo s6 adquirir clientes novos, mas a retencdo de seus atuais clientes
se torna uma estratégia importante para garantir sua participacao no mercado. O sucesso



dessa estratégia, em geral, € medido por uma métrica chamada churn, que representa o
total de clientes que cancelam o servigo em um certo periodo. Assim, a identificacdo agil
de clientes propensos a cancelar produtos ou servicos passa a ser uma tarefa relevante
e desafiadora para essas empresas, uma vez que tal identificacdo permite a adog¢do de
medidas preventivas para mitigar eventos de churn [Pimentel and Goldschmidt 2019].

Os fatores que podem ocasionar a decisao de um cliente em rescindir o contrato
com um provedor de acesso sio diversos. Problemas relacionados a qualidade do servigo
ou experiéncia podem gerar insatisfacdo e, quando nao solucionados, podem ser motiva-
dores para a migracdo para outra provedora. A busca pelo melhor custo-beneficio, nesse
caso o0 menor preco pela maior banda ou equivalente, também é um motivo comum para
essa migracdo. A satisfacdo do cliente com o atendimento também pode ser um fator
importante para a reten¢do de clientes. Esses sdo exemplos de situagdes em que uma em-
presa pode influenciar no resultado do churn, seja por politicas internas que promovem
a execugdo de um servico de qualidade, por estratégias de marketing ou através do ofe-
recimento de descontos aos novos e antigos clientes. Outros motivos, no entanto, fogem
da drea de influéncia da empresa, como, por exemplo, quando um usudrio se muda para o
exterior ou para alguma cidade onde a empresa nao oferece seus servigos.

Assim, é importante que as empresas provedoras sejam capazes de correlacionar
eventos de churn com os motivos que os ocasionam. Para isso, é necessario implantar
estratégias de monitoramento tanto sobre a qualidade do servigo provido quanto ao perfil,
nivel de satisfacao e reclamacdes dos clientes. Exemplos de informacdes relevantes sio:
métricas de desempenho de rede, QoE, tipo e histérico de defeitos em equipamentos,
infraestrutura da rede de acesso, planos de dados contratados e histérico de reclamacdes.
Em especial, as informagdes sobre as reclamacdes podem ser internas (i.e., reportadas
diretamente do cliente para a empresa) ou coletadas de fontes externas, como redes sociais
ou na prépria Anatel (Agéncia Nacional de Telecomunicagdes).

Neste contexto, este trabalho visa correlacionar eventos de churn em uma grande
empresa provedora de acesso residencial a Internet com uma das dimensdes listadas no
paragrafo anterior. O interesse € saber se possivel prever, utilizando técnicas de aprendi-
zado de maquina: i) quais clientes tentardo rescindir o contrato; ii) e quais clientes, de fato,
deixardo a empresa. Sao propostos dois tipos de modelos, o primeiro € treinado usando a
base interna de dados da empresa, composta por dados numéricos e categoricos referen-
tes a informacdes do cliente, plano e reclamacdes internas. Nesse caso, sdo comparados
os resultados alcancados pelos algoritmos de redes neurais, arvores de decisdo, floresta
aleatdria e gradient boost. O segundo modelo possui como foco explorar a informagao
textual das reclamacoes registradas na Anatel, onde o texto das reclamagdes sao transfor-
mados em caracteristicas utilizando aprendizado profundo.

Os resultados encontrados mostram que a identificacdo de usudrios com alta pro-
babilidade de rescisao de contrato, no cenario de Internet residencial no Brasil, € uma
tarefa possivel, utilizando tanto informacdes internas quanto externas. A importancia das
features também € discutida, destacando quais sdo mais importantes e, por consequéncia,
identificando casos em que a empresa pode melhorar seu servigo para promover a reten¢ao
de clientes. Destaca-se a influéncia da retencao histérica dos planos e de alguns motivos
relatados pelos clientes durante reclamagdes. Outra contribuicao do trabalho € mostrar
que apenas o conteudo textual das reclamacdes realizadas a Anatel possui poder preditivo



equivalente as demais caracteristicas utilizadas quando as técnicas de pré-processamento
e normalizacdo textual adequadas sdo utilizadas.

2. Trabalhos Relacionados

Algoritmos de aprendizado de méaquina, mineragcdo de dados e técnicas hibridas t€ém sido
propostos para classificagdo de evasao (churn) ou retengdo de clientes [Lu et al. 2014].
Esses modelos examinam os dados armazenados sobre os perfis dos clientes e suas
interacdes com as organizagdes, com o propdsito de prever duas categorias possiveis:
churn (evasao) ou nao churn (retenc¢ao) [Oskarsdottir et al. 2017]. Com esse objetivo, os
trabalhos utilizam uma combinacao de informagdes que descrevem os perfis dos clientes,
que podem ser categorizadas em trés grupos distintos: i) dados do cliente, como idade,
classe social, volume de gastos, renda potencial e endereco; ii) indicadores estatisticos,
como duragdo do relacionamento, média de despesas e métricas de uso de rede; e iii) rela-
cionamento com cliente, baseado em informacdes textuais extraidas das interagdes entre
os clientes e as empresas [Pimentel and Goldschmidt 2019].

Parte consideravel dos estudos relacionados a previsao de churn adota uma abor-
dagem que consiste em construir modelos que combinam os dois primeiros grupos de
informagdes. O modelo mais comum entre os estudos € o Random Forest, utilizado em
diversos artigos ([Lu et al. 2014], [Wu et al. 2021], [Slof et al. 2021], [Bilal et al. 2022],
[Caigny et al. 2020], [Stehani et al. 2020], [Bhuse et al. 2020]). Este modelo se desta-
cou pela sua precisdo e interpretabilidade, com o [Bilal et al. 2022] alcancando uma
acurdcia de 93.6% em um dos conjuntos de dados testados. Outro classificador men-
cionado é o AdaBoost, utilizado nos estudos [Wu et al. 2021] e [Bilal et al. 2022].
O AdaBoost mostrou-se eficaz no [Wu et al. 2021] alcancando uma pontuacio AUC
(Area Under the Curve) de 84%. A Regressao Logistica também foi utilizada, com
aplicacdes nos estudos [Wu et al. 2021], [()skarsdéttir et al. 2017], [Bilal et al. 2022] e
[Choudhari and Potey 2018]. O modelo hibrido de Arvore de Decisdo com Regressdo
Logistica no [Choudhari and Potey 2018] alcan¢ou uma precisao de 97,18 %.

Além disso, técnicas como Naive Bayes e Decision Tree foram explora-
das nos artigos [Lu et al. 2014], [Wu et al. 2021] e [Stehani et al. 2020], enquanto as
Miquinas de Vetores de Suporte (SVM) foram aplicadas nos estudos [Wu et al. 2021],
[Caigny et al. 2020] e [Stehani et al. 2020]. Por fim, métodos como K-Nearest
Neighbors e Deep Neural Networks foram comparados em [Caigny et al. 2020] e
[Bhuse et al. 2020], focando na otimizacao dos algoritmos com Grid Search.

O terceiro grupo foca na extracdo de informacdes das interacdes entre cliente e
empresa, destacando a relevancia dos dados de atendimento ao cliente, especialmente
textuais, na previsao de evasdo. Um estudo ([Lalwani et al. 2022]) evidenciou a eficcia
de incluir dados textuais em modelos preditivos, com redes neurais convolucionais su-
perando técnicas tradicionais de mineracdo de texto e alcancando uma AUC de 89.8%.
No entanto, ressaltou-se que os dados textuais sozinhos ndo sdo tdo eficientes quanto a
combinagao com dados estruturados. Em outra pesquisa ([ Yucesan et al. 2022]), a andlise
de sentimentos e a deteccdo de padrdes sequenciais foram integradas, resultando em um
aumento na acuricia para 94,5%, significativamente superior aos 74,9% de modelos sem
dados de sentimentos.

Estudos adicionais ([Ullah et al. 2019] e [Ozkose et al. 2021]) exploraram o uso



de modelos baseados em BERT e outras técnicas de deep learning. O estudo
[Ullah et al. 2019] utilizou um modelo que combina dados estruturados e textuais diver-
sos, incluindo técnicas como Term Importance e Phrase Embedding, alcancando uma
acurécia de 81.2%. Por outro lado, o estudo [Ozkdse et al. 2021] aplicou o modelo BERT
para processar comunicagdes entre empresas e clientes, obtendo uma precisao de 91% e
uma pontuacgdo F1 de 90%. Essas pesquisas indicam que a combinagdo de dados textuais
e estruturados, juntamente com o uso de técnicas de aprendizado de maquina como BERT,
pode aumentar a precisdo na previsao de churn.

O presente estudo avanca na pesquisa de previsao de churn no setor de
telecomunicagdes do Brasil com uma abordagem abrangente. Diferente de métodos que
se limitam a um tipo de dado, foram combinados uma vasta gama de informagdes, in-
cluindo caracteristicas de clientes, indicadores estatisticos, reclamacdes € o aspecto tem-
poral. Este trabalho € enriquecido pela parceria com uma grande operadora com longa
histéria no Brasil, proporcionando um foco direcionado ao mercado nacional. Foram re-
alizadas todas as andlises e o pré-processamento em portugués, garantindo a relevancia
dos dados no contexto brasileiro. O estudo explora informagdes basicas do usudrio, de
evasao e até reclamacodes detalhadas na Anatel, agéncia reguladora independente, abrindo
caminho para diversas andlises.

3. Conjunto de Dados

3.1. Descricao

Os dados utilizados neste trabalho sdo referentes a uma grande empresa provedora de
acesso residencial a Internet no Brasil!. A base de dados disponibilizada pela prove-
dora contém varios conjuntos de dados referentes a departamentos distintos e até mesmo
fornecidas por empresas terceirizadas. Para esse trabalho sdo usados os seguintes qua-
tro conjuntos de informacdes: informagdes basicas de Usudrio (BSCS); informagdes
de reclamacgdes a provedora (Reclamacdes); informagdes de reclamacdo na Anatel
(Anatel); e informagdes sobre abertura e desfecho de processos de churn (Churn).

O conjunto BSCS registra as informagdes bésicas do contrato de cada cliente
da operadora. Parte das informagdes sdo relativas ao plano contratado, como: nome,
descricdo e status do plano, data de instalacdo e chaves identificadoras para uso interno
da empresa. A outra parte contém informacdes relativas a localidade do cliente, como:
unidade federativa, cidade, bairro e CEP. Num total, esse conjunto possui 14 colunas e
6.3 milhdes de entradas, onde cada entrada representa um usudrio contratando um servigo
de Internet num instante no tempo.

As reclamagdes internas de clientes sao registradas no conjunto Reclamac¢des,
podendo um mesmo usudrio de servico ndo apresentar nenhuma, uma ou multiplas
ocorréncias ao longo do seu tempo de contrato. O conjunto apresenta um total de 29 co-
lunas e aproximadamente 250 mil entradas, onde cada entrada representa uma ocorréncia
de reclamagdo por parte de um usudrio. Dessas colunas, uma parte estd relacionada a
identificadores internos para a empresa registrar as ocorréncias, o restante das colunas
referem-se as informagdes técnicas de infraestrutura da empresa, hardware envolvido e,

Por questdes de sigilo, os dados utilizados neste trabalho sio privados. No entanto, o cédigo utilizado
nas andlises serd disponibilizado quando este texto for publicado.
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Figura 1. Distribuicao dos usuarios por UF, considerando a retencao apds o pro-
cesso de churn (Esquerda) e dos dez planos com mais usuarios (Direita).

por fim, as informagdes de maior relevancia para esse trabalho: os motivos registrados
pelo usudrio para a reclamacao.

O conjunto Anatel, apresenta as reclamacoes realizadas a Agéncia Nacional de
Telecomunicagdes sobre o servigo prestado pela provedora nos meses de maio, setembro
e outubro de 2022. Ha um total de 4.346 clientes que registraram reclamacdes na Ana-
tel. Desses, 1.706 contactaram a empresa, apos o registro da reclamagao junto a Anatel,
solicitando encerramento do servigo (i.e., iniciando um evento de churn). O conjunto
apresenta 45 colunas, muitas dessas esparsas, € destas, sdo relevantes para este trabalho
apenas 13, que representam: informacdo de localidade, flag de risco, tecnologias envolvi-
das, motivo e o texto livre escrito pelo cliente sobre a reclamacao.

Por fim, o conjunto Churn registra os eventos de churn que ocorreram no periodo
estudado. Um cliente, ao iniciar um evento sinaliza sua vontade de encerrar o servigo, e
ao final do processo, em até 30 dias, decide se realizard o desligamento ou manterd o
servico. O conjunto apresenta 260 mil entradas, onde cada entrada é referente a um
processo de churn de um cliente, sendo que um mesmo usudrio pode aparecer uma ou
mais vezes (e.g. iniciou o processo trés vezes, mas apenas deixou o servigo na ultima).
Sao 30 colunas, divididas em data de inicio e fim, informacdes internas e identificadores
de contrato, motivo inicial e final para o desligamento e uma flag representando o estado
final do processo: pertencem a classe 1 os usudrios retidos e a classe 0 os usudrios que
deixam o servico. Como o objetivo desse trabalho € estudar o fendmeno de churn, apenas
os usudrios na base Churn serdo considerados nas anélises seguintes.

Com relacdo ao recorte temporal, os dados fornecidos para BSCS,
Reclamag¢des e Churn sdo relativos a maio, junho, setembro e outubro de 2022. Ja
para Anatel, foram fornecidos, pela provedora, os dados referentes as reclamacgdes
feitas nos meses de maio, setembro e outubro de 2022.

3.2. Caracterizacao

Para a andlise e a criacdo de modelos serdo consideradas duas bases de dados unificadas,
criadas a partir da jun¢do dos conjuntos apresentados por meio de uma chave identifi-
cadora de cliente. A primeira base unificada é denominada BaseInterna e contém
a intersecdo das bases: BSCS, Reclamacdes e Churn. Essa base € utilizada para
analisar a saida de clientes utilizando informacdes internas a empresa. A segunda base,
denominada BaseExterna, contém a interse¢do de Anatel e Churn. Essa base € uti-
lizada para analisar o impacto das reclamagdes externas a empresa na evasao de clientes.
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Figura 2. Distribuicao dos motivos apresentados pelos usuarios. Reclamacoes
internas (Esquerda) e Reclamacoes para iniciar o churn (Direita).

Em relacdo a BaseInterna, apos a intersecao das bases, o conjunto de dados
final possui 120 mil entradas de usudrios que iniciaram o processo de churn. Desses,
aproximadamente 55%, ou 66 mil, sdo usudrios que decidiram ndo sair da empresa. Um
mesmo usudrio pode aparecer mais de uma vez na base e estard presente para cada vez
que 1niciar um processo de desligamento. Cerca de 90% das ocorréncias de churn sao a
primeira tentativa de saida de um usuério, a recorréncia é rara. Menos de 5% dos usudrios
abriram reclamacdes internas antes de tentarem, de fato, deixar o servico. E bem comum
que um mesmo usudrio apareca mais de uma vez no BSCS, ou seja, usudrios costumam
mudar de plano ao longo do tempo. Em relagdo a importancia do tempo de contrato de
um cliente em um plano especifico no churn, observou-se que evasdes com menos de
um ano de contrato sdo pouco frequentes (possivelmente devido a questdes relativas a
fidelizacdo). Além disso, metade dos usudrios possuem tempo de permanéncia no plano
de até trés anos, € valores acima de cinco anos sao raros.

Analisando os dados, € possivel identificar fatores correlacionados com o
fenomeno de churn. A Figura 1 ilustra as unidades federativas em que a empresa € mais
presente € os dez planos com o maior nimero de usudrios. Em relacdo a localidade,
nota-se que a presenga da empresa em alguns estados € consideravelmente maior que
em outros, sendo Sao Paulo e Rio de Janeiro os locais com o maior numero de clientes.
Também percebe-se, em todos os casos, que se mantém o padrdo global: o nimero de
usudrios retidos € maior que o de ndo retidos. No entanto, essa propor¢cdo varia entre 0s
estados. Minas Gerais, por exemplo, apresenta o melhor resultado, com 62% de usudrios
retidos, e Sdo Paulo apresenta o pior resultado, com 53% de reteng¢do, estando abaixo da
média nacional. A distribuicao da retencdo entre os planos também apresenta resultados
similares?, e é possivel notar que existem diferencas tanto no volume de usudrios por
plano quanto em seu desempenho. Destaca-se, também, que embora a maioria dos planos
tenha resultados positivos (maior reten¢do), foram identificados planos com resultados
6timos, tais como os planos 1, 3 e 10, onde a reteng¢do € bem superior a média. Também
foram identificados alguns planos péssimos, tais como os planos 6 e 7, onde o nimero de
usudrios retidos € menor que os ndo retidos.

O motivo que leva um usudrio a pedir o desligamento do servigo também apre-
senta grande influéncia no resultado do processo de churn. A Figura 2 apresenta os moti-
vos mais comuns apresentados nas reclamacoes internas e nos pedidos de desligamento.
A exigéncia de um técnico para resolver algum problema e a falta de sincronismo sdao

20s nomes foram substituidos pela sua posicio em nimeros de usudrios.
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Figura 3. Nuvem de palavras das reclamacoes de clientes na Anatel.

0s motivos mais comuns para as reclamacoes internas, somando mais de 70% dos ca-
sos. Entre os motivos internos, nenhum apresenta casos em que a evasao € maior que a
retencao, e alguns motivos apresentam resultados de retengdo bem acima da média, com
valores superiores a 60% e chegando até 70% como: exigir técnico, € parametros ruins.
Os motivos que levam um cliente a iniciar o processo de desligamento também possuem
alguns casos que merecem ser destacados. A contencdo de despesas € um motivo fa-
cilmente contorndvel, com mais de 80% de reten¢do, enquanto as reclamacoes sobre a
conta e cobranca também possuem alta reten¢ao, com 84%. Motivos com maior desliga-
mento também sdo encontrados, mas sao motivos de ocorréncia rara, como: mudanca de
endereco, cancelamento automadtico e falecimento. Nesses casos a reten¢do € de 29%, 2%
e 3% respectivamente.

O conjunto unificado BaseExterna possui 1.706 entradas de dados. Dessas,
874 representam clientes que nao foram retidos pela empresa e encerraram o contrato.
O nimero de dados dessa base é consideravelmente menor que as demais, uma vez que
o numero de pessoas que buscam a Anatel é pequeno. A Figura 3 apresenta a nuvem de
palavras gerada a partir de reclamagdes feitas por clientes da empresa a Anatel, e revela os
principais assuntos que preocupam os consumidores da operadora de telecomunicacoes.

9% <6

As palavras “cancelamento”, “Internet”, “plano” e “fatura” sdo as com maior des-
taque, sugerindo dificuldades dos clientes para cancelar servicos, entender ou contes-
tar cobrancas. Reclamacdes sobre “banda larga” e “internet” também sdo frequentes,
apontando para insatisfacdo com o servico de Internet fixa. As meng¢des a “problema”,
“servico” e “atendente” enfatizam a insatisfacdo com o suporte oferecido aos clientes.
Termos como “linha”, “contato”, “multa”, “prazo”, “técnico”, “reparo” e “instalacio”,
embora menos proeminentes, sdo igualmente importantes e geralmente se referem a
questdes contratuais e técnicas.

4. Modelos para predicao de churn

As caracterizacOes apresentadas na se¢ao anterior motivam a constru¢ao de um modelo de
previsdo de churn com base nas informacgdes fornecidas pela provedora. Neste contexto,
0 objetivo desta secdo € apresentar a metologia utilizada para realizar tal tarefa. Primeiro,
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¢ apresentada uma formalizacdo do problema de pesquisa a ser resolvido. Em seguida,
sdo apresentados as caracteristicas extraidas dos dados, os algoritmos de aprendizado
utilizados e as métricas utilizadas para validar a metodologia.

4.1. Formalizacao do Problema de Predicao

O objetivo desta secdo € formalizar o problema de previsdo de churn. Dadas as carac-
teristicas do conjunto de dados, a tarefa de predi¢ao foi decomposta em duas pergun-
tas, uma de propdsito mais geral, utilizando a BaseInterna e outra para o caso es-
pecifico dos clientes que também fizeram uma reclamacio junto a Anatel, utilizando a
BaseExterna. A Figura 4 ilustra ambos os casos.

Problema de Predicao 1: Dado que um cliente contactou a empresa com o intuito de
rescindir o contrato no tempo t, o cliente rescindird o contrato entre os tempos ¢t e t + W1 ?

Problema de Predicao 2: Dado que um cliente registrou uma reclamacao junto a Anatel
no tempo ¢’ e contactou a empresa com o intuito de rescindir o contrato no tempo ¢ €
(t',t' + Ws], o cliente rescindird o contrato entre os tempos ¢ e t + 13 ?

Para abordar os problemas acima, decidiu-se utilizar uma abordagem baseada em
aprendizado de maquina. A ideia é transformar os dados referentes a cada cliente em
vetores de caracteristicas (ou features) x € R? e, entdo, construir um modelo que seja
capaz de mapear tal vetor na resposta a ambos os problemas de predicao. Com base em
experimentos preliminares, nas caracteristicas/limitagdes dos dados obtidos e também na
natureza da aplicacdo estudada, os valores de WW; e W5 foram definidos em 30 dias.

4.2. Extracao de Caracteristicas

Os dados apresentados na Secdo 3 relativos a BaseInterna serviram de base para a
selecdo de vérias caracteristicas (ou features) usadas para compdr a entrada dos modelos
de aprendizado para o Problema de Predicao 1. A Tabela 1 apresenta as principais ca-
racteristicas selecionadas, com uma breve descricdo de como elas foram consideradas e
tratadas. De forma geral, € importante mencionar que variaveis categéricas foram conver-
tidas para um conjunto de varidveis bindrias, usando as técnicas de one-hot encoding ou
target encoding [Micci-Barreca 2001].

O processo de converter em caracteristicas numéricas o conteudo textual das
reclamacoes dos clientes feitas junto a Anatel (i.e., BaseExterna), usadas no Pro-
blema de Predicao 2, ¢ uma tarefa mais delicada. H4 uma variedade de técnicas classicas
para pré-processamento e tratamento de dados textuais. Ao leitor interessado, recomenda-
se o texto apresentado em [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 2011]. Neste trabalho, no en-
tanto, optou-se por uma abordagem baseada em aprendizado profundo. Mais especifi-



Tabela 1. Descricao das caracteristicas nao textuais utilizadas.

Caracteristica Descricao/Tratamento

Tho > " ente. Foi X
1 Varidvel categdrica descrevendo o plano contratado pelo cliente. Foi convertida
em um score usando target encoding (representando a fracdo de clientes retidos em
cada plano) e em um peso (inteiro representando o nimero de clientes contratantes

do plano).
idade_plano tempo de contrato do cliente no plano atual.
n_churn nimero de vezes que o cliente abriu processos de churn antes do processo atual.
n_bscs nimero de planos de Internet diferentes que o cliente ja teve com a empresa.
n_sn nimero de vezes que o cliente fez reclamacdes diretamente a provedora, antes de

abrir o processo de churn.

cep CEP da residéncia do plano contratado. Essa informacao foi convertida em trés ca-
racteristicas: o proprio CEP, um score e um peso para cada CEP (sendo os tltimos
dois computados de forma similar a usada para a caracteristica plano).

motivo motivos indicados pelo cliente para insatisfacdo. Os motivos sdo indicadores ca-
tegdricos provenientes de reclamagdes anteriores ou também de indicagdes feitas
na abertura do processo de churn. Essa informacdo foi transformada em carac-
teristica para o modelo via one-hot encoding.

uf Unidade da federagdo da residéncia do plano contratado. Essa informacao foi
transformada em caracteristica para o modelo via one-hot encoding.

camente, as reclamacdes foram transformadas em vetores numéricos (i.e., embeddings)
utilizando o modelo pré-treinado BERTimbau [Souza et al. 2020].

Antes da aplicacdo do BERTimbau, verificou-se necessaria uma etapa extra
de normalizacdo dos textos das reclamacdes. Essa necessidade foi constatada ao
observar uma grande quantidade de reclamacgdes fazendo uso de linguagem infor-
mal, contendo girias e erros ortograficos. Assim, utilizando a biblioteca enelvo
[Bertaglia and Nunes 2016], as seguintes transformagdes textuais foram realizadas:
correcdo ortografica; correcao de abreviagdes; substitui¢ao de girias; ajuste de pontuagao;
padronizacdo de numerais; e unificacdo de variantes lexicais.

4.3. Treinamento dos Modelos de Predicao

Para a constru¢do do modelo preditivo para o Problema de Predicao 1, os dados referen-
tes a0 més de maio foram usados para o treinamento dos modelos, incluindo a etapa de
calculos do target score, e o més de junho de 2022 foi usado para teste. Ressalta-se que
nenhuma informacdo do conjunto de teste foi utilizada para a preparacdo dos modelos.

Os algoritmos de aprendizado considerados foram®: Decision Tree (DT), Random
Forest (RF), eXtreme Gradient Boosting (XGB) e MultiLayer Perceptron (MLP). Os hi-
perparametros dos modelos foram definidos via busca exaustiva, retendo uma parte do
conjunto de treinamento para validacao.

No caso do Problema de Predicao 2, dado o pequeno nimero de instancias, nao
foi possivel fazer uma divisao temporal do conjunto de dados. Nesse caso, aleatoriamente,
80% dos dados foram reservados para treino do modelo e o restante para teste. Nenhuma
informacdo do conjunto de teste foi utilizada durante o treinamento. Esse processo de
divisdo entre treino e teste foi repetido 10 vezes para o cdlculo de médias e desvios padrao.

3Versdes presentes nas bibliotecas scikit-learn (https://scikit-learn.org)e xgboost
(https://xgboost.ai).



Tabela 2. Avaliacao dos modelos para o Problema de Predicao 1.

Treino: 05/2022, Teste: 06/2022 Treino: 09/2022, Teste: 10/2022
Modelo Classe  Accuracy Precision Recall I'\-score Accuracy Precision Recall F-score
DTy %9 gh oom om S gk o oe
RE Y G o o ™ om om  om
XGB | O g o om0 om  om
we U om op beoom o oo

Neste caso, dada a natureza dos vetores de caracteristicas resultantes do BERTimbau,
1.e., os embeddings, por simplicidade, apenas modelos baseados em redes neurais foram
considerados, mais especificamente, uma MLP. Novamente, os hiperparametros da MLP
foram escolhidos via busca exaustiva.

Para avaliar os modelos de predicao de churn, foram utilizadas métricas cldssicas
de avaliacdo de modelos para problemas de classificagdo binaria. Neste contexto, a classe
1 indica um cliente retido pela empresa, ou seja, auséncia de churn. A classe 0 indica um
cliente que rescindiu o contrato com a empresa. Especificamente, as métricas considera-
das foram precision, recall, F-score e Accuracy. As definicdes das métricas sdo omitidas
deste texto por questdes de espaco, mas podem ser encontradas em [Zaki and Jr 2014].

5. Resultados

5.1. Problema de Predicao 1 — Caracteristicas Numéricas e Categoricas

Os resultados da avaliagao dos modelos treinados, divididos por classe, sao apresentados
na Tabela 2. Primeiramente, pode-se perceber que a predi¢ao de churn é uma tarefa
possivel. Analisando os resultados, pode-se observar que a métrica de acuricia atinge
valores relativamente altos, até 78% (lembrando que a base possui aproximadamente 55%
de instancias com rétulos positivos — vide Secao 3). Os resultados das métricas para cada
classe sdo distintos, a precis@o dos modelos para a Classe 1 (clientes retidos) € maior que
a Classe 0 (clientes ndo retidos) para a maioria dos casos, variando entre 66% e 87% no
primeiro caso e 64% e 76% no segundo. O recall, exceto pelo modelo MLP, apresenta
também o maior valor para Classe 1, variando de 73% até 82%, enquanto para a Classe 0
este valor varia entre 65% e 86%.

Um segundo aspecto € relacionado a diferenca de desempenho entre os algoritmos
de aprendizado escolhidos. Em geral, os modelos tém desempenho similar, exceto a
arvore de decisdao (DT), que gerou resultados inferiores. Esse aspecto dos resultados
indica que modelagem do problema (escolha e tratamento das caracteristicas) € um fator
mais importante para tratar a complexidade do problema de predi¢ao de churn do que a
escolha dos algoritmos de aprendizado (desde que modelos adequados sejam utilizados).

Pode-se observar que os resultados da tabela também sao diferentes quando con-
juntos distintos de treino e teste sdo considerados. Tal diferenga, apesar de pequena, ndao
¢ negligivel. Esse fato indica, novamente, a complexidade do problema estudado. Em
outras palavras, evidencia-se que a natureza do fendmeno de churn muda com o tempo,
e, por isso, os modelos devem ser avaliados e retreinados com certa periodicidade.

Os resultados também apresentam diferencas de desempenho dos modelos entre as
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Figura 5. Analise da importancia das caracteristicas na saida do modelo utili-
zando a metodologia SHAP. Considerando o classificador XGB, conjunto
de treino com dados de maio de 2022 e conjunto de teste com dados de
junho de 2022. Descricao das caracteristicas vide Tabela 1.

classes e entre as métricas de precisdo e recall. Essas diferencas podem guiar/influenciar
as decisdes de uma empresa em relacdo as suas estratégias para retencao de clientes.
Dependendo do custo de converter um cliente que ndo seria retido, a precisdo ou o recall
podem ser mais importantes. Se o custo de conversdao para um cliente for baixo, por
exemplo, dependendo apenas de algum processo automatizado, priorizar o recall pode
ser interessante. J4 em casos onde o custo € alto, como em agdes que necessitam da
intervengdo de algum funciondrio, priorizar a precisao pode ser de maior importancia.

Do ponto de vista dos gestores de uma empresa, também € importante que, além
de utilizar um modelo assertivo, seja possivel entender quais sao os fatores que de
fato levam um cliente cancelar ou ndo um contrato. Esse entendimento permite que
acdes preventivas possam ser tomadas para diminuir o churn a longo prazo. Nesse
sentido, a Figura 5 apresenta uma analise da importancia de cada caracteristica para a
saida do modelo XGB*, conforme a metodologia SHAP (SHapley Additive exPlanati-
ons) [Lundberg and Lee 2017]. Nota-se que as principais features responsaveis pelos re-
sultados do modelo estao relacionadas com o plano e motivos para iniciar o processo de
churn. O score, tempo e peso do plano aparecem em primeiro, terceiro e quarto lugares,
respectivamente. Planos com score alto e clientes com muito tempo de plano possuem
uma maior tendéncia de causar a previsao correta de retencao pelo modelo. Reclamagdes
de performance da rede da operadora também se apresentam como sanaveis, possivel-
mente com o envio de técnicos para a solu¢do do problema, ou até mesmo com a oferta
de upgrade de velocidade. Dentre os motivos que apresentam maior relevancia tem-se
a conten¢do de despesas, a performance da rede e a concorréncia. A contencdo de des-
pesas e reclamagdes de conta/cobranca s@o motivos que aparentam ser de fécil solugdo.
Possivelmente, sendo o caso em que o cliente recebe alguma promocao ou reducdo em

“Resultados similares para os modelos MLP e RF e para o outro periodo de tempo analisado. Figuras
ndo apresentadas por questio de espaco.



Tabela 3. Analise do impacto dos atributos textuais. Valores representam médias
e desvios padrao (entre parénteses) de 10 repeticoes do experimento.

Caracteristicas Classe Accuracy  Precision Recall Fi-score
" oom 1700 OO0 007
s " osom 1000 0m 0 100
BERTImba  Nomatiagto 0 007001 020 009 076 00D 7075000
BERTimbau + Normalizagdo 0 0.69 (0.01) 0,74 (0,03) 0,74 (0,10) 0,73 (0,03)

0,63 (0,05) 0,62 (0,12) 0,61 (0,01)
sua mensalidade como contraproposta para evitar a sua evasao. Informagdes relaciona-
das a localidade possuem um peso menor, mas também estao presentes nas features mais
importantes. Sao relevantes o peso e o score do CEP, e se o usudrio é de Sdo Paulo.

+ Categoricas 1

5.2. Problema de Predicao 2 — Dados de Reclamacoes na Anatel

Os resultados do segundo experimento, relativo a BaseExterna de dados, também
mostram a existéncia de um sinal entre as features baseadas em informacdes externas e
as decisoes finais de saida ou ndo por parte dos clientes. Os resultados de predicao por
modelos e por classe sdo apresentados na Tabela 3. A tabela também apresenta quatro
diferentes variacoes do modelo: a primeira considera apenas as varidveis categodricas pre-
sentes na BaseExterna; a segunda considera apenas as caracteristicas obtidas via os
embeddings do BERTimbau pré-treinado aplicado ao texto das reclamagdes; o terceiro
considera os embeddings do BERTimbau nos textos normalizados; e, por fim, a quarta
variagdo representa a jungdo da primeira e da terceira.

Primeiro, pode-se perceber que os resultados sao ligeiramente inferiores aos apre-
sentados na Tabela 2. Um segundo ponto importante é que a etapa de normalizacdo dos
textos contribui para uma melhoria significativa dos resultados, como evidenciado pelas
Linhas 2 e 3 da Tabela 3. No entanto, os melhores resultados obtidos apenas com features
textuais sdo equivalentes aos resultados obtidos apenas com varidveis categoricas e aos
resultados com a combinagdo entre features categéricas e textuais.

Nesse sentido, é importante mencionar que os modelos da Tabela 3 foram treina-
dos com um conjunto de dados significativamente menor do que os modelos da Tabela
2, com um conjunto de caracteristicas categéricas diferentes (reduzido), e que a base
de dados possui um grau de desbalanceamento diferente (vide Secdo 3). Apesar dessas
limitagGes, pode-se perceber que as features textuais competem em igualdade com as ca-
tegoricas. Isso indica que o contetido das reclamacgdes feitas a Anatel por si s6 € uma
informagao rica para o entendimento do fendmeno de churn. Além disso, na presenca
de um conjunto de dados maior, uma direcdo promissora para melhorar os resultados
¢ a realizacdo do processo de fine-tuning do modelo pré-treinado para o contexto de
reclamacoes e Internet residencial. A obten¢do de bases de dados maiores e a realiza¢ao
desse processo sao alvo de trabalhos em andamento e futuros.

6. Conclusao

Este trabalho avaliou a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina para a geracao
de modelos capazes de prever a evasdo de clientes. Foram consideradas duas bases de da-
dos: 1) somente dados internos da operadora; e ii) além dos dados da base interna, foram



acrescentadas informacdes textuais das reclamacdes dos clientes registradas na Anatel.
Adicionalmente, por meio dos modelos gerados, realizou-se um estudo sobre as carac-
teristicas mais importantes que influenciam na solucao deste problema.

Em resumo, a partir da avaliacdo dos modelos treinados neste artigo, pode-se afir-
mar que os resultados foram satisfatérios, e em se tratando da predi¢do de comportamento
humano, atingem métricas relativamente altas, com a acurdcia proxima aos 80%, e pre-
cisdo e recall na faixa dos 70%. A introduc¢do de caracteristicas textuais adiciona ganhos
marginais, sendo importante para o desenvolvimento de trabalhos futuros. Outro resul-
tado importante, observado a partir da avaliacdo em diferentes janelas de tempo, € que a
natureza do fendmeno de churn muda frequentemente, e, por isso, os modelos devem ser
avaliados e retreinados com alguma periodicidade. Para verificar a influéncia do tempo
de forma quantitativa, fontes de dados com periodos mais longos sdo necessdrias.

Como trabalhos futuros, pretende-se expandir a coleta dos dados , de modo a ava-
liar se isso pode melhorar o resultado dos modelos e gerar um maior entendimento das
causas de evasdo. A busca por informagdes distintas, tais como aquelas provenientes de
citagdes a operadora nas redes sociais, também podem ajudar nesse contexto. Modelos
mais sofisticados também podem ser testados, desde que seja possivel a sua interpretagao,
pois o entendimento dos fatores envolvidos no churn € essencial para a criacao de es-
tratégias para tratar esse problema.
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