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Resumo

Nunca a relagdo cliente - fornecedor teve uma importancia tdo relevante no mercado
economico como nos dias de hoje, sendo a area de Telecomunicagdes um dos segmentos
de mercado onde os fornecedores de servigos orientam, cada vez mais, as suas decisoes
estratégicas na gestdo do cliente e na sua satisfagdo, com a finalidade de promover e
consolidar a fidelizagdo deste com a organizagdo. Esta dissertagdo de mestrado esta
inserida num projecto profissional na area das telecomunicagdes, um dos mercados mais
dindmicos e estratégicos da actualidade, fértil na construcdo e defini¢do de sistemas que
permitem classificar e explicar o cliente churn, tornando a escolha deste mercado uma
mais-valia. O objectivo desta dissertagdo de mestrado ¢ aprofundar o relacionamento entre

fornecedor e cliente, utilizando os sistemas de mineragdo de dados para deteccdo e

(o0}

definicdo do conceito de cliente churn na area das Telecomunicagdes. Recorrendo

utilizacdo de ferramentas de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD
Knowledge Discovery and Data Mining), procurou-se extrair conhecimento através da
exploragdo de um elevado volume de informacdo, habitualmente residente nas bases de
dados das empresas de telecomunicagdes. A pesquisa foi realizada numa base real de dados
de uma empresa de telecomunicagdes do Médio Oriente (que guarda o seu direito de nao
ser identificada), apds ter sido minuciosamente limpa e devidamente auditada quanto a
robustez dos dados e sua veracidade no mercado em que se insere. O resultado deste
trabalho ¢ a aquisi¢do de conhecimento na construg@o, compreensio e definicdo do cliente
churn, comegando na definicdo dos clientes com probabilidade elevada de deixar a

empresa até aos clientes leais a empresa, representativos de valores de lucro elevados.
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Abstract

Never a relationship between customer-supplier has had such an economic importance as
in the modern times, being the telecommunications area one of the market segments where
the service suppliers, focus even more their strategic priorities on the customer’s
management and satisfaction, with the aim to promote and consolidate the customer
loyalty with the organization. This thesis dissertation has been introduced in a professional
project in the telecommunications area, which is one of the most proactive and strategic
markets of our times, regarding definition and built in systems that define and explain
churn client and due to the fact of this industry being one of the most affected by the churn
phenomenon, in part, as a consequence of the technology that generates its own
obsolescence in a short amount of time. The thesis dissertation aims to study the relation
between customer and supplier, using the data mining systems to detect and define the
concept of the churn client in the Telecommunications area. By using tools of Knowledge
Discovery and Data Mining (KDD), it was possible to explore big volumes of data,
normally available at Telecommunication IT systems databases. The research was carried
out over on a real database of a Telecommunications company in the Middle East (which
reserves the right of confidentiality) after thorough data cleansing and auditing to
certificate the validity of the information being analyzed within its market. The outcome of
this research is an acquisition of acknowledgment regarding the definition and
understanding of the churn concept, by being able to identify customers with higher
probability of leaving the company to identifying loyal customers that represent a higher

value for the operator.
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1. Introducao

1.1. Churn em Sistemas de Telecomunicacoes

No final do século XX e inicio do século XXI, as telecomunica¢des transformaram-se num
dos sectores mais dindmicos e emergentes da economia mundial. Em menos de 100 anos,
60% da populacdo mundial tem acesso a alguma forma de telecomunicagdo. Com uma
taxa de crescimento surpreendente, as telecomunicagdes sem fios deixaram de ser
apanagio de institui¢des secretas e nicho de miliondrios para passarem a um bem comum
nos mais diversos cantos do mundo. Os servicos de telecomunica¢des adquiriram ja
estatuto de simbolo de juventude, sofisticacio e modernidade junto da sociedade. A
conjuntura mundial de globalizacdo e abertura de mercados, a estimulagdo da concorréncia
como o meio privilegiado de defesa dos consumidores, proporcionando melhores servigos
a precos mais competitivos, sdo os principais factores que contribuiram para o rapido
crescimento, impulsionado por uma constante moderniza¢do tecnologica e consequente
portfolio de novos ¢ mais complexos servigos. Este crescimento criou nos operadores a
necessidade e a preocupagdo em criar uma rede de suporte a distribuicdo e divulgacdo de
produtos e servigcos com uma abrangéncia geografica de acordo com a estratégia de
expansdo, seja ela orientada a nichos de consumidores ou a massificacdo do produto.
Qualquer que seja a estratégia definida, a qualidade da oferta ¢ fundamental como forma
de garantir quer a lealdade por parte do consumidor, quer a competitividade na aquisicao e

retengdo de clientes de maior valor.

Os mesmos factores que conduziram ao crescimento metedrico das telecomunicagdes sao
também os que contribuem para o aparecimento do fenomeno de churn — o abandono dos
clientes. Os avangos tecnoldgicos constantes, que possibilitaram a generalizacdo do
servico movel sdo, também, responsaveis por suscitar no cliente a vontade de mudar. O
aparecimento ininterrupto, nos mercados, de alternativas novas, mais sofisticadas e
financeiramente mais acessiveis, numa procura de melhoria e diversificacdo continua das
ofertas, geram as condicoes favoraveis que conduzem os clientes a equacionar a mudanga.
A tecnologia ligada as telecomunicagdes gera, actualmente, a sua propria obsolescéncia

num periodo de tempo incrivelmente curto.
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Uma das regides que tem apresentado maior crescimento no sector das telecomunicacdes €
0 Médio Oriente, onde a liberalizacdo do mercado a par com a extensdo dos servigos pelos
aglomerados multinacionais e a forte concorréncia que se faz sentir, contribuiram para
uma verdadeira revolucdo nas comunicagdes. Como demonstra a figura 1 e 2, a Arabia
Saudita, em particular, apresentou nos ultimos 5 anos um crescimento de cerca de 100%
em Sistemas de Comunicacdo Pessoal (SCP), sendo esperado que este crescimento se
acentue ainda mais durante os proximos anos. Em paises emergentes e de acentuado
crescimento econdémico - onde por norma se verifica um Average Revenue Per User
(ARPU) mais elevado - os SCP tém um impacto ainda mais significativo na economia,

podendo ser duas vezes superior quando comparado com paises desenvolvidos [6].

2002 2003 2005 2006 20 2007 2007F 2008F 2009F 2010F 2011F
Bahrain 390 345 767 a7 850 22 980 1009 1032 10
Iran 2,279 3450 8525 13,659 17,043 19,806 27312 35,398 43679 51,541
Irag 20 50 4,572 7.790 9,204 10,628 13,951 16,867 18,111 20,830
laras 6,334 6,618 7.767 3419 67T 4,659 9244 9440 9,572 9,645
Jordan 1,220 1,325 3138 4343 4775 5218 5842 6233 6,433 6,600
Kuwait 1,227 1,420 2,383 2,530 2624 277 2897 3,073 3,255 343
Lebanon 775 800 958 1,095 1.148 1218 1,367 1511 1,630 1,745
Oman 463 593 1,333 1,818 2135 2,502 2,654 3152 33z 3485
Palestine 27 278 567 822 o903 1,004 1,165 1328 1,488 1,631
Qatar 267 KTr 718 920 1,108 1,227 1,310 1,373 1422 1461
Saudi Arabia 5,008 7.238 9,150 13,500 20,000 23,680 27,000 IR E] 34,680 36,934 3|41
Syria 400 1,185 1,963 2875 4,588 5,392 6,310 8329 10,738 13,356 15.773
Turkey 23373 27,888 34,708 43,608 52,663 56,580 60,582 66 ETS 70,880 73077 74977
UAE 2,428 2,972 3,683 4,530 5519 6,520 7,186 7,998 8,406 8,658 762
TOTAL 44,363 54,640 69,378 95,380 125,058 140,895 155,193 181,101 204,091 222972 239,347
Source: ITU, Regulators, Operators
Data in red is estimated

Figura 1 — Mercado Mével no Médio Oriente — Estatisticas e Previsdes por Pais
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Figura 2 — Mercado Mével no Médio Oriente — 2° Trimestre de 2009 por Pais
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A comunicac¢do no Médio Oriente caracterizada, num passado recente, por um foco quase
exclusivo no servigo de transmissdo de voz, apresenta hoje uma oferta mais diversificada
de servigos, em particular, com a introducdo da internet, roaming ou Location-Based
Services (LBS) resultado, maioritariamente, da evolugdo do mercado e incremento da
concorréncia. Esta evolugdo serve de impulsionadora a um conjunto de movimentos que

beneficiam os consumidores e contribuem para a efervescéncia do mercado.

Dada a natureza tecnoldgica do sector, todos os processos se encontram sistematizados,
sendo, na sua grande maioria, suportados por sistemas de informagdo, desde a sua
componente menos abstracta, como € o caso da mediacdo, até niveis superiores de
abstrac¢do, como a automagdo de campanhas de marketing e interacgdo com o cliente.
Toda a informagdo utilizada para suportar a cadeia de gestdo do cliente &,
quantitativamente enriquecida, resultado da natureza transaccional de um operador de
telecomunicagdes, mais importante tem um caracter qualitativo que advém da quantidade
de elementos informativos fornecidos pelos sistemas Operational Support Systems (OSS)
(engenharia, tipo Home Location Register (HLR), Mobile Switching Center (MSC)) e
Business Support Systems (BSS) (sistemas de Billing, Data Warehousing ou Customer
Relationship Management (CRM), por exemplo) que permitem ao operador um
conhecimento pormenorizado de cada um dos seus clientes. Esta conjuntura ¢ fundamental
na andlise do comportamento da base de clientes e do conhecimento das caracteristicas
chave que permitem identificar os tipos de cliente a angariar ou a reter. A existéncia de um
sistema de andlise central para suporte a decisdo tem provado ser fundamental para atingir

este objectivo, nomeadamente, pela verificagdo de duas directivas:

1. O objectivo que cada um dos elementos da cadeia de OSS (HLR, MSC, SMSc) e
BSS (Billing, CRM, ERP, etc.) ¢ orientado para uma ou varias areas especificas de
suporte a disponibilizacdo de servigo e gestdo do cliente; regendo-se por
preocupagdes como a seguranga, a integridade, a robustez e a fiabilidade do
processamento da informacao. Por isso, ndo se encontram orientados para a analise
da informagdo ou para a producdo de relatorios especializados, com informagao

transversal a varias areas ¢ departamentos de negocio.

2. S6 serd possivel garantir a existéncia de uma visdo Unica e cooperativa da
organizagdo, com a criagdo de um sistema corporativo que unifique a informacgéo
considerada relevante de cada um dos elementos da cadeia e seja a base, por

exceléncia do sistema de suporte a decisdo. Segundo Inmon [5], estes sistemas
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corporativos podem ser definidos como uma coleccdo de dados orientada por
assuntos, integrada, variante no tempo e ndo volatil, designados de Data
Warehouse. Estes também podem ser caracterizados por um conjunto de copias de
dados transaccionais guardados numa estrutura especifica (modelos dimensionais)
e orientada para consultas e analises (baseadas em histérico) de grandes volumes
de informagao, sendo o Data Mart a estrutura analitica orientada a disponibiliza¢ao
da informacdo que satisfaz um conjunto de necessidades especificas. Estes
sistemas disponibilizam uma vista conceptual privilegiada para os seus
utilizadores, ja que muitos deles pensam e actuam, no seu dia-a-dia, de forma
multidimensional e, alguns deles (os gestores) tendem a colocar variadissimas
questdes ad-hoc que envolvem a conjugacdo simultanea de diversos aspectos de
analise, requerendo a utilizagdo de dados de varias das suas perspectivas de
negocio e modos de actuacdo que podem ser satisfeitas, através da analise e

exploragdo de hipercubos. Os Data Warehouses sdo orientados a:

— Recolha de dados dos diversos sistemas de uma organizagao.

— Organizagdo dos dados operacionais em sistemas de suporte a decisao.

— Armazenamento e coleccdo de um historico das informagdes obtidas.

— Disponibilizagdo de um modelo de dados comum a toda a organizacao.

— Independéncia entre os diversos sistemas operacionais e o Data Warehousing.

Apo6s organizacdo e consolidagdo da informag¢do num Data Warehouse, esta deve ser
manipulada e ¢, neste ambito, que surgem os processos de mineragdo de dados, cujo
objectivo ¢ a extraccdo de conhecimento a partir de grandes volumes de informacao.
Existe no meio, quem utilize o conceito de KDD para referir a Mineragdo Dados, no
entanto, o primeiro conceito ¢ mais abrangente. “KDD ¢é o processo de identificacdo de
vdlidos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis padroes em dados” [3]. Nos
processos de KDD, dados s3o conjuntos de factos existentes (ex: Base de Dados) e o
modelo ¢ uma expressao que descreve um seu subconjunto ou uma expressao que lhe pode
ser aplicada, a inferéncia de um padrao significa um modelo construido a partir dos dados.
O significado de processo no ambito do KDD implica diversas etapas, tal como se pode

verificar na figura 3, envolvendo a:

— Limpeza de ruidos e de dados inconsistentes.
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— Integracdo dos dados dispersos num tinico repositorio.
— Selecgdo das varidveis importantes para analise.
— Transformacao dos dados através da aplicacao de algoritmos de mineracao.

— Mineragcdo de dados com o objectivo de deteccdo de padrdes semelhantes que

viabilizem a extrac¢do de conhecimento.
— Avaliacdo e identificag@o de padrodes a partir de regras de negocio.

— Apresentacdio de resultados recorrendo a técnicas de representagdo de

conhecimento.

Padrbes

Dados Transformados
pré-processados

Dados

Relevantes

Figura 3 — Passos que compde o processo KDD [3]

1.2. O estudo do churn em telecomunicagoes: motivacdo e

objectivos

Churn ¢é, actualmente, um dos topicos mais importantes para qualquer empresa de

telecomunicagdes no mundo, ganhando uma relevancia crescente em mercados maduros e

liberalizados. Encontram-se autores com diferentes opinides sobre o tema, mas todos

concordam que o churn € nefasto a organizagdo e que afecta directamente o lucro das

empresas, nao s6 pelo custo associado a perda de clientes, como também, a sua eventual

recuperacdo. E neste ambito que a identificagdo e a compreensdo do cliente churn se

revestem de vital importancia para a sobrevivéncia das empresas. Desta forma a principal
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motivacdo desta dissertagdo ¢ desenvolver técnicas, processos, modelos que permitam

prever e analisar o potencial cliente churn.

Sendo o objectivo principal deste trabalho de dissertagdo, o estudo detalhado do conceito
de cliente churn em telecomunicagdes, recorrendo a aplicag@o de técnicas de mineragdo de

dados em processos com vista a sua deteccdo, importa concretizar este objectivo em

detalhes mais especificos:

— O estudo detalhado sobre o conceito de churn (definigdo e conceitos fundamentais,

casos de estudo; e solucdes adoptadas por empresas de telecomunicacoes).

— O desenvolvimento de aplicagdes de técnicas de mineracdo de dados em processos

de deteccao de clientes churn (modelos baseados em classificagdo - previsao).

— A aplicag@o e avaliacdo das técnicas aplicadas sobre um conjunto seleccionado de

casos de estudo.

— A criagdo de um sistema de informagdo que permita & empresa conhecer quais os

seus clientes churn e em que condigdes.

Em suma, esta dissertagdo visa unir a constru¢do de um modelo de mineragdo de dados,
funcional, construido sobre a base de informacdo de uma empresa de telecomunicagdes,
com o intuito de criar informacdo inteligente sobre o negocio, servindo de base ao

processo de tomada de decisdo pela equipa de Marketing de Retengao.

1.3. Metodologia de Trabalho

Relativamente a metodologia, de uma forma simples e objectiva, este documento seguiu a
estrutura normal de um projecto de investigagdo, que, como se pode verificar na sec¢ao
seguinte, foi reflectida na estrutura deste documento. Numa primeira fase, foi realizada
uma introdug@o ao objectivo de estudo com a exposicao do problema e alguns resultados
informativos. De seguida, foi executado um estudo detalhado sobre o fenomeno do churn
e suas implicagdes. Além disso, abordaram-se também varias das técnicas ¢ algoritmos de
mineracdo de dados utilizados usualmente em modelos de previsdo, tendo-se realizado
ainda o estudo de alguns casos reais de churn em ambientes empresariais — o estado da
arte. Na fase seguinte, procedeu-se a andlise e definicdo dos requisitos, ao

desenvolvimento e a apresentacdo dos modelos e apresentou-se uma analise critica dos
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mesmos. Por fim, na tltima fase deste estudo, efectuou-se uma reflexdo geral do trabalho
desenvolvido e propds-se algumas tarefas de trabalho futuro, que devem ser tidas em
consideracdo. Importa salientar a forte influéncia que a metodologia CRISP-DM teve no
desenvolvimento deste estudo de mineracao de dados, reflectida na descri¢do dos capitulos

e exposta na seccao seguinte.

1.4. Estrutura do documento

Este documento, como vimos, comeca por enquadrar os problemas da tese no seu meio
envolvente, através de uma breve analise ao conceito em estudo nas empresas de
telecomunicagdes e pela apresentacdo de dados referentes a regido do Médio Oriente. Nos
capitulos seguintes, ¢ descrito o contexto cientifico da dissertacdo - Sistemas de Apoio a
Decisdo em ambientes de telecomunicacdes com o apoio dos Sistemas de Mineragdo de

dados.

O segundo capitulo ¢ essencialmente composto por uma exposicdo do conceito churn,
descrevendo-se o problema do churn, as suas causas e consequéncias, formas e técnicas de
deteccdo, com destaque para os métodos de classificagdo e previsao, através do estudo das
técnicas de Redes Neuronais, Arvores de decisio e Regressio Logistica e, por fim,

apresentam-se alguns trabalhos relacionados com o estudo.

De seguida, no capitulo trés, define-se a metodologia e as regras de negdcio, procedendo-
se a caracterizacdo do cliente churn e a definicdo dos targets; para determinacdo dos

objectivos do sistema de mineragdo de dados.

No capitulo seguinte, identifica-se e caracteriza-se o churn descrevendo-se as varias fases
de constru¢do dos modelos. Neste capitulo, ¢ exposto o conjunto de dados utilizado,
modelos e testes de deteccdo de churn efectuados, as suas caracteristicas e limitagoes,
fazendo-se ainda uma apresentacdo dos resultados da aplicagdo dos diferentes algoritmos
de previsdo. Ainda neste capitulo, ¢ feita uma analise critica sobre o desempenho de cada
um dos algoritmos utilizados, destacando-se, sempre que possivel e oportuno, os seus
aspectos positivos e negativos, e fazendo-se uma comparagdo com outros casos de estudo

sobre situacdes reais de ocorréncia de churn.

Por fim, no sexto capitulo, apresentamos as conclusdes finais e algumas propostas para

desenvolver num futuro préximo.
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2. O Mundo do Churn

2.1. Churn

Um vasto numero de autores tem vindo a estudar o fenomeno do Churn de varias formas e
perspectivas de negocio. Segundo Strouse, “Churn € o acto de infidelidade de um cliente,
isto ¢, a perda de um cliente em favor de uma empresa concorrente” [7], finalizando-se,
desta forma, a ligacdo com a empresa antiga. Churn pode ser definido pela “taxa anual de
rotatividade da base de clientes” [7]. Strouse afirma também que, se numa analise anual, a
taxa de churn é de 5%, isto representa que a empresa durante um ano perdeu 5% dos
clientes da empresa por estarem insatisfeitos, em principio, com algum dos seus servigos.
Num mercado tdo competitivo como o das telecomunicacdes, existe uma necessidade
muito grande, por parte das empresas, de procurar manter uma relacdo de fidelidade, na
tentativa de evitar o abandono e, consequentemente, evitar elevados custos de reaquisi¢ao
desses clientes. Os sistemas de aviso prévio apresentam-se como uma possivel solugdo que
permitem, com antecedéncia, evitar o abandono do cliente, através da aplicacdo de
técnicas e medidas de retengdo, possibilitando a empresa ndo s6 manter os seus clientes
mais lucrativos, mas também aumentar o seu nivel de fidelizacdo. Um outro objectivo, ndo
menos importante, ¢ o da aprendizagem com situagdes que envolvam clientes que
abandonam a empresa, com a finalidade de aumentar a eficicia de previsdo e evitar
abandonos futuros. De acordo com Lejeune [9], outro factor a ter em conta € a restrigdo da
base de clientes em contraposi¢do a andlise global dos clientes; por motivos de eficiéncia
de resultados. Devem ser considerados os clientes que apresentam valor significativo para
a empresa. Nestas situagdes, pretende-se aferir que tipo de cliente esta em analise, uma vez
que este pode ser um cliente com elevado valor para a empresa ¢ com grande impacto —
financeiro, por exemplo - em caso de abandono. Nesta fase, ¢ necessario estabelecer
algumas regras de causa - efeito para perceber a motivagdo para o abandono ¢ em que

medida faz sentido, de acordo com a politica da empresa, reter ou nao estes clientes.

A andlise do cliente churn em empresas de telecomunicagdes permite ndo so identificar
quais os clientes com indices de abandono elevados, mas também identificar quais os
clientes de elevado valor. Desta forma, conseguimos aplicar proactivamente um conjunto

seleccionado de ac¢des com o intuito de garantir a retencao e, também, a fidelizacdo do
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cliente. E importante ter em conta que o comportamento entre o operador e o cliente sdo

mutédveis ao longo do tempo e que estas mudangas advém de factores causais, sociais,

culturais, pessoais ou psicologicos [10]. Ainda segundo Strouse, a andlise do cliente churn

apresenta-se com uma analise multi-variada, que pode ser aplicada a um vasto numero de

aplicagcdes, nomeadamente [7]:

Identificar a sua permanéncia através de uma analise financeira e identificar quais

os segmentos alvo.

Analisar os segmentos mais propensos ao abandono, especificando e
implementando algumas politicas preventivas ou de retencdo que permitam

minimizar as perdas e, obviamente, aumentar o lucro.

Aferir a lealdade dos consumidores, analisando e aferindo quais os clientes que sdo

“fiéis” e a razdo porque o sdo.

Recorrer a analises probabilisticas, analisar a tendéncia de aumento e estabilizar ou

diminuir o churn.
Identificar e melhorar as caracteristicas responsaveis pelo abandono.

Adoptar e desenvolver estratégias de comunicacdo, orientando-as para os

segmentos mais vulneraveis a perda de clientes.

Identificar e analisar quais as empresas ¢ os produtos concorrentes, identificando-
os e caracterizando-os claramente, bem como fazer uma analise de aquisicdes em

massa dos clientes da empresa.
Medir o impacto das campanhas de aquisi¢cdes de novos clientes.

Analisar e aferir as necessidades do cliente quanto a qualidade e necessidade do

Servigo.

Avaliar a eficacia dos processos de retencao de clientes - se 0s processos estdo a

ser aplicados aos clientes correctos e se estdo de acordo com o resultado esperado.

Torna-se claro que este conhecimento ndo pode ser obtido exclusivamente através de Data

Warehouses nem através de ferramentas de gestdo de clientes (CRM). Este tipo de

conhecimento s6 pode ser conseguido com recurso ao crescimento de informagao referente

ao cliente que permita, através de ferramentas de mineragdo de dados, conhecer e

classificar o cliente no que diz respeito a todos os itens descritos anteriormente.
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2.1.1. Churn Voluntario

Quando se tenta compreender com exactiddo as motivagdes que levam um cliente a
abandonar o operador — gerando churn — apercebemo-nos do pouco esforco realizado na
interpretacdo do seu perfil, enquanto cliente, ¢ na sua motivagdo inicial para adesdo ao
servigo, ou as razdes que o levam a querer mudar de operador. Sendo, o factor prego, a
principal motivagdo na origem do abandono de um cliente, a decisdo que o leva a mudar
de operador é um processo complexo no qual estdo presentes inumeros factores
(tecnologicos, econdomicos, qualidade, etc.), tal como comprovam as figuras 4 e 5. O churn

voluntario acontece quando um cliente inicia o processo de terminac¢do do contrato [2].

Operadores
[[] Cartdesde Chamadas

O eprom ogbes

Servigode Clientes [l Qualidade das

N Chamadas

. Facturagdo

Credibilidade/Custo/Valer

M imagem

Figura 4 — Razédes do Churn Voluntario no mercado moébil dos EUA [2]

Servigos de
Cobeitura Clientes Qualidade|
de Rede — 13% 11%

11%

Figura 5 — Razdes da satisfagdo dos clientes no mercado mobil — Longa Distancia dos EUA [2]

O churn do tipo voluntario pode ser subdividido em 2 grandes conjuntos que se

apresentam a seguir:
— Churn Acidental.

Este tipo de churn acontece ndo por ter sido previamente planeado pelo cliente,

mas porque, devido a determinado acontecimento na vida do cliente, este encontra-
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se obrigado a cessar o contrato. Esta cessacdo de contrato € vista como um efeito

colateral desse acontecimento [2].
—  Churn Deliberado.

Enquanto no churn acidental, ndo existe uma motivacdo objectiva do cliente que
suscitasse uma acc¢do preventiva por parte do operador - situagdo que acorre num
numero reduzido de casos, no caso do churn deliberado ha um processo de tomada

de decisdo por parte do cliente sustentado num ou diversos factores [2], tais como:
— Tecnologia - Cliente espera uma nova ou melhor tecnologia.

— Econdmicos - Sensibilidade ao prego.

— Qualidade - Melhor qualidade dos produtos/servigos.

— Sociais - Questdes do grupo social onde o cliente se insere.

— Psicologicos - Questdes meramente psicoldgicas (vontade).

— Conveniéncia - Factores pessoais, familiares ou contratuais.

2.1.2. Churn Involuntario

Para grande parte das operadoras de telecomunicagdes, este ¢ o tipo de churn mais
frequente e com maior impacto financeiro. Neste tipo de churn, ndo se verifica uma
intengdo por parte do cliente em mudar de operador, mas sim um conjunto de

circunstancias que forgam a finalizagdo da subscrigao [2].

As motivagdes ou circunstancias que geram este churn podem ser divididas em 3

subcategorias, nomeadamente:
1) Fraude — Quando sdo realizadas actividades proibidas por lei.
2) Churn por nao pagamento — Clientes com problemas financeiros.

3) Churn por subutilizacao — Clientes que ndo fazem uso do servige (ex. Clientes

pré-pagos que nao pagam uma assinatura mensal e ndo utilizam o servigo).
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Figura 6 — Taxonomia do Cliente Churn [2]

De acordo com a informagao apresentada na figura 6, as situagdes de churn no sector das
telecomunicagdes podem acontecer de varias maneiras, em que cada operador, a partir do
conhecimento standard sobre o cliente em churn, aplica a sua realidade, a defini¢do mais
apropriada. Neste processo, sdo tidas em conta diversas variaveis demograficas,

geograficas, econdmicas ou de comportamento.

Considerando que o mercado da empresa de telecomunicacdes em estudo tem um conjunto
de caracteristicas particulares, o foco deste estudo desenvolveu-se em torno de questdes

como:
— Qual o comportamento tipico de um cliente churn?
— Quais os clientes churn voluntarios deliberados e suas motivagoes?

— Quais os clientes churn involuntarios por ndo pagamento?
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2.1.3. Churn Interno

O termo churn interno ¢ usado de forma diferente por diferentes operadores de
telecomunicagdes, estando associado, normalmente, a clientes que pretendem terminar
determinado servigo para aderir a um outro produto ou método de pagamento. Exemplo
disso ¢ a migragdo do cliente de um plano de tarifario pos-pago para um plano de tarifario
pré-pago. Este ¢ um dos acontecimentos mais comuns nas telecomunicagdes derivado de
constrangimentos financeiros dos consumidores. Dos trés tipos de churn apresentados,
este € aquele que se apresenta com menor importancia, uma vez que o cliente ndo deixa
efectivamente a empresa. No ambito desta tese, este tipo de churn ndo sera objecto de

analise.

2.2. Sistemas de Mineracdo

Sabendo-se dos diversos tipos de churn, importa agora analisar e discutir as formas e os
meios que hoje temos a nossa disposi¢do para a sua detec¢do. Existem variadissimos tipos
de abordagem a este tipo de fenomeno. E pena, contudo, que nem todas sejam
suficientemente eficazes ou uteis. No presente trabalho, ndo abordaremos todos os tipos de
estratégias e técnicas para a identificagdo e tratamento de casos de churn. Isso seria, tal
como ja tivemos a oportunidade de referir no capitulo de abertura desta dissertacdo, fugir a
sua linha de estudo e de realizagdo de tarefas, uma vez que nos interessa, exclusivamente,
abordar a forma como as técnicas e modelos da 4rea de Mineragdo de dados podem ser
aplicados e estudar a sua efectividade num dominio tdo complexo e multifacetado como ¢
o churn. Os métodos de agrupamento e de associacdo [14] ficam para um eventual estudo
posterior, deste modo, técnicas como K-Means e Apriori [14] ndo serdo consideradas.
Visto isso, neste estudo serd dado énfase a técnicas relacionadas com sistemas de
classificagdo, tais como arvores de decisdo, redes neuronais e regressoes logisticas [14],
por serem as técnicas mais usadas, nos estudos analisados (sec¢do 2.5), sobre previsao de
churn. No entanto, antes de se exporem as técnicas em estudo, € necessario classificar os
sistemas de mineracdo, tendo em contas a sua dimensdo. Segundo Michael Berry [8], uma
alternativa para a classificagdo dos sistemas de minera¢do de dados ¢ a sua divisdo em

duas dimensoes: a natureza da tarefa e o objectivo a atingir.

Classificando os sistemas em cada uma das duas dimensdes podem agrupar-se sistemas

semelhantes, aplicando algoritmos e procedimentos similares.
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2.5.1 A Natureza da tarefa

Em relagdo a natureza da tarefa, esta pode ser dividida em trés grupos [15],

nomeadamente:

1. Aprendizagem Supervisionada: situagdo em que determinado individuo

fornece a identificagdo (rétulos) de cada objecto de base de dados. Por isso,
o conjunto de treino é acompanhado dos rotulos indicativos das classes das
observagdes. O classificador ¢ treinado de forma a replicar a decisdo

correcta para todos os padrdes de treino.

a. Classificacdo: uma tarefa de classificagdo consiste em associar um
item a uma classe, de varias opgdes pré-definidas. A tarefa classifica os
dados (constréi o modelo) com base no conjunto de treino e nos valores do
atributo classificador, de forma a determinar a classe dos novos dados. A
tarefa do utilizador serd a de seleccionar qual a classe que melhor
representa um registo. No caso de um conjunto de clientes de
telecomunicagdes, cada registo contém os atributos de cada cliente:
variaveis demograficas, financeiras e de trafego, entre outras. O objectivo €
classificar cada cliente, consonante o valor para a empresa, em alto, médio

ou baixo.

b. Predicdo: pode ser definida como a tarefa de prever um valor com
base em outros atributos que explicam o registo. Modela fungdes sobre
valores continuos, com o objectivo de prever valores desconhecidos ou
perdidos. Exemplo: a previsdo do cliente churn numa empresa de
telecomunicagdes; com base nos atributos do cliente, o objectivo € prever se

este vai ou ndo deixar a empresa.

2. Aprendizagem Ndo Supervisionada: situagdo em que ndo se conhecem as

categorias envolvidas, logo, os rétulos das classes no conjunto de treino ¢
desconhecida. Sendo assim, o algoritmo de aprendizagem procura uma

estrutura nos dados que permita dividi-los em classes.

a. Clustering ou Agrupamento: ¢ uma tarefa de classificacio sem

classes pré-definidas. O objectivo consiste em agrupar registos semelhantes

e separar registos diferentes. Quando se tratam grandes volumes de dados, ¢
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comum que padrdes concorrentes se anulem ao serem observados como um
todo. Separar os dados em varios subconjuntos permite ao utilizador

detectar estas diferengas e identificar novas oportunidades.

b._Associacdo: devido a sua vasta aplicabilidade, as regras de
associagdo sao de grande importancia no processo de minera¢do de dados.
Segundo Han e Kamber [14], a tarefa das regras de associag@o € encontrar
padroes num conjunto de dados que contém itens relacionados ao

acontecimento de outros itens. Exemplo de telecomunicagdes:
Campanha SMS’s Gratis >> Campanha de MMS’s Gratis

Esta regra pode ser descrita da seguinte forma, os clientes que aderem a
campanha SMS’s Gratis tipicamente também aderem a campanha de

MMS’s Gratis.

2.5.2 Objectivos a atingir

No que se refere aos objectivos a atingir, existem dois tipos, a saber:

1.

2.

Producdo de um modelo: o objectivo da previsdo ¢ construir um modelo

que possa ser aplicado a novos dados, com intuito de obter determinada

classificag@o para explicar determinada acgao.

Producdo de informacdo: neste caso, procura-se descrever os dados com o

intuito de proporcionar ao utilizador uma nova perspectiva dos mesmos.

No presente estudo, serdo considerados os dois tipos de objectivos enunciados

anteriormente, quer para disponibilizar um modelo capaz de classificar os clientes churn,

quer para proporcionar uma outra visao dos dados.

2.3.

2.3.1

Técnicas de Modelacao

Arvores de Decisdao

Apos a caracterizagdo das dimensdes dos sistemas de mineragdo de dados, ¢ necessario

analisar as técnicas/algoritmos mais usados na constru¢do de modelos preditivos. Uma

dessas técnicas € a arvore de decisdo. Esta caracteriza-se por ser um modelo preditivo
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apresentado em forma de arvore, em que cada ramo representa uma questdo de
classificagdo e as folhas representam um conjunto de dados para essa classificagdo [15].
Se usarmos, como exemplo, o conjunto de clientes que ndo vao renovar os seus contratos

de servicos moveis, uma possivel arvore de decisdo estd apresentada na figura 7.

50 Chumers
50 Mao Churners

Nowo Servigo de Telemdvel?

SiM NAD

30 Chumers 20 Chumers
50 Mao Churners 0 Mao Churners

Cliente < 2.3 anos

25 Chumers 5 Chumers
10 N&o Churners 40 N&o Churners

Aga = 55

20 Chumers 5 Chumers
0 Mo Churners 10 Nao Churners

Figura 7 — Um exemplo de arvore de decisao

Numa arvore de decisdo (figura 7) podem ser observadas as seguintes situagdes:
— A informagao ¢ dividida em cada ramo sem haver perda da informagao.

— Os numeros de clientes churn mantém-se inalterados em qualquer ponto da

arvore.
— O modelo em 4rvore ¢ intuitivo.
— O modelo ¢ facilmente aplicavel a campanhas de marketing de retengao.

Este tipo de modelo permite, de uma forma simples, aferir factos importantes, tais como os
clientes que estdo fidelizamos ha algum tempo e tém os servigos moveis actualizados e sdo

fiéis. Numa perspectiva de negocio, as arvores de decis@o sdo segmentagdes da
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informacdo em que cada folha da arvore é composta por informacao relacionada entre si,
representando um segmento. Devido a sua estrutura em arvore e facilidade de geracao de
regras, as arvores de decisdo sdo uma das técnicas mais usadas na construcao de modelos.
Além do mais, a sua simplicidade permite o desenvolvimento de modelos complexos de
Return On Investment (ROI) que podem facilmente ser usados, posteriormente, na
construcao dos modelos preditivos tdo importantes para o negdcio. Importa referir que,
devido ao seu elevado nivel de automatizacdo, a facilidade de processamento e limpeza
dos dados e a facilidade de tradug@o das arvores de decisdo em SQL para implementacao
em base de dados relacionais, as arvores de decisdo tém provado ser de simples integragao

com os restantes processos de IT.

2.3.2. Arvores de Decisdao em Modelos Preditivos

No passado, grande parte das aplicacdes de arvores de decisdo foram usadas como
complemento a técnicas de estatistica, como as regressdes logisticas, para refinar e
processar dados. Todavia, nos dias de hoje, esta técnica é cada vez mais usada nos
modelos de previsdo. A ideia de que as arvores de decisdo servem apenas para a

exploragdo de dados est4 claramente em mutacao.

O primeiro passo no desenvolvimento de uma arvore de decisdo ¢ o processo de
crescimento da arvore. De forma mais especifica, o algoritmo de constru¢do da arvore
procura criar uma estrutura que represente, o mais fielmente possivel, todos os dados
disponiveis, mas a maioria das vezes ndo ¢ atingivel o grau de perfei¢do, por causa do
ruido que esta sempre presente na informacao. Exemplo disso ¢ a existéncia de variaveis
nao seleccionadas da base de dados. Contudo, estas variaveis sdo sobejamente importantes

para a classifica¢ao alvo que estamos a tentar prever.

r

O crescimento das arvores assemelha-se a um jogo em que o objectivo € encontrar a
melhor questdo possivel para fazer em cada nodulo da arvore. No final da arvore, os
resultados serdo nodulos que pretendemos que sejam de tipos distintos. Uma questdo
como: “Os clientes com mais de 40 anos?” ndo sera, provavelmente, suficiente para
distinguir os clientes que sdo churn daqueles que ndo o sdo - digamos que se obtém uma

divisdo na ordem dos 40% / 60%.
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Na realidade, pode existir um conjunto de questdes que faca uma divisdo mais
interessante. Nesta perspectiva, tomando como exemplo a questio “E cliente ha menos de
um ano?” que define o segmento onde o churn € 90%, a questdo ¢ tanto mais eficaz quanto
maior for a sua capacidade de organizacdo dos dados ou, neste caso especifico, a
probabilidade do cliente churn existir neste segmento. Num universo de 100 clientes, em
que 50% dos clientes sdo churn e 50% ndo churn, a pergunta € boa se o modelo for capaz
de identificar os clientes churn. De facto, o modelo ordena os dados que estavam,

previamente, desordenados.

Um algoritmo de arvore de decisdo “olha” para todas as possiveis perguntas que podem
dividir o grupo de dados disponivel em segmentos homogéneos, com respeito as diferentes
classes a serem previstas. Alguns algoritmos de arvores de decisdo podem usar também
algumas heuristicas para escolher as questdes. Dois desses algoritmos, talvez os mais

usados nesta area, sdo os seguintes:

— CART — Os “predictors” sdo escolhidos a medida que diminui a desorganizagdo
dos dados. Na construcao da arvore CART, cada “predictor” é escolhido com base
na capacidade de divisdo das diferentes previsdes. Por exemplo, a medida “entropy
metric” ¢ usada para escolher o melhor “predictor”. Uma das grandes vantagens do
CART ¢ a do algoritmo conter a validagdo do modelo e a descoberta do modelo
optimo. Isto consegue-se, construindo uma complexa arvore e, posteriormente,
podando-a no sentido inverso até a obtengdo da arvore Optima, e com base nos
resultados da validagdo cruzada ou da validagdo de teste. Este algoritmo ¢
relativamente robusto no que diz respeito a varidveis nulas - se existir um registo

com variaveis nulas, este nao ¢ utilizado para a escolha do melhor “predictor”.

— CHAID — Este algoritmo ¢ similar ao CART na construcdo das arvores de decisao,
diferindo, contudo, na forma de escolha dos “predictors”. Para a escolha da divisédo
optima ¢ utilizado o teste do Qui-quadrado e tabelas de contingéncia, para

determinar qual o melhor “predictor”.

Os algoritmos de arvore de decisdo devem ser interrompidos quando acontece um dos

seguintes critérios:
— Quando o segmento contém apenas um registo.

— Quando os registos no mesmo segmento t€m caracteristicas idénticas.
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— Quando a melhoria ndo ¢ substancial para prosseguir com a divisao.

2.3.3. Redes Neuronais

As redes neuronais sdo outra das técnicas mais usadas na constru¢do de modelos
preditivos, caracterizando-se por serem uma estrutura de processamento de informagdo
distribuida e paralela, formada por unidades de processamento, normalmente designadas
por noés, neurdnios ou células interconectadas por arcos unidireccionais, também
chamados de ligacdes ou conexdes. Os nds possuem memoria local e podem realizar
operacdes de processamento de informagdo localizada. Cada célula possui uma tnica
saida, a qual se pode ramificar em muitas liga¢des colaterais (cada ramificagcdo possui o
mesmo sinal de saida do neurénio). Todo o processamento, que se realiza em cada
unidade, deve ser completamente local, isto ¢, deve depender apenas dos valores correntes
dos sinais de entrada que chegam dos neurdnios, através das conexdes. Estes valores

actuam sobre os valores armazenados na memoria local da célula [26].

Para explicar como as redes neuronais detectam padrdes em grandes volumes de
informacdo, diz-se usualmente que elas aprendem a detectar e a fazer melhores previsoes
da mesma forma que os humanos o fazem. As redes neuronais aprendem usando
algoritmos e técnicas semelhantes aos encontrados em estatistica e outros algoritmos de
Data Mining. No entanto, importa dizer que as redes neuronais, embora aprendam e
evoluam com o tempo, ndo superam os algoritmos estaticos. Na realidade, estes métodos
estaticos aprendem, utilizando informagao de histérico, da mesma forma que os evolutivos
e podem até ser mais eficientes; uma vez que processam todos os registos como um todo

ao invés dos evolutivos que processam registo a registo.

A vantagem da utilizagao das redes neuronais ¢ poder serem usadas sem conhecimento
profundo de como funcionam, ou de como o modelo preditivo ¢ construido ou sem
conhecimentos sobre base de dados. A maior parte das redes neuronais pode ser usada sem
reorganizacdo ou modificagdo dos dados, contudo, o contrario ¢ muitas vezes verdade,
uma vez que existem a necessidade de tomar decisdes importantes no desenho do modelo

para a utilizacdo eficaz das redes neuronais, nomeadamente:
— Como deverao os nodulos da rede serem conectados.

— Quantos neuronios (unidades de processamento) devem ser usados.
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— Quando ¢ que o treino deve ser parado para evitar o “overfitting”.

Existem muitos passos importantes necessarios para o pré-processamento dos dados que
alimentam as redes neuronais. Um dos requisitos mais comuns ¢ a normaliza¢do dos dados
numéricos entre 0.0 e 1.0. As categorias também devem ser transformadas em
“predictors” virtuais entre 0 e 1. Para assegurar o sucesso na utilizagdo deste método, ¢
necessario compreender o significado da informacgao existente na base de dados e ter uma
nogao clara de qual € o problema de negdcio a ser resolvido. O conceito fundamental ¢ que
as redes neuronais ndo disponibilizam atalhos. O modelo ¢ representado por valores
numéricos através de um método de calculo complexo que requer que todos os valores do
“predictor” sejam numéricos. O resultado das redes neuronais ¢ numérico e, como tal,

precisa de ser traduzido, caso o valor da categoria ndo o seja.

2.3.4. Redes Neuronais em Modelos Preditivos

Com o objectivo de criar uma previsdo, as redes neuronais aceitam os valores para os

“predictors” naquilo que sdo chamados os nddulos de “input”.

Links

Noédulos

Salario
65000

Figura 8 — Rede Neuronal

Estes passam a ser os valores dos ndédulos que sdo multiplicados pelo valor do conector,
em tudo semelhante aos pesos no método do vizinho mais préximo. Estes valores sdo,
posteriormente, adicionados no nédulo de “output”, onde uma funcdo de niveis é aplicada

para se obter o resultado numérico da predicao.
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Anos Weigth = 0,7

Salario Weigth = 0,1

0,47(0,7) + 0,65(0,1) = 0,39

Figura 9 — Célculo do valor da predicio

No caso do exemplo, da Figura 9, que demonstra uma rede neuronal para prever o churn
numa empresa de telecomunica¢des, se o resultado for proximo de 0, o registo ¢
considerado como sendo de baixo risco de churn. Se o resultado for préoximo de 1, o

registo ¢ considerado como sendo de alto risco de churn.

Os nodulos de input e de output sdo definidos pelo utilizador com base num determinado
problema que se pretende solucionar. No entanto, a partida, os nodulos escondidos nao
tém defini¢do e sdo as redes neuronais que durante o treino lhes atribuem significado,

pressupondo no final dois problemas:

— E complicado acreditar no resultado de uma predi¢do através de uma rede
neuronal, se o significado implicito nestes nodulos escondidos ndo ¢ perfeitamente

entendido.

— Quando a predicdo ¢ obtida no ultimo nodulo e, consequentemente, ¢ calculada a
diferenca ente a predigdo e o valor actual, como ¢é possivel corrigir o erro através

dos nddulos escondidos para modificar o peso dos /inks que os conectam?

O significado dos ndédulos escondidos ndo ¢ sempre bem entendido, no entanto, a simples
observagdo da actividade ou nao dos nddulos permite retirar algum significado destes
nddulos. O processo de aprendizagem para as redes neuronais foi definido para funcionar
com 0s pesos nos /inks conectores na camada escondida. Uma boa metafora para explicar
este funcionamento ¢ a analogia com uma operagdo militar, onde existem diversas linhas

de comando [14]:

— General: responsavel pela tomada de decisdo de avancar ou retirar.
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— Majores: responsaveis por informar o General.
— Coronéis: responsaveis por informar os Majores.
— Soldados: responsaveis por informar os Coronéis.

Esta hierarquia ¢ muito semelhante a estrutura da rede neuronal constituida por varias
camadas de nédulos escondidos € com um nodulo de output. Os conselhos provém dos
inputs dos nodulos escondidos. O peso do /ink conector corresponde ao valor de confianca
que o General tem nos seus conselheiros; sendo a competéncia do conselheiro numa
determinada matéria outro factor importante a ter em conta. Embora o conselheiro possa
ser fidedigno, em determinada matéria este pode ndo ser especialista, pelo que nao tera

tanta influéncia na decisdo do General.

Nesta analogia, o peso do /ink conector da rede neuronal ¢ a confianca que o comandante
tem nos seus conselheiros e o valor do nddulo representa o quao importante ¢ a opinido
deste conselheiro em determinada situacdo. Numa tomada de decisdo, o General considera
a validade e fiabilidade do conselho bem como o nivel de conhecimento e confianca de
cada conselheiro. A decisdo do General ¢ baseada no conjunto de informagdes dos
conselheiros. Do mesmo modo, o noédulo de output ira construir a sua previsao tendo em
conta os inputs de todos os nddulos com os quais esta conectado. No caso das redes
neuronais, esta decisao ¢ alcangada multiplicando o peso do /ink pelo valor de output do
nodulo e somando estes valores para todos os nodulos. Se a previsao estiver incorrecta, os
nddulos com maior influéncia na tomada de decisdo t€ém o seu peso alterado para que a
previsdo errada seja menos provavel de acontecer numa proxima iteracao. Este método de
aprendizagem ¢ muito similar ao que acontece quando a decisdo tomada pelo General ¢é
incorrecta. A confianga que o General tem nos seus conselheiros decresce, quando estes
lhe dao uma recomendacdo errada e ainda mais para aqueles que estdo confiantes na sua
recomendacdo, por outro lado, qualquer conselheiro que faga uma recomendagao correcta
v€ a sua influéncia aumentar. Este processo de redefinicdo da influéncia propaga-se para
os niveis inferiores. O procedimento de aprendizagem “backpropagation” ¢ o mais usado,
de facil percepcao, simplicidade e eficacia na grande parte dos problemas. O algoritmo
“backpropagation” ¢ usado no treino de redes multi-camada; baseia-se na aprendizagem

supervisionada por correcgao de erros, € ¢ constituido por:
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1. Propagacdo: depois de apresentado o padrdo de entrada, a resposta de uma
unidade é propagada como entrada para as unidades na camada seguinte,

até a camada de output, onde ¢ obtido o resultado da rede e

consequentemente o erro ¢ calculado.

—— ——--

Msidiios Calculo das Saidas
de saida e dos Erros

Meurbnics
intermediarios

Figura 10 — Fase de Propagacao

2. Retro propagacdo (backpropagation): desde a camada de saida até¢ a

camada de entrada, s3o realizadas as alteragdes nos pesos.

Ajuste dos pesos a
partir da camada de
saida até a de
entrada.

Entradas Saidas

Nai.n'ﬂnips
intermedidrios

Figura 11 — Fase de Retro Propagacio

Durante a fase de treino deve apresentar-se um conjunto formado pelo par entrada para a
rede e valor desejado para a resposta da entrada. A saida sera comparada ao valor desejado
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e sera calculado o erro global da rede, que influenciara na correc¢ao dos pesos no passo de
retro propagacdo. Apesar de ndo haver garantias que a rede fornega uma solugdo optima
para o problema, este processo ¢ muito utilizado para apresentar uma boa solugdo para o

treino de Perceptons multi-camada.

Existem duas outras arquitecturas de redes neuronais, também, utilizadas com frequéncia,

designadamente:

¢ O modelo de KOHONEN ¢ uma rede neural tipo “feed forward”, nao
supervisionada, que usa simples neurdnios adaptativos para receber sinais de um
evento espacial. Segundo KOHONEN, o esquema basico do modelo faz com que
neuronios da camada de saida disputem entre si a representagdo da informacdo

apresentada aos neuronios de entrada [16].

— Radial Basis Function ¢ uma rede neuronal supervisionada hibrida, baseando-se no

método do vizinho mais proximo e na classificacdo das redes neuronais.

Como em todos os modelos preditivos, as redes neuronais requerem uma especial atengao
para evitar o “overfitting”. Neste aspecto, as redes neuronais sdo, relativamente, boas com
dados de treino, mas ndo o sdo com novos dados; esta €, alids, a grande problematica das
redes neuronais, uma vez que ¢ muito dificil entender como o modelo funciona. Enquanto
as arvores de decisdo ou os métodos do vizinho mais proximo podem atingir rapidamente
100% de eficacia de predigdo na bateria de dados de treino, as redes neuronais podem ser
treinadas eternamente sem atingirem os 100%. Apesar de ser um facto interessante, os
resultados obtidos na amostra de treino ndo sdo muito relevantes e ndo representam a

eficacia da validade da base de dados.

Um dos métodos de controlo do “overfitting” nas redes neuronais € a limitagdo do niimero
de conexdes, uma vez que ¢ representativo da complexidade do modelo, e modelos mais
complexos aumentam a tendéncia de “overfit’. Infelizmente, ndo existe nenhuma
teoria/técnica para escolher o nimero ideal de conexdes; uma bateria de teste pode ser
usada para a validagao do “overfitting”, construindo redes neuronais numa parte da bateria
de treino e usando a outra para detectar a eficacia da predi¢do. O maximo valor da eficacia
sera obtido em determinado ponto do treino e & medida que o treino prossegue diminui,
enquanto a eficacia do treino na base de dados ird continuar a aumentar. Os pesos dos links

conectores para a rede devem ser guardados quando a eficacia atingir o seu pico.
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2.3.5. Regressoes Lineares

Por fim, das trés técnicas em estudo, as regressoes lineares sdo técnicas poderosas e muito
comuns em estatistica ¢ mineragdo de dados, sendo utilizadas, normalmente, em processos
de previsdo. Existe uma variedade de diferentes tipos de regressdes em estatistica, no
entanto, o principal objectivo comum a todos os tipos € estimar um valor condicional
esperado. A forma mais simples da regressdo ¢ a regressdo linear, um método estatistico
para estimar a condicional (valor esperado) de uma variavel Y, dados os valores de
algumas variaveis X [17]. Em geral, a regressdo trata da questdo de estimar um valor
condicional esperado. A regressdo linear é chamada de linear porque se considera que a
relacdo da resposta as varidveis ¢ uma funcdo linear de alguns pardmetros composta por
um predictor e uma previsdo. A relagdo entre os dois pode ser mapeada num espaco
bidimensional em que os valores do predictor sao mapeados no eixo do X e os valores da
previsdo no eixo do Y. O modelo de regressdo linear pode ser visto como a linha que
minimiza o racio do erro entre o valor actual da previsdo e o ponto da linha (previsdo do

modelo).

Prediction

Predictor

L

Figura 12 — A regressao linear.

O forma mais simples de regressdo procura construir um modelo preditivo que ¢ a linha

que mapeia o valor do predictor com o valor da previsao. A equagao sera:

Previsio (Y) = a+b * predictor (X) (4)
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Nos modelos preditivos, o truque consiste em encontrar o modelo que melhor minimize o
erro. A forma mais comum para calcular o erro ¢ o quadrado da diferenca entre o valor
previsto e o valor actual, calculado desta forma, os pontos mais afastados da linha terdo
um maior efeito na aproximacg@o da linha para si, numa tentativa de reduzir o erro. Os
valores de a e b, que minimizem o erro na equacdo de regressdo, podem ser calculados

directa e rapidamente a partir dos dados.

A regressdo pode ser mais complexa do que a simples regress@o linear, para encontrar um
modelo melhor para determinados problemas de base de dados. Existem trés modificagdes

principais que podem ser introduzidas, nomeadamente:
1. A utilizagdo de mais do que um predictor.
2. Aplicar transformacdes aos predictors.

3. Os predictors podem ser multiplicados e utilizados como termos na

equacao.

Podem ser aplicadas modificagdes para adaptar previsoes de valores binarios. A adi¢ao de
predictors a equagdo linear pode produzir linhas complexas que t€ém em conta mais
informacdo e, portanto, contribuem para uma melhor previsdo; designada de regressao

linear multipla, podendo ser representada pela equacao que se segue:
Y =a+bl(X1)+b2(X2) + b3(X3) + b4(X4) + bS(X5) (5)

Esta equacdo (exemplo de utilizagdo com cinco predictors) continua a descrever uma
linha, mas num espaco hexadimensional, ao transformar os predictors utilizando o
quadrado, o cubo ou a raiz quadrada € possivel usar a mesma metodologia de regressao e
criar modelos mais complexos que ndo podem ser representados por linhas. A isto se
chama regressao nao linear, onde um modelo de um predictor pode ser representado pela

seguinte equacao:
Y=a+bl (X1) +b2(X12) (6)

Em muitos casos reais, os analistas irdo aplicar uma grande variedade de transformagdes
nos dados para os treinar. Se os predictors ndo contribuirem para um modelo vélido, os
seus coeficientes na equacdo tenderdo para zero podendo até ser removidos. Outra
transformagao aplicavel aos valores dos predictors ¢ a sua multiplicagdo. Por exemplo, um
predictor criado pela divisdo do salario/hora pelo salario minimo podera ser mais eficaz do

que o predictor do salario/hora. Quando se tenta prever a resposta de um cliente com os
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valores sim ou ndo, a forma standard de uma linha ndo funciona uma vez que existem
apenas dois valores possiveis; o modelo sera sempre igual, independentemente dos
predictors utilizados ou dos dados. Tipicamente, nestas situagdes o valor do predictor é
transformado para fornecer um modelo mais eficaz. Este tipo denomina-se de regressao
logistica sendo dos mais utilizados no meio, quando a variavel farget consiste num valor
binario (churn ou nao churn). Considerando k varidveis independentes no vector X =
[X1,X2,..., Xk], a regressdo logistica descreve a probabilidade de ocorréncia da variavel
Y, codificada como 0 ou 1. Se P(Y=1) = pi, entdo o modelo de regressao ¢ definido pela

equagdo apresentada na figura abaixo:

P;

log =B +B X +B X, + 4B X,
i
1

Pr(Y =1) = :
1+Exp[_|:ﬁ.:. _f"_xl _BQX] _---_B',;Xk :']

1
f s L )
@) 1+e7*¢ )

Figura 13 — Derivacio da formula matematica da Regressao Logistica [17]

Nos modelos logisticos, o coeficiente Sk descreve o relacionamento da varidvel

independente com a variavel dependente.

2.4. Limitacoes da utilizacdo dos modelos Churn

Uma das grandes desvantagens do desenvolvimento de uma analise de churn € o custo
associado e os investimentos necessarios para armazenar, processar e inferir conhecimento
a partir da informagdo, por este motivo deve ser realizada uma andlise financeira prévia
para avaliar se o investimento inerente a este tipo de projecto ira produzir lucro e beneficio
justificativos do investimento da empresa. Outra desvantagem, ndo menos importante, ¢ o
facto dos modelos de churn serem de aplicagdo arriscada quando ndo implementados e

analisados por especialistas [8]. Além disso, os modelos churn necessitam de um

Pag. 44



Identificacdo e Caracterizacdo de Churn em Telecom

acompanhamento constante por parte de especialistas, isto porque, como a informacao
muda ao longo do tempo, implica que os modelos também mudem, existindo a
necessidade de reajustes. Tendo em conta as desvantagens enunciadas, reveste-se de
elevada importancia o estudo de viabilidade e de suporte de um projecto churn antes da

sua implementacao, para avaliar os ganhos e perdas associados a um projecto deste tipo.

2.5. Casos de estudo

Ao longo desta extensa sec¢do, ¢ feita uma caracterizacdo do conceito churn, dos sistemas
de mineragdo usados na classificagdo de churn e das técnicas mais utilizadas nos sistemas
de minera¢do de dados preditivos. De seguida, apresenta-se trés casos de estudo que se
relacionam com os modelos que serdo desenvolvidos nesta dissertacdo e que serviram para

confrontar quer op¢des, quer resultados.

Um desses casos de estudo foi um trabalho apresentado numa empresa de
telecomunicagdes brasileiras intitulado “Uma Andlise de Cancelamento em Telefonia
utilizando Minerag¢do de Dados” [19]. Neste estudo, analisou-se uma base real de dados de
telecomunicagdes caracterizada por um segmento de clientes com elevado trafego mensal
e com tendéncia para abandonarem a empresa. Através de uma analise ao comportamento
das variaveis, o autor inferiu que entre o oitavo e nono més, existem variaveis que, por si
s0, conseguem explicar e classificar o cliente relativamente a churn. Esta constatagdo
permitiu a reducdo da seleccdo inicial de 12 meses de dados para uma amostra mais
reduzida. Os trés métodos analiticos distintos utilizados, nomeadamente a evolucdo
temporal da média standard, a evolugdo temporal do determinante da matriz de co-
varidncia ¢ a analise de auto valores, confirmaram a validade da redugcdo da amostra,
facilitando o custo do processamento no processo de analise. Para a classificagdo das
variaveis, o autor recorreu a uma analise preditiva através de trés variaveis sintetizadas:
patamar, tendéncia e volatilidade, cada uma das caracteristicas utilizadas na sintetizagao
das novas variaveis demonstrando extrema eficiéncia na representacdo e separa¢do dos

grupos.

Na analise dos modelos nao supervisionados utilizados, identificou-se uma movimentacgao
dos centroides. Isto significa que, na auséncia de uma modelagem controlada (classe
churn e ndo churn) estes podem auxiliar na identificacdo dos clientes que mudaram de
cluster, indicando mudanga no perfil de consumo. O facto de ser possivel a eliminagdo do

ultimo més de amostra para a constru¢do dos modelos demonstra a robustez e a eficiéncia
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do modelo, assumindo particular importancia para a realizagdo de andlises e consequente

tomada de ac¢des de retengdo dos clientes em tempo 1til.

O segundo caso de estudo analisado “Applying data mining to Telecom churn
management” foi efectuado num operador de telecomunicacdes sem fios em Taiwan. O
ambito deste projecto foi o estudo do cliente churn, baseado numa amostra aleatéria de
160000 clientes pds-pagos com subscricdo mensal e activos hd mais de trés meses antes de
1 de Julho de 2001 [20]. Foram utilizados 11 meses de transacg¢des, incluindo informacao
de facturagdo, detalhe de chamadas e informacdo de clientes (residente no CRM). As
variaveis foram seleccionadas a partir de reunides com o0s especialistas em
telecomunicagdes, marketing, vendas, clientes e através de outros estudos anteriormente
efectuados para identificar causas e sintomas anteriores ao facto de o cliente decidir deixar
a empresa. A modelagdo utilizou técnicas de arvores de decisdo com e sem segmentacao e
redes neuronais com backpropagation, para testar as diferencas entre os varios modelos e
técnicas. Realizaram-se testes 7-test, apos avaliacdo do conjunto de dados disponiveis, e
verificou-se que todos os modelos demonstram uma eficécia estavel para os primeiros 6
meses de informagdo, existindo uma degradacdo acentuada no oitavo més, que se assumiu
como justificavel pelo acontecimento do novo ano chinés. Os resultados comprovam que
nos primeiros 6 meses, as redes neuronais com backpropagation sdo mais eficientes que as
arvores de decisdo e as arvores de decisdo sem segmentacdo mais eficientes que as que
tém segmentagdo. Esta segunda observacdo contrariou a teoria, segundo a qual a analise de
segmentos de clientes ¢ mais eficaz que a andlise de toda a base de clientes. A validagao
da robustez dos modelos recorreu a utilizacdo da técnica do LIFT, demonstrando que as
redes neuronais e as arvores de decisdo tém um elevado racio de efic4cia para os primeiros

10% de clientes churn previstos (valor 10).

O terceiro caso de estudo avaliado, com o titulo “UMA APLICACAO DE MINERACAO
DE DADOS NO GERENCIAMENTO DO CHURN EM SERVICOS DE BANDA LARGA
DE TELECOMUNICACOES” [24], foi realizado numa grande empresa de
telecomunicagdes a actuar no Brasil, com dados referentes a servi¢co de banda larga entre
Janeiro e Dezembro de 2006, com o objectivo de encontrar a relagdo entre a qualidade de
servico ¢ a taxa de abandono de clientes — Churn. O estudo focou-se nas causas
voluntarias de abandono relacionadas com a qualidade do servigo prestado pelo operador,

para obtencdo de uma equagao que represente a taxa de abandono em func¢do da qualidade
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de servigo, recorrendo a regressdo multipla. Este método de regressao foi escolhido por
fornecer um meio de avaliar o grau e o caracter da relagdo entre as varidveis dependentes e
independentes, através da variavel estatistica, a partir da varidvel independente. A
ferramenta utilizada foi a SPSS pela sua facilidade de utilizagdo, por estar amplamente
documentada e por ser bastante utilizada na analise de regressdo multipla. Através da
analise da matriz de correlacdo, verificou-se que as variaveis independentes ndo possuem
valores superiores a 0.5 concluindo que ndo existe multicolinearidade (variaveis
independentes que possuem relagdes lineares exactas ou aproximadamente exactas). Os
valores do factor de inflamag@o de variancia sdo bastante proximos de um, pelo que se
conclui a ndo existéncia de multicolinearidade. Recorrendo ao ajustamento e a distribuigao
normal, verifica-se que existe uma distribuicdo consistente dos residuos em relacdo a
distribuigdo teorica, isto ¢, aproximam-se da curva normal. A andlise dos dados obtidos
demonstrou a existéncia de correlagdo entre os indicadores de qualidade apurados e a taxa
de abandono. A partir de um conjunto de 12 varidveis, identificaram-se as quatro mais
relevantes para a taxa de abandono: Tempo médio de reparagdo, Tempo Médio de
Instalacdo, Tempo Médio de Prevengdo e Taxa de Reparo; permitindo construir um
conjunto de recomendagdes e ac¢des de melhoria que contribuem directamente para o

decréscimo do Churn.

r

Nas empresas de telecomunicagdes, a previsdo de clientes churn € extremamente dificil,
devido ndo s6 ao elevado volume de dados, mas também a normal e frequente
segmentacao dos Data Marts o que dificulta a consolidagdo da informacdo necessaria para
classificag@o do cliente churn. Tomando os casos de estudo como exemplo, reveste-se de
uma enorme importancia, a exploragdo dos dados, a escolha das variaveis ¢ a escolha das
técnicas mais adequadas para obter os modelos mais eficientes e que apresentem os

melhores resultados.

Pag. 47



Identificacdo e Caracterizacdo de Churn em Telecom

Pag. 48



Identificacdo e Caracterizacdo de Churn em Telecom

3. Metodologia e Preparac¢ao dos processos de Minerac¢ao de
Dados

Os varios modelos preditivos que serdo expostos nesta dissertacdo visam a extraccio de
padrdes e a descoberta de conhecimento sobre informacao de historico de clientes de uma
empresa de telecomunicagdes, com o objectivo de classificar e prever quais os clientes
denominados churners, com elevada probabilidade de deixarem a empresa para uma outra

concorrente.

A estrutura base dos modelos costuma estar baseada na metodologia “KDD, o processo de
identificagdo de validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis padroes em dados”
[3]. No entanto, ¢ devido a sua flexibilidade e iteracdo no desenvolvimento das varias
etapas, optou-se pelo uso da CRISP-DM [4], dado esta metodologia apresentar-se como
uma abordagem/modelo de apoio ao desenvolvimento de projectos de mineracdo de dados,
focada nas questdes e analises técnicas dos requisitos de negocio. Existem outras opgdes
de metodologia apresentadas pelos fornecedores de software de mineragdo de dados,
sendo uma das mais utilizadas a SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) da
SAS Enterprise Miner. A SEMMA baseia-se no processo principal da realizacdo da
mineracdo de dados [18] a partir de uma representacdo estatistica de uma amostra de
dados. Esta facilita a aplicacdo da exploragao estatistica e das técnicas de visualizagdo, a
selec¢do e transformagdo das varidveis preditivas mais significantes e a modelagdo das
variaveis para previsdo e confirmacdo da eficacia do sistema. A metodologia CRISP-DM
foi a seleccionada pelo cliente. Embora, estas duas metodologias sejam muito parecidas, a
CRISP-DM foi preferida por se ter decidido dar mais énfase as questdes e andlises

técnicas de requisitos de negdcio.
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Figura 14 — Metodologia CRISP-DM [4]

A metodologia CRISP-DM ¢ composta por 6 fases, a saber: Conhecimento do Negocio,
Conhecimento dos Dados, Preparacdo dos Dados, Modelacdo, Avaliacdo e Instalacdo
Todas estas etapas serdo descritas ao longo desta e da secgdo seguinte, com a descri¢do do
processo de caracterizagdo e identificagdo de clientes churn em empresas de

telecomunicagdes.

3.1 Conhecimento das Regras de Negocio

Esta fase centra-se sobretudo na compreensdo dos objectivos e requisitos do projecto na
perspectiva do negdcio. Este conhecimento ¢, posteriormente, convertido na defini¢cdo de

um problema de mineracao de dados.

No ano transacto a empresa de telecomunicagdes alvo deste trabalho obteve uma taxa
anual de churn na ordem dos 4,8%; de acordo com os resultados do primeiro trimestre do
presente ano a taxa de churn foi de 0,9%. Tendo em consideragdo estes dados/valores, o
departamento de Marketing e Retencdo decidiu implementar um projecto que permitisse
identificar os clientes de valor com maior probabilidade de abandono e implementar

acgdes de retencao que promovam a fidelizagdo e lucro provenientes destes clientes.
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Para a implementacdo deste projecto € necessario fazer um estudo de negocio que permita
identificar pormenorizadamente o problema, para que, posteriormente, este possa ser

transformado num problema de mineragdo de dados.
Por esse motivo, existem trés conceitos de negocio a considerar:
1. Produto: item comercializado pela Organizagao;
2. Cliente: individuo que detém o produto no ambito de uma conta;

3. Conta: abstracgdo comercial que representa um conjunto de produtos (ou

apenas um).

Cliente Produto

Conta

Figura 15 — Modelo dos Conceitos de Negocio

No mundo real um individuo podera ter trés estatutos distintos na sua relagdo com a

empresa de telecomunicagdes, nomeadamente:
1. Decisor, individuo que toma a decisdo de adquirir o produto.
2. Detentor, individuo_que adquire o produto.
3. Utilizador, individuo que utiliza e explora o produto.

Habitualmente, a organizagdo s6 consegue identificar o detentor, porque s6 recolheu
informagdo acerca do individuo no momento da aquisicio do produto. Contudo, em
termos de marketing uma empresa de telecomunicagdes deve ter em consideragdo os
diferentes tipos de clientes, dado tratar-se de um projecto de modelagdo para o
departamento de Marketing de Retengdo. Sendo assim, neste documento, a referéncia a
‘cliente’ corresponde ao individuo escolhido (decisor, detentor ou utilizador).
Normalmente, as analises de mineracdo de dados sdo geralmente realizadas a volta do caso
‘cliente’. Considerando que o cliente tem varios produtos no dmbito de uma ou mais

contas, ¢ necessario realizar um trabalho que permita a construgdo de uma representacao
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holistica do cliente a partir desta realidade, ou seja, o perfil de um caso deve conter a
informagdo pessoal do cliente, a informagao respeitante ao(s) produto(s) a que este esteja
associado e eventualmente, da(s) conta(s) a que este pertenca. O caso podera representar,
no entanto, qualquer um dos trés conceitos acima mencionados (Produto, Cliente e Conta).
A escolha interfere, essencialmente, na definicdo do perfil de um caso e na definicdo da
accdo do estudo de modelacdo. Refira-se que na definicdo do perfil devera ter-se em
consideracdo que as caracteristicas de um ‘caso produto’ ndo serdo idénticas as
caracteristicas de um ‘caso cliente’ e que no estudo de modelacdo a accdo ¢ entendida
como a representacdo de um acto realizado pelo caso. Os produtos podem ter papéis
diferentes no estudo de modelagdo, sendo importante a defini¢do das relagdes cliente -
produto para se compreender quais as implicacdes que tem cada possivel definicdo de
caso, tanto na definicao da ac¢do como na defini¢do do perfil. Um cliente (ou um grupo de
clientes) que tenha varios produtos perfil pode ter varios produtos do mesmo tipo e/ou

varios produtos de tipos diferentes.

Neste estudo, foram construidas varias hierarquias de produtos, com o intuito de facilitar a
inclusdo das caracteristicas dos produtos no perfil do cliente. Assim, em vez de uma
grande quantidade de tipos de produto perfil, optou-se por agregar esses tipos de produto
em grupos definidos de acordo com as suas proprias caracteristicas. Quando o caso ¢ um
cliente, este possui um ou varios produtos, logo a quantidade de caracteristicas presentes
no perfil do produto quando associadas ao cliente deverdo ser do mesmo niimero. Note-se
que, neste estudo, quando se refere que um cliente pode ter um ou varios produtos, na
abstraccdo do negocio, significa que um cliente pode ter varias contas e que uma conta

tem um produto, deste modo, uma conta corresponde a um contrato.

Considerando que o objectivo de estudo ¢ criar um modelo preditivo que possibilita a
retencao de clientes, foram identificadas as duas possibilidades: uma centrada na conta e

outra no cliente. No caso da primeira, os aspectos menos positivos serdo os que se seguem:

— O mesmo individuo ird aparecer em varias linhas da tabela de desenvolvimento,

logo, a sua informagao sera repetida em varias linhas.

— O individuo pode ter contas com e sem evento de modelagdo, logo, este caso

podera ser considerado tanto positivo como negativo.
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— O individuo pode possuir varios servicos com evento de modelacdo, o que tornara
um caso positivo varias vezes com perfis diferentes, o que tera implicagdes nas

ofertas.
Ja no segundo caso, as desvantagens sdo as seguintes:

— Uma linha da tabela de desenvolvimento ira ter informagdo sobre o cliente, sobre
cada uma das contas e, eventualmente, tera informacdo agregada de todas as contas

(isto pode levar a um perfil muito extenso).

— O namero de varidveis presentes no perfil ndo pode variar em fun¢do do niimero de

contas que cada cliente tem.

Tendo em conta, os factores acima descritos referentes ao ‘caso conta’ e ao ‘caso cliente’,
neste estudo, a op¢do adoptada para a modelacdo de identificacdo e classificagdo do cliente

churn foi a segunda.

Relativamente ao estudo de regras de negocio, ¢ necessario ter em consideracdo as

seguintes questodes:

— Duas tabelas: uma de desenvolvimento para se desenvolver o modelo ¢ uma tabela

de produgdo para utilizacdo do modelo;

— Caso: ¢ a entidade representada por uma linha da tabela de desenvolvimento e de
producdo, sendo que a definicdo do caso pode ser distinta para cada uma das

tabelas;

— Segmento: € o conjunto de casos seleccionados para alvo do estudo de modelagao;

r

— Perfil: ¢ o conjunto de caracteristicas do caso; ¢ representado na tabela de

desenvolvimento e de producao pelas variaveis independentes;

— Accgdo: ¢ o acto realizado pelo caso e que serd alvo do estudo de modelagdo.
Suponha-se o seguinte conceito de um estudo de modelacao: os clientes que, nos
trés meses seguintes ao momento da utilizagdo do modelo, v@o enviar uma carta a
empresa a solicitarem o cancelamento de um servico; neste caso, a ac¢do ¢ o envio
da carta por parte de um cliente a empresa a solicitar o cancelamento de um servigo
e o conceito do estudo de modelagao € a ac¢do mais o periodo de output, que no
exemplo atras referido, sdo os trés meses durante os quais a carta de cancelamento

pode ser enviada.
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— Conceito: ¢é representado na tabela de desenvolvimento pela variavel dependente,
pelo que ndo pode ser representado na tabela de producdo. Em primeiro definir-se-
4 a acgdo, ¢ sO mais tarde sera possivel chegar ao conceito. Considere-se uma
accdo que representa apenas dois actos distintos, o cancelamento e o nio
cancelamento de um produto. Deste modo, a ac¢do positiva € a realizagdo da acgdo
e a ac¢do negativa ¢ a ndo realizagdo da ac¢do. Um caso que esteja associado a
uma acg¢do positiva é um caso positivo € um caso que esteja associado a uma acc¢ao

negativa € um caso negativo.

Os conceitos relacionados com os limites temporais utilizados no estudo de modelagdo sdo
varios e devem ser considerados em dois momentos: a utilizacdo e o desenvolvimento do

modelo.

Periodo

Laténcia

AN T1

[ 13
D4 ‘ D3 D2 D1

05

Figura 16 — Limites temporais na utilizacio do modelo de previsao

T1 — instante final do periodo de output.

D1 — duragao do periodo de output.

D2 — duragdo do periodo de pro-actividade.

T2 — instante em que a tabela de produgao ja esta construida, ja se utilizou o modelo e

ja se realizou a campanha de marketing.
T3 — instante em que se inicia a construcao da tabela de produgao.
D3 — duragao do periodo de indisponibilidade.

D4 — duragao do periodo de input.

D5 — duragéo do periodo de desfasamento.
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O periodo de output ¢ a janela de tempo utilizada para construir a variavel de output do
modelo (varidvel dependente). O periodo de pro-actividade é a janela de tempo que a
empresa tem para utilizar os resultados do modelo com capacidade de influéncia, de
acordo com os objectivos que pretende atingir. Note-se que o periodo de pro-actividade
podera ndo estar completamente disponivel, uma vez que € ainda neste periodo que se
utiliza o modelo (72-73), ou seja, quanto mais tarde acontecer 72, menor serd o periodo de
pro-actividade util. Na pratica, o periodo de pro-actividade vai ser extensivo de acordo
com o modo de armazenamento dos dados no DW. Define-se o periodo de
indisponibilidade como o tempo que se deve recuar para se chegar a data dos dados mais
recentes disponiveis no DW. Para a constru¢do do perfil, normalmente (para ndo dizer
nunca), ndo existem dados num DW relativos a ‘hoje’; no melhor cendrio podem existir
alguns dados relativos a ‘ontem’. O periodo de input ¢ a janela de tempo utilizada para a
constru¢do das variaveis de input do modelo (variaveis independentes), ¢ o periodo de
laténcia corresponde ao tempo entre o fim do periodo de input e o inicio do periodo de
output, resultando da soma dos periodos de pro-actividade ¢ de indisponibilidade. Ja o
periodo de desfasamento ndo é mais do que o periodo de indisponibilidade da tabela usada
na determinagdo dos casos. E necessario distinguir entre os periodos de indisponibilidade
das tabelas utilizadas para a constru¢do do perfil (D3) e da tabela utilizada para a
determinagao dos casos (DJ), porque o valor de D5 ¢ calculado antes do valor de D3

durante o estudo de modelacao.

Na figura 16, o instante final dos periodos de desfasamento e de indisponibilidade sdo
sempre coincidentes, mas o instante inicial destes periodos pode acontecer por qualquer
ordem cronologica. Dependendo dos periodos de indisponibilidade individuais das tabelas
envolvidas, existe, no entanto, a possibilidade do periodo de input ¢ do periodo de

desfasamento se intersectarem.
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Periodo
Laténcia
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f Terminado
D4 | | o1 |
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Inicio
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Figura 17 — Limites temporais no desenvolvimento do modelo de previsio

Para a implementacdo de um processo de desenvolvimento e utilizagdo de modelos
continuos no tempo, apenas se devera garantir que o instante em que o modelo esta

terminado (figura 17) nunca acontece depois da tabela de produgdo estar terminada, o que
acontece entre T3 e T2 (figura 16). Por este motivo, ¢ importante que ndo se utilizem os

dados relativos ao periodo de laténcia.

Apo6s a definicdo dos conceitos de negocio e limites temporais associados, € necessario

proceder-se a caracterizagdo e identificacdo do cliente churn.

3.2, Caracterizacdao do Cliente Churn

O Churn ¢ definido como a acgdo de cessar o servigo principal a pedido de um cliente ou
por incumprimento da sua parte de alguma questdo contratual. Refira-se que, neste caso,
um servigo € equivalente a um contrato que, por sua vez, corresponde a uma conta. Os
principais servigos considerados para a cessacdo de contrato sdo: o servigo movel (Pré-
pago e Pos-pago) e o servigo fixo (ADSL e Dial Up). O servico moével pré-pago refere-se a
chamadas de voz, SMS e MMS associados a um carregamento periddico obrigatorio e o
pos-pago corresponde igualmente a chamadas de voz, SMS e MMS com uma assinatura
mensal de preco com base fixa. Quanto ao servico fixo, pode distinguir-se a infernet
ADSL e DIAL UP, sendo que a primeira ¢ uma tecnologia de transmissao rapida de dados

por cabo e a segunda ¢ uma transmissao de dados por conexao a linha telefonica.
Como referido, a cessagdo de um servico pode ser apresentada por dois motivos, a saber:

1. Cessado por incumprimento contratual: Suspensao do contrato devido ao ndo

pagamento das facturas. O cliente entra num processo multi-etapa até ser

declarado como nao pagador ¢ a sua subscri¢do sera cessada. Os procedimentos
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a adoptar na cessacdo do contrato diferem de pds para pré-pago. Deste modo,
para os servigos Pds-Pagos, o cliente tem, inicialmente, as chamadas efectuadas
barradas por um periodo de graca de 14 dias devido ao ndo pagamento das
facturas; posteriormente se o ndo pagamento se prolongar, o cliente ¢
submetido a um novo processo de barramento ficando impossibilitado de
efectuar e receber chamadas durante o periodo de 30 dias, apds o qual o servigo
¢ cessado. No que concerne aos Pré-pagos, existe, normalmente, a
obrigatoriedade de renovacdo anual do servico. Caso esta renovagdo ndo seja
efectuada, procede-se ao barramento de efectuar chamadas por um periodo de

graca de trés meses, apds o qual o servigo € cessado.

A informac¢do acima descrita pode ser identificada no Data Mart
F CVM_ACCOUNT SNAP M recorrendo ao atributo Account Status. Este
atributo pode assumir varios valores, nomeadamente: 2 - Cessado; 448 -
Confirmagao de cessdo por ndo pagamento; 450 - Confirmag@o de pagamento e
consequente anulagdo de barramentos; 451 e 3993 - A divida ¢ considerada ndo
colectavel; quando a variavel Sub Request possui o valor 22 - Identificacdo de

cessacao por ndo pagamento.

Cessado a pedido do cliente: E uma das causas mais comuns para a desconexao

de um servico e ¢ designada de desconexdo voluntaria, normalmente,
classificada a posteriori, com o objectivo de analisar e controlar o churn. As
classificagdes mais comuns sdo as seguintes: o cliente deixa o pais, ou muda
para um concorrente devido ao prego, servico ou oferta, ou ndo necessita mais

do servigo.

A informacdo acima descrita pode ser identificada no Data Mart
F CVM_ACCOUNT _SNAP M recorrendo ao atributo Account Status. Este
atributo pode assumir varios valores, nomeadamente: 2 - Cessado; 448 -
Confirmagado de cessdo por ndo pagamento; 450 - Confirma¢do de pagamento e
consequente anulagdo de barramentos; 451 e 3993 - A divida ¢ considerada ndo
colectavel; quando a variavel Sub Request possui o valor 21 - Identificacdo de

cessacao.
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Relativamente a cessagdo, ¢ de referir ainda o caso de churn interno que, neste caso de
estudo, clientes que cessam o servico, para fazer upgrade ou downgrade de servi¢o na

mesma linha de produto ndo sdo tratados como clientes que cessam.

Apo6s a caracterizagdo de como identificar o cliente churn nos sistemas operacionais, ¢é
chegada a etapa final da analise com a defini¢do do conceito ou target. O Target é o
resultado de uma accdo despoletada pelo cliente. Nesse sentido, a acg¢do pode ser
caracterizada pelo acto de mudancga efectuada pelo cliente, onde o target ¢ uma variavel

binaria que representa a ac¢do positiva ou a ac¢do negativa por parte do cliente:
e | —Ocliente vai deixar a empresa (Churn) — Acgao Negativa.

e 0 - O cliente vai permanecer na empresa — Ac¢do Positiva.

Cliente Acgéo: O cliente vai sair da Empresa?———»» Target
Figura 18 — Accéo do cliente
3.3. Definigdo dos objectivos da mineracdo

A minerag¢do de dados ou prospeccdo de dados pode ser definida como o “processo de
extraccdo ¢ apresentacdo de conhecimento novo, ndo detectavel anteriormente,
seleccionado a partir de base de dados para a tomada de decisdes futuras” [11]. Apos
finalizado o processo de analise deste caso de estudo, o objectivo desta mineragao € prever
quais os clientes churn e o seu perfil. A previsao, devera ser efectuada com uma
antecedéncia de trés meses, para os clientes com o servigo Mobile Pds-pago, contactaveis,
com antiguidade superior a 6 meses € pertencentes ao segmento star 5 (segmento de valor
mais elevado). Para atingir o objectivo final, serdo utilizados, o historico de trafego de
rede, valores de facturagdo, tarifarios, produtos e informacdo demografica. A escolha deste
segmento, enunciado em cima, obedeceu aos requisitos de negocio, justificando-se da

seguinte forma:
— Clientes com o Servigo Mobile: Servico com maior retorno financeiro.

— Clientes pos-pagos: Clientes que possuem um processo de fidelizacdo com
retroactivos financeiros em base mensal.
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— Clientes pertencentes ao segmento star 5: Os clientes deste segmento sdo
considerados pela empresa como os clientes de elevado valor e os mais
importantes numa primeira fase de analise dado que a sua perda implica elevados

custos e perdas financeiras.

— Clientes com antiguidade superior a 6 meses: Dado que a empresa estd num pais
vocacionado para o turismo possuindo muitos clientes sazonais com um tempo
médio de vida entre um e trés meses, ndo sendo estes, clientes importantes para

alvo de campanhas de retencao.

— Clientes contactaveis: do ponto de vista do negdcio ndo faz sentido realizar-se um
processe de mineracdo de dados para se prever clientes churn ndo contactaveis,
uma vez que o resultado esperado do projecto é fornecer ao marketing de retencdo

a lista de clientes churn e respectivos contactos para uma abordagem de retengao.

Ap6s a definicdo dos objectivos da mineragdo, a etapa de analise e requisitos de negocio
fica concluida, sendo que as proximas etapas serdo a descricao de todo o desenvolvimento

associado aos modelos e resultados da mineracdo de dados para previsao do cliente churn.
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4. Identificacdo do Cliente Churn

4.1. Conhecimento dos Dados

Uma das etapas mais relevantes para se efectuar a identificacdo e caracterizacdo de uma
situag@o de churn passa, obrigatoriamente, pela analise e conhecimento efectivo dos dados
que suportardo esse processo. Esta etapa comeca com uma seleccdo inicial de uma amostra
significativa dos dados disponiveis, prosseguindo com outras actividades como a
identificagdo de problemas relacionados com a qualidade e a compreensdo dos dados e a
deteccdo de subconjuntos interessantes para a formulacdo de hipoteses referentes a pecas

de informagao eventualmente escondidas.

4.1.1. Colecgdo de um grupo de dados iniciais

Nesta fase de conhecimento dos dados, além da identificacao das fontes de informacao, é
necessario comegar a preparar o processo de extrac¢do que, com a periodicidade definida
(neste caso mensal), ira “refrescar” a informag@o. Neste processo foram identificadas

varias fontes distintas, na sua generalidade data marts. De referir:

— F CVM _INVOICE M: uma tabela de factos do data mart de factura¢do, com
informagdo sobre as facturas associadas as contas pos-pagas, com periodicidade

mensal;

— F CVM _NETWORK EVENT M: uma outra tabela de factos, do data mart de
trafego, com informacdo dos eventos de chamadas de todas as contas com

periodicidade mensal;

— F CVM_ACCOUNT _SNAP M: uma tabela de factos do data mart de Customer
Value Management (CVM), com os segmentos dos clientes com periodicidade

mensal;

e, por fim, uma tabela de dimensdo, associada a todos os data marts da empresa de

telecomunica¢des, nomeadamente:

— D PARTY KEY: que contém informacdo dos varios clientes com periodicidade

diaria.
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Esta informagdo foi reunida numa unica tabela de desenvolvimento, designada de
D SOURCE_CHURN (em produ¢do P. SOURCE CHURN), contendo todos os atributos
que caracterizam cada um dos data marts (a sua descricdo pode ser encontrada na sec¢ao
4.1.2 e4.2.1). O processo de extrac¢do e carregamento da informacdo das diferentes fontes
na tabela de desenvolvimento foi realizado por um procedimento em PL/SQL que sera

executado todos os meses, apos a actualizacao dos data marts.

4.1.2. Descricdo dos dados

Na descri¢ao dos dados foi feita a identificacdo dos atributos e a volumetria dos dados que
constituem cada tabela. O numero total de contas da empresa em estudo ¢ de
aproximadamente 10 milhdes, ndo correspondendo este valor ao nimero de contas activas.
Assim, ¢ esperado que cada uma das seguintes tabelas contenha cerca de 10 milhdes de
registos, mas no caso em que as contas estdo inactivas os atributos da tabela estardo
vazios. De seguida, sdo apresentados os atributos constituintes de cada uma das tabelas

referidas anteriormente:

— F CVM _INVOICE M: esta tabela integra 23 medidas, agrupadas mensalmente

por conta:

— COUNT_VOICE_OUT NAC
— COUNT_VOICE_OUT NT

~ COUNT_VOICE_OUT

— COUNT_VOICE_IN_ROAM
~ COUNT_VOICE_OUT_ROAM
— COUNT _OUT_SMS

— COUNT OUT DATA

— AIRTIME_VOICE _OUT NAC
— AIRTIME VOICE OUT INT
— AIRTIME VOICE OUT

— AIRTIME VOICE IN ROAM
— AIRTIME_VOICE OUT ROAM
— IN_USAGE_ROAM

~ OUT_USAGE_VOICE_NAC
— OUT_USAGE_VOICE_INT
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— OUT USAGE VOICE
— OUT USAGE ROAM
— OUT USAGE SMS
— OUT USAGE EVENTS
— OUT USAGE DATA
— MODULES
— RENTS
— OPENING BALANCE
— F CVM _NETWORK EVENT M: esta tabela é composta por 15 medidas

agrupadas mensalmente por conta:

—~ TAC_MOST USED
— TAC_LAST USED

— FIRST IN_CALL DATE

— LAST IN_CALL DATE

— FIRST OUT CALL DATE

— LAST OUT CALL DATE

— LAST CALL CHARGED DATE

— LAST CALL FREE DATE

— LAST SMS_IN DATE

— LAST_SMS_OUT DATE

— LAST _SESSION_DATE

~ LAST RECHARGE_DATE

— END_OF MONTH_NO_BALANCE
— LAST 3M_USAGE_AVG

— PREV_3M_USAGE_AVG

O numero de clientes aproximado da empresa ¢ de cerca de 6 milhdes, o que faz com que
as tabelas que se encontram ao nivel do cliente apresentem também um numero de registos

igual. Neste caso, a tabela sera constituida pelos seguintes atributos:

— D PARTY KEY: ¢ uma tabela de dimensao de caracterizagdo do cliente composta

por 18 atributos:
— DW_PARTY ID
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— PARTY_ ID

— PARTY TITLE

— PARTY _CONTACT FAX

— PARTY _CONTACT EMAIL

— PARTY GENDER

— PARTY BIRTHDAY

— PARTY MARITAL STATUS

— PARTY PROFESSION

— PARTY ACTIV DATE

— PARTY CESSATION DATE

— PARTY HOME ADDRESS STREET

— PARTY HOME ADDRESS CITY

— PARTY HOME ADDRESS PO BOX

— PARTY HOME ADDRESS EMIRATE
— PARTY HOME ADDRESS UNIT NO
— PARTY SERVICE LANGUAGE

— PARTY BILL LANGUAGE

Existe uma outra tabela, desnormalizada por conjugar informacdo de contas e de clientes,
na qual se podem encontrar também cerca de 10 milhdes de registos, ao nivel do cliente.
Deste modo, para os casos em que um cliente possua duas ou mais contas, existira um
registo por cada uma dessas contas. Tal significa que esse cliente ira surgir na tabela tantas

vezes quantas as contas que ele possui.

— F CVM_ACCOUNT_SNAP M: Data Mart composto por 41 medidas agrupadas

mensalmente ao nivel da conta.

— CS_TOTAL_CALLS

— CS_TOTAL_AIRTIME

~ CS_COMPLAIN_CALLS

~ CS_OPEN_COMPLAINTS
— CS_INFORMATION_CALLS
~ CS_TT AVERAGE TIME
— CS_SERVICE_CALLS

— ACCOUNT DW_REGION ID
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ACCOUNT NUMBER
ACCOUNT_ACTIVATION_DATE
ACCOUNT_CESSATION DATE
ACCOUNT_STATUS_ID
ACCOUNT _STATUS_DATE
ACCOUNT_CVM_STATUS_ID
ACCOUNT _DW_PRODUCT_ID
ACCOUNT _DW_PRODUCT GROUP_ID
ACCOUNT_CAP_LIMIT
ACCOUNT DW _RATE PLAN ID
ACCOUNT_CESS_REASON_ID
ACCOUNT_CESS_SUB_REQUEST ID
DW PARTY ID

DW PARTY CATEGORY ID
PARTY PAYM METHOD
ACCOUNT_ACTIV_STOR_MEDIUM
PARTY NATIONALITY

DW PARTY TYPE ID

ACCOUNT _RP_TYPE
ACCOUNT_STAR_SEGMENT _ID
ACCOUNT _ROAMING_SEGMENT
ACCOUNT DATA_SEGMENT
ACCOUNT_SMS_SEGMENT
ACCOUNT_MMS_SEGMENT
ACCOUNT_ACTIVITY_SEGMENT
ACCOUNT _IDD_SEGMENT
ACCOUNT_STD SEGMENT
ACCOUNT RENEWAL DATE
ACTIVE

CHURN

GROSS_ADD

GRACE_PERIOD

DORMANT ACTIVITY
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4.1.3. Exploragao dos dados

Nesta fase do estudo realizou-se uma andlise da qualidade da informagdo para perceber
quais os atributos a agregar, os campos a serem removidos, por ndo adicionarem valor, € 0
nivel de redundancia e duplicagdo de atributos. A redundancia ocorre quando existem
diferentes atributos com a mesma informagdo ou quando os atributos podem ser
calculados a partir de outros ja existentes, em “tempo real”, sem prejudicar o desempenho
do modelo. Exemplo disso ¢ o atributo AIRTIME _OUT_TOT (tempo total de chamadas

originadas) que representa a soma dos atributos seguintes:
— AIRTIME OUT FIX: Tempo total de chamadas para MSISDNs da rede fixa.

— AIRTIME OUT _MC: Tempo total de chamadas para MSISDNs pertencentes aos

Major Countries.

— AIRTIME OUT_ WRLD: Tempo total de chamadas para MSISDNSs pertencentes a

outros paises que nao os Major Countries.

— AIRTIME OUT OTMB: Tempo total de chamadas para MSISDNs de outras

operadoras do mesmo pais.

O processo de andlise realizado integrou, também, a identificacdo de padrdes ou de valores
por omissdo (default) - representativos de falta de informag@o ao invés de informagdo

relevante. Neste estudo ndo se identificaram quaisquer atributos nestas condigoes.

4.1.4. Verificagdo dos dados

Ap0s concluir a exploracdo dos dados descrita no ponto anterior, foi necessario proceder a
sua validacdo no sentido de garantir que todos os dados foram correctamente escolhidos
das diferentes fontes. A validag@o da sua relevancia para o caso em estudo e identificagdo
da existéncia de erros, bem como a frequéncia com que estes acontecem, €, como se sabe,
crucial para qualquer processo de mineragdo de dados. A existéncia de valores
desconhecidos (nulos) ¢ assumida como um erro que pode ter origem num sistema
informatico ou na intervengao humana. Neste caso de estudo, optou-se por eliminar
ocorréncias para as quais as variaveis nao tém valor, dado néo existir um valor padriao que
possa ser aplicado correctamente a estas situacdes. O objectivo subjacente a esta técnica é

garantir que as variaveis significativas do modelo contenham algum valor. Tal justifica-se
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porque nao existe nenhum algoritmo que descubra padrdes através de variaveis vazias e,

como tal, ndo € possivel construir modelos com significado.

4.2, Preparacao dos Dados

A fase de preparacao de dados incluiu todas as actividades necessarias para a construcao
do conjunto de dados que constituem a fonte do modelo. Fazem ainda parte desta fase, as
tarefas de selec¢do dos atributos (perfil) e de transformacao e de limpeza dos dados. As
tarefas de preparacdo de dados sdo susceptiveis de ser executadas varias vezes, sem uma

ordem pré-estabelecida.

4.2.1. Seleccao dos dados

A colecgdo dos dados disponivel obrigou, numa primeira fase, a modelacdo da informacao
e, posteriormente, a implementagdo de um processo adicional periodico de extraccdo e de
transformagdo dos dados. A responsabilidade do carregamento dos dados para os modelos
de mineragdo foi da ferramenta escolhida. A estratégia adoptada para a selecgdo do
volume de informagéo consistiu no carregamento de treze meses completos de dados, ao
qual se adicionaram uma “fotografia” do estado do cliente no décimo quarto més. Isto
acontece por se tratar de uma operadora de telecomunicagdes com grandes volumes de
dados, em que o tempo necessario para a colheita, tratamento e disponibilizagdo da

informagao ocupa grande parte do décimo terceiro més.

A selec¢@o dos atributos ¢ uma questdo pertinente na mineracdo de dados, e consiste em
encontrar um subconjunto de dados no qual se aplica o algoritmo de aprendizagem [21].
Os algoritmos de mineragdo de dados normalmente utilizam amostras pequenas
(normalmente inferiores a 20000 registos) com um numero restrito de atributos
(usualmente em numero inferior a 30). Por isso, a seleccdo de uma amostra reduzida

trouxe as seguintes vantagens:

— A selecgao de atributos melhorou o desempenho do modelo, dado que grande parte
dos algoritmos demonstra problemas de desempenho quando trabalham com um

elevado nuimero de atributos.
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O pequeno numero de atributos facilitou a interpretacdo e o conhecimento induzido

através dos algoritmos de mineragdo.

Em casos como este, em que existiu alto custo na seleccdo dos dados, os métodos

de selecgdo de atributos diminuiram o custo da aplicacio.

No que diz respeito aos atributos, apds varias reunides com o cliente, as variaveis

escolhidas para a constru¢do do modelo foram as seguintes:

F CVM_ACCOUNT _SNAP.DW_PARTY ID: Identificador unico de cliente.

F CVM_ACCOUNT SNAP.CS COMPLAIN CALLS: Numero total de

chamadas efectuadas para o Contact Center para reclamacdes.

F CVM_ACCOUNT SNAP.CS OPEN _COMPLAINTS: Numero total de

reclamacoes em aberto associadas ao cliente.

F CVM_ACCOUNT SNAP.CS INFORMATION CALLS: Numero total de

chamadas de pedidos de informagao efectuadas pelo cliente.

F CVM_ACCOUNT SNAP.CS_TT AVERAGE TIME: Tempo médio de espera

associado a resolucdo de cada reclamacao.

F CVM_ACCOUNT SNAP.CS SERVICE CALLS: Numero total de chamadas

efectuadas para os servigos do Contact Center.

F CVM_ACCOUNT_SNAP.ACCOUNT_ACTIVATION_DAYS: Data de

activacdo da conta (servico).

F CVM_ACCOUNT _SNAP.PARTY PAYM METHOD: Método de pagamento

associado a conta do cliente.
F CVM_ACCOUNT _SNAP.PARTY NATIONALITY: Nacionalidade do cliente.
F CVM_ACCOUNT_SNAP.CHURN: Identificador de churn.

F CVM_ACCOUNT SNAP.GRACE PERIOD: Indicador quando o cliente

ultrapassou a data limite de pagamento da factura.

F CVM_INVOICE M.COUNT_VOICE OUT NAC: Numero total de chamadas

classificadas como Calls Outgoing National.
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F CVM_INVOICE M.COUNT VOICE OUT _NT: Numero total de chamadas

classificadas como Calls Outgoing International.

F CVM_INVOICE M.COUNT VOICE OUT: Numero total de chamadas

classificadas como Outgoing Calls.

F_CVM_INVOICE M.COUNT VOICE OUT ROAM: Nomero total de

chamadas classificadas como Calls Outgoing Roaming.

F CVM_INVOICE M.AIRTIME VOICE OUT NAC: Tempo total de chamadas

classificadas como Outgoing National.

F CVM_INVOICE M.AIRTIME VOICE OUT INT: Tempo total de chamadas

classificadas como Outgoing International.

F CVM_INVOICE M.AIRTIME VOICE OUT: Tempo total de chamadas

classificadas como Outgoing Calls.

F CVM_INVOICE M.AIRTIME VOICE OUT ROAM: Tempo total de

chamadas classificadas como Outgoing Roaming.

F CVM_INVOICE M.OUT USAGE VOICE NAC: Custo total de chamadas

classificadas como Outgoing National.

F CVM_INVOICE M.OUT USAGE VOICE INT: Custo total de chamadas

classificadas como Qutgoing International.

F CVM_INVOICE M.OUT USAGE VOICE: Custo total de chamadas

classificadas como Outgoing Calls.

F CVM_INVOICE M.OUT USAGE ROAM: Custo total de chamadas

classificadas como Outgoing Roaming.

F CVM_INVOICE M.MODULES: Custo total de chamadas classificadas como
Hired Modules.

F CVM_INVOICE M.RENTS: Custo mensal do servico.

F CVM_INVOICE M.OPENING BALANCE: Balango transferido do ultimo

A

mes.

F_CVM_NETWORK_EVENT M.FIRST OUT CALL DATE: Data da primeira

chamada efectuada pelo cliente, classificada como Outgoing Call.
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F_ CVM _NETWORK EVENT M.LAST OUT CALL DATE: Data da ultima

chamada efectuada pelo cliente, classificada como Outgoing Call.

F_ CVM_NETWORK _EVENT M.LAST CALL CHARGED DATE: Data da

ultima chamada cobrada ao cliente classificada como Outgoing Call.

F_ CVM_NETWORK _EVENT M.LAST 3M_USAGE_AVG: Média dos Gltimos

trés meses do trafego do cliente classificado como Outgoing Call.

D PARTY.PARTY GENDER: Género do cliente.

D PARTY.PARTY BIRTHDAY: Data de nascimento do cliente.

D PARTY.PARTY MARITAL STATUS: Estado civil do cliente.

D PARTY.PARTY PROFESSION: Profissdo do cliente.

Depois de concluida a seleccdo dos dados, os periodos de informagdo, os volumes das

amostras ¢ a seleccdo dos atributos, ficamos preparados para passar a fase da limpeza dos

dados.

4.2.2, Limpeza dos dados

A limpeza dos dados tem como principal objectivo garantir a qualidade minima necessaria
para o desenvolvimento dos modelos. Tornou-se, necessario, nesta fase, tomar ac¢des que
permitissem a limpeza dos dados envolvidos no processo de forma a obter os resultados
esperados. Um dos problemas mais comuns nesta fase é a presenca de valores
desconhecidos nos atributos, como ¢ o caso dos registos com dados incompletos por falhas

no processo de seleccao ou de validagao.

Varias técnicas tém vindo a ser usadas para tratar esses valores desconhecidos, tais como a
sua substituicao pela média ou a moda do atributo, ou a substituicdo por valores previstos,
utilizando o algoritmo de aprendizagem. Em casos de previsdo, os algoritmos
disponibilizados pelas ferramentas ndo apresentam resultados efectivos sobre dados com
valores desconhecidos, mesmo recorrendo a técnicas simples, como a substituigdo de
todos os valores desconhecidos por uma variavel global, pode trazer resultados
indesejados, desvirtuando o processo de predicdo. Neste caso, o valor desconhecido foi
interpretado como um factor positivo que ndo pode ser justificado [22]. Outro problema
habitual sdo os atributos que possuem valores extremos, atipicos ou com caracteristicas

bastante distintas, denominados de discrepantes ou outliers. Sempre que se verificou que
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os dados representavam um erro de observacdo ou medida, os registos que continham
valores outliers foram removidos da amostra, depois de cuidadosamente analisados, pois

embora atipicos poderiam ser reais.

4.2.3. Construcdo dos dados

A construgdo dos atributos, que s6 pode ser elaborada apods a conclusdo da limpeza dos
dados, é o processo de composicao de atributos ditos primitivos em novos atributos
relevantes para a descricdo de um conceito. Este processo de construgdo pode ser dividido

em duas abordagens, a saber:

— Inducdo Automatica: processos de construcdo de atributos guiada automaticamente
pelo método de construcdo, ou seja, os atributos sdo avaliados em relacdo aos

dados e podem ou ndo ser descartados no conjunto de dados [22].

— Inducdo do utilizador: processo de construcdo que utiliza o conhecimento do

utilizador para guiar a construgdo dos atributos [22].

Os dados utilizados no processo de mineragao deste estudo recorreram a inducdo do
utilizador para a construgdo dos atributos na definicdo da amostra final. Descrevem-se a

seguir os atributos construidos com base no conjunto de informagao original:

— Utilizando dois atributos pertencentes ao Data Mart

F CVM_ACCOUNT SNAP_M, construiram-se dois novos atributos:

— Utilizando o atributo ACCOUNT_ ACTIVATION DATE que contém
informagcdo da data da activagdo do servigo, construiu-se o atributo
SNAP_ACTIVATION_DAYS que representa o numero de dias que

decorrem desde a data de activagdo até a data de medigdo do churn.

— Usando o atributo PARTY NATIONALITY que contém a nacionalidade
do cliente, converteram-se os valores qualitativos em valores inteiros,

gerando a variavel SNAP_PARTY NATIONALITY.

— Recorrendo a trés dos atributos do Data Mart F CVM_NETWORK EVENT M,

foram construidos outros novos atributos, a saber:

— Usando o atributo FIRST OUT CALL DATE que representa a data da

primeira  chamada  Mobile  Originated  Call, foi convertida
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(EVE_FIRST OUT CALL DATE) em numero de dias que decorrem

desde a data da primeira chamada até a data de medi¢@o do churn.

— Utilizando o atributo LAST OUT_CALL DATE que representa a data da
ultima  chamada  Mobile  Originated  Call, foi  convertida
(EVE_LAST OUT _CALL DATE) em numero de dias que decorrem

desde a data da ultima chamada até a data de medi¢do do churn.

— Através do atributo LAST CALL CHARGED DATE que representa a
data da ultima chamada Mobile Originated Call facturada, foi convertida
(EVE_LAST CALL CHARGED DATE) em numero de dias que
decorrem desde a data da ultima chamada facturada até a data de medigao

do churn.

— Tendo por base a tabela D PARTY, alguns dos seus atributos foram reconstruidos,

nomeadamente:

— Usando o atributo PARTY GENDER da dimensio D PARTY, que
representa o género do cliente, converteram-se os valores qualitativos em

valores inteiros, gerando a varidavel PAR PARTY GENDER.

— Utilizando o atributo PARTY BIRTHDAY pertencente a dimensdo
D PARTY, que contém a informacdo da data de nascimento do cliente,
construi-se o atributo DAYS OF AGE que representa o nimero de dias
que decorrem desde a data de nascimento do cliente até a data de medigéo

do churn.

— Usando o atributo PARTY MARITAL STATUS da dimensdo D PARTY,
que representa o estado civil do cliente, converteram-se os valores
qualitativos em valores inteiros, gerando a variavel

PAR_PARTY MARITAL STATUS.

— Usando o atributo PARTY PROFESSION da dimensdao D PARTY, que
representa a profissdo do cliente, converteram-se os valores qualitativos em

valores inteiros, gerando a variavel PAR_ PARTY PROFESSION.

— Explorando o Data Mart F CVM_INVOICE M que contém os dados de

utiliza¢do, consumo e facturacdo, foram construidas seis novas variaveis:

Pag. 72



Identificacdo e Caracterizacdo de Churn em Telecom

— INV_AVG _AIRTIME CALL OUT NAC: representando a média do
tempo de chamadas nacionais, calculada a partir do total do atributo
AIRTIME VOICE OUT NAC a dividir pelo total do atributo
COUNT_VOICE_OUT_NAC.

— INV_AVG USAGE CALL OUT NAC: representando a média do custo
das chamadas nacionais, calculada a partir do total do atributo
OUT USAGE VOICE NAC a dividir pelo total do atributo
COUNT_VOICE_OUT_NAC.

— INV_AVG_AIRTIME CALL OUT INT: representando a média do tempo
de chamadas internacionais, calculada a partir do total do atributo
AIRTIME VOICE OUT INT a dividir pelo total do atributo
COUNT_VOICE _OUT_INT.

— INV_AVG USAGE CALL OUT INT: representando a média do custo
das chamadas internacionais, calculada a partir do total do atributo
OUT USAGE VOICE INT a dividir pelo total do atributo
COUNT_VOICE OUT INT.

— INV_AVG_AIRTIME CALL OUT ROAM: representando a média do
tempo de chamadas em roaming, calculada a partir do total do atributo
AIRTIME VOICE OUT ROAM a dividir pelo total do atributo
COUNT_VOICE OUT ROAM.

— INV_AVG USAGE CALL OUT ROAM: representando a média do
custo das chamadas em roaming, calculada a partir do total do atributo
OUT _USAGE VOICE ROAM a dividir pelo total do atributo
COUNT_VOICE OUT ROAM.

As variaveis do tipo data foram transformadas em valores inteiros, por se demonstrarem
mais representativas para os algoritmos de classificagdo; o mesmo se aplica as

transformagdes efectuadas nos atributos qualitativos.
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4.2.4. Integridade dos dados

A integridade dos dados pressupde a analise das relagcdes permitidas entre os atributos.
Depois do estudo dos requisitos de negocio efectuado no ponto 3.1. e da criagdo do
processo de extraccdo dos dados explicado na seccdo 4.2.1, a integrag@o da informacédo foi
assegurada, podendo afirmar-se que a tabela fonte para os modelos considerados continha
um registo por cliente. Tal aconteceu porque a informacao das varias contas que o cliente
possui foi agregada, utilizando para o feito o campo DW_PARTY ID (identificador unico
de cliente). Posteriormente, foi ainda realizada uma identificacdo de casos extremos para

validar a integridade da informagao.

4.2.5. Transformacdo dos dados

O objectivo da fase de transformacdo é a representacdo dos dados com o objectivo de
superar as limitacdes dos algoritmos utilizados na mineragdo. A decisdo das
transformagdes a adoptar depende dos algoritmos usados no processo de mineragdo,
envolvendo, normalmente, fungdes matematicas na obten¢do dos dados, para evitar as
restricdes dos algoritmos. As técnicas de transformagdo mais comuns s3o as seguintes: a
normaliza¢do pelo desvio padrdo, a normaliza¢do pela variagdo, a transformacdo dos
atributos quantitativos em qualitativos e vice-versa, a transforma¢do de dados complexos e

a reducdo de dados.

Em relacao a normalizagdo, este ¢ um processo que transforma os intervalos dos valores
dos atributos, num intervalo especifico (-1,1). Este tipo de transformagdo ¢ importante
para métodos que calculam distancias entre vizinhos [23], apesar de ndo ser de grande
utilidade para a maioria dos métodos que induzem representacdes (arvores de decisdo),
dado que a normaliza¢do diminui a compreensdo do modelo gerado. Quando aplicada as

redes neuronais permite realizar melhores processos de treino.

(1)

Figura 19 — Normalizacio pelo desvio padrio
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As normalizacdes pelo desvio padrdo obtém-se através da equacdo apresentada na figura
19, em que y representa o novo valor normalizado; x, o valor actual; p a média; e 6 o
desvio padrao da varidvel. No anexo A deste documento € apresentada uma tabela com os
dados da amostra original e os dados apos normalizacdo, recorrendo a fun¢do logaritmo e

utilizacdo da média e desvio padrio.

X —min
Y= 2)
max— min

Figura 20 — Normalizacdo pela variacdo

Na figura 20 apresenta-se a equacdo utilizada para calcular a normalizacdo pela variacdo.
Nesta equagdo, y representa o novo valor normalizado; x, o valor actual e mdx. e min. os

valores de maximo e minimo, respectivamente.

No que se refere a transformacao dos atributos quantitativos em qualitativos e vice-versa,
existem algoritmos que possuem limitagdes quando trabalham com este tipo de atributos.
Consoante as limitagdes dos algoritmos, ha a necessidade de conversdo dos valores. Para
este efeito, existem diversas abordagens. No caso da transformacdo de varidveis
qualitativas em quantitativas usa-se, frequentemente, a substituicdo por valores numéricos.
O contrario ¢ reciproco para as transformagdes quantitativas em qualitativas [23]. Apesar
de nenhum dos algoritmos utilizados exigir apenas atributos nominais na amostra de
treino, optou-se por realizar um processo de transformacdo de todos os atributos

qualitativos em quantitativos.

Relativamente a transformagdo de dados complexos, a grande maioria dos algoritmos
utilizados na mineragdo de dados nao consegue trabalhar com atributos do tipo data e hora.
Geralmente, o método de transformagdo utilizado neste tipo de dados € a conversao em
atributo do tipo inteiro. Um exemplo pratico deste tipo de transformacdao ¢ o caso do
atributo SUBSCRIPTION DATE que representa a data em que o cliente subscreveu o
servico com o formato do valor “20080201”. A transformacao inicial converte o valor de
formato date em formato inteiro, procedendo-se a constru¢do de uma nova variavel
(SNAP_ACTIVATION DAYS). Esta ira conter o valor da diferenca de datas entre o valor
do atributo SUBSCRIPTION DATE e o dia actual. Outras varidveis com o mesmo tipo de
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transformagdo sdo as variaveis EVE FIRST CALL DATE, EVE LAST CALL DATE,
EVE LAST CALL CHARGED DATE e DAYS OF AGE.

No que diz respeito a redu¢@o de dados, existem claras vantagens na utilizacdo de grandes
volumes de informagdo. Contudo, na pratica, o conjunto pode tornar-se excessivamente
grande superando a capacidade da propria ferramenta de previsdo [22]. A técnica de
redugdo de dados é de suma importancia neste estudo, visto que a grande quantidade de
registos com um custo de processamento elevado prejudicaria a constru¢do dos modelos e

a analise de resultados.

Concluida a validagdo do modelo, a aplicacdo de técnicas de redugdo de dados sobre o
conjunto total dos mesmos ficou bastante simplificada. Na figura 21 estd esquematizado o

modelo de redugdo de dados proposto por Weiss [22].

Ve ~ Métodos de 2 ”
. \_ reducao de dados / Conjunto
e— w | de treino
final
' A
Conjunto — T
Conjunto
de dados Conjunto Redugao de de dladns
inicial —# | de treino —* valores e - reduzido
(C1) inicial funcionalidades (C2)
I T Conjunto
‘ Conjunta de teste
g de teste final
l inicial

Figura 21 — Modelo de reducio de dados proposto por Weiss [22]

Dado um conjunto (C1) de dados iniciais, os dados sdo reduzidos em quantidades de
valores (ou atributos), € um novo conjunto ¢ produzido (C2). Quando as dimensdes do
conjunto inicial se enquadram nos limites aceitdveis ndo sdo necessarias técnicas de
reducdo de dados. Apds a obtencao do grupo de dados reduzido, este pode ser dividido em
conjunto de treino e conjunto de teste. E importante referir que a redugdo dos dados ndo
pode afectar a qualidade dos resultados. Weiss detalha um conjunto de técnicas para a
reducdo de dados em processos de mineracdo de dados. Neste estudo aplicou-se a técnica

de amostragem em cluster em que os elementos de um conjunto de dados formam um
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cluster (clientes pertencentes ao segmento star 5). No caso em estudo, a quantidade da
amostra ¢ de 5,000 registos, sendo 4,701 (94.20%) pertencentes ao segmento nao churn e

299 (5.98%) pertencentes ao segmento churn, como demonstra a figura 22.

Amostra
NC 4701,00 94,20
C 299,00 5,98 o
W

Figura 22 — Amostra em Estudo

4.3. Modelacdo

Na fase de modelagdo, sdo seleccionadas e aplicadas varias técnicas de modelagdo
juntamente com a configuracdo e calibragdo dos seus parametros. Existem variadas
técnicas para o mesmo tipo de problema de mineragdo, algumas delas t€ém requisitos
especificos associados ao tipo de dados, existindo, por este motivo, a necessidade

frequente de retroceder a fase de preparagdo dos dados.

4.3.1. Desenho e Planeamento de Testes

Antes de criar o modelo preditivo, ¢ necessario criar um modelo de testes para testar a
qualidade e a validade do modelo. Este modelo deve incluir um conjunto de dados para

treino, outro para testes e outro para validagao dos resultados.
A amostra foi dividida em 3 grupos, nomeadamente:

— 40% de dados para o treino (classe dos clientes churn: 120 casos e classe dos

cliente ndao churn: 1880 casos).

— 30% de dados para o teste (classe dos clientes churn: 90 casos e classe dos clientes

ndo churn: 1410 casos).
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— 30% de dados para a validagdo (classe dos clientes churn: 90 casos e classe dos

clientes ndo churn: 1410 casos).

Concluidas as fases de conhecimento e preparacdo dos dados e seleccionadas as técnicas
de modelacdo descritas no ponto 2.6, temos garantidas as condigdes para o

desenvolvimento do treino, do teste e da validacdo dos modelos.

4.3.2. Ferramenta Utilizada

A ferramenta utilizada neste estudo para o desenvolvimento dos modelos foi o
Statistical Package for the Social Sciences Clementine (SPSS Clementine) [27]. Esta
ferramenta foi a escolhida ndo sé por ter sido um requisito do cliente, mas também por ser
bastante usada na analise de regressdoes multiplas e redes neuronais, pela sua rapidez de
processamento em grandes conjuntos de dados e pela facilidade de manipulagdo de um

grande niimero distinto de atributos.

4.3.3. Construcdo dos Modelos

Existem varios algoritmos para previsdo em mineragdo de dados. Os que vao ser utilizados
neste estudo foram ja descritos anteriormente na sec¢ao 2.3. O primeiro método estudado
foi a Rede Neuronal. Para o efeito, foram realizados varios estudos com recurso a
diferentes métodos e utilizando amostras normalizadas e ndo normalizadas. O método com
melhor comportamento foi o Prune que tem como principal caracteristica o facto de
comegar com uma grande rede e, a medida que o treino vai avangando, ¢ efectuada a poda
nas unidades escondidas e de entrada mais fraca. Embora seja um dos métodos mais lentos
de entre os algoritmos de redes, €, normalmente, o que apresenta melhores resultados. A
figura 23 mostra como ¢ feita a selecgdo do método Prune na ferramenta de mineracao de

dados escolhida.
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Y

@llel

Model name: (2) Auto () Custom

Use partitioned data

Method:  [Pune ]
v| Pravent overtraining Sample %: 0,0
[T setrandom seed [ |
Stop on: (&) Default
() Accuracy (%)

() Cyeles

() Time {mins) 5 —
Optimize: () Speed (3) Memory
_Fields [ hiodel Options [ Expert Analyze | Annotations [
‘ Ok .H P Execute || Cancel | | Apply || Reset

Figura 23 — Método Prune utilizado nas redes neuronais.

A configuragdo dos pardmetros das redes neuronais influencia o desempenho dos
algoritmos. Dos varios testes realizados para identificar os melhores pardmetros de
configura¢do das redes neuronais no SPSS Clementine, 0os que se apresentam a seguir

foram aqueles que obtiveram os melhores resultados:

— Use partitioned data: No caso de existir um campo particionado, esta opg¢do
assegura que apenas os dados de treino serdo utilizados para a construgdo do

modelo.

— Stop on: Uso do valor por default, o treino s6 para quando a rede atingir o estado
optimo.

— Optimize: Uso do valor Memory para obrigar o algoritmo a usar o disco na fase de

processamento.

— Para as outras op¢des assumiram-se os valores por defeito da ferramenta.

A arvore de decisao foi o segundo método a ser estudado e o algoritmo CHAID foi aquele
que apresentou melhor performance. Este algoritmo CHAID — Chi-Squared Automatic
Interaction Detection ¢ um algoritmo de classificagdo para arvores de decisao onde o Chi-
Square ¢ utilizado para identificar os pontos O6ptimos de corte. A figura 24 apresenta a

seleccao do método CHAID como o algoritmo das arvores de decisdo.
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S e =

@[]

Model name: (5) Auto () Custom [

Use partitioned data
Method CHAID =

Mode (5) Generate model () Launch interactive session

Maximum tree depth:

Levels below root: g 3

Flelgs | Model | Bxpert | Costs | Ansbze | Annotations |

| OKJH B Exgcute u‘ Cancel ‘ | Apply H Reset |

Figura 24 — Método CHAID utilizado nas arvores de decisao.

Neste algoritmo, os melhores parametros seleccionados para obten¢ao do melhor modelo
foram:

— Use partitioned data: No caso de existir um campo particionado, esta opgdo

assegura que apenas os dados de treino serdo utilizados para a construgdo do

modelo.

— Mode: Escolheu-se o Generate model para criacdo do modelo.

— Levels below root: No caso do algoritmo necessitar de aumentar o numero de
niveis para construcao da arvore, o limite sera 15 niveis.

— Para as outras op¢des assumiram-se os valores por defeito da ferramenta.

Finalmente foram estudadas as regressoes logisticas, utilizando-se os algoritmos Stepwise,
Backwards e Forwards [17]. O Stepwise foi o método que apresentou melhor
comportamento, dado que comeca escolhendo a melhor variavel discriminatoria. A
variavel inicial faz par com cada uma das outras variaveis independentes, uma a uma, ¢ ¢
escolhida a variavel mais adequada para melhorar o poder discriminatério da fungdo em
combinagdo com a primeira varidvel. A terceira e as demais varidveis sdo seleccionadas

pelo mesSmo processo.
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Figura 25 — Método Stepwise utilizado na regressao logistica.

A figura 25 apresenta a forma como foi escolhido o método Stepwise utilizado na
regressao logistica. Neste caso utilizaram-se os pardmetros por omissdo definidos pela

ferramenta utilizada.

4.4. Avaliacdo dos Resultados

Construidos os modelos, torna-se necessario analisar e avaliar os resultados obtidos em
cada um deles, de forma a poder escolher aquele que apresenta um melhor desempenho.
Consequentemente, apos a avaliacdo e antes de se proceder a instalagdo final, € necessario
avaliar e rever cuidadosamente o modelo e todos os passos executados para a sua
construgdo, assegurando a concretizacdo de todos os requisitos de negdcio. No final desta

fase, ¢ tomada a decisdo do uso ou ndo dos resultados da mineragéo.

4.4.1. Apreciacdo Geral

Apos a conclusao das etapas anteriores, € necessario proceder a avaliacao da taxa de acerto
de cada algoritmo. Para este efeito, foram utilizadas duas metodologias de validacdo ¢

teste descritas abaixo:

— Validacao utilizando o conjunto de treino: este método usou o mesmo conjunto de
dados utilizado no treino para efectuar os testes; a utilizacado desta metodologia foi

bastante optimista e provocou entropia na analise dos resultados.
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— Validacdo utilizando uma percentagem da divisdo do conjunto de treino: este
método dividiu a informac¢do em trés amostras, uma amostra para treino do
modelo, uma para teste e outra para validacdo; como este método apresentou
amostras desconhecidas ao modelo (dados diferentes dos utilizados no treino)
produziu um teste ¢ validacdo mais eficientes; no presente estudo, 40% da amostra

foi usada no treino, 30% no teste e 30% na validag@o.

O recurso a estas duas técnicas teve por objectivo validar o modelo e garantir a coeréncia

dos resultados.

4.4.2. Resultados Redes Neuronais

O primeiro método testado utilizou Redes Neuronais e a técnica que demonstrou melhor
desempenho foi o Prune com dados normalizados por desvio padrdo. As variaveis que
melhor  explicam este modelo sdao: EVE LAST CALL CHARGE DATE,
EVE LAST OUT CALL DATE e EVE FIRST OUT CALL DATE. Numa andlise
mais exaustiva do modelo, apura-se que a eficacia estimada é de 99,899% com 3 neurdes
de entrada, 2 neurdes escondidos e 1 neurdo de saida. A topologia desta rede neuronal ¢
Feedforward, caracterizando-se por ser uma rede com um grafo sem ciclos (rede directa),
normalmente, designada rede de camadas onde os neurdnios que recebem sinais de
excitagdo sao chamados de camada de entrada e os neurénios que tem a sua saida como a

saida da rede pertencem a camada de saida.

Rede Meuraonal

Treing

3
n

Méatodaos Cor. Incar. 3% Cor.

(=]
[
[

[
[

I
wla

Prune 1924 E 99,7

Tabela 1 — Resultados Redes Neuronais

A tabela 1 apresenta os resultados das redes neuronais, no que respeita ao treino, ao teste e
a validagdo. Tomando como exemplo os resultados obtidos no treino, verifica-se que
foram correctamente classificados 1994 casos, correspondendo a 99,7% e 6 casos foram
indevidamente classificados, correspondendo a 0,3%. Devera ser feita o mesmo tipo de

leitura no que toca aos testes e a validacgdo.
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Rede Neuronal - Método Prune
Treing gite Validag3c
Clazses | M3o Churn] Churn | N3o Churn] Churn] N3o Churn] Churn
NEo Churn 1878 2 1403 1 1330 60
Churn 2 116 4 B6 36 74

Tabela 2 — Resultados Redes Neuronais pelo método Prune

A matriz de confusdo (tabela 2) apresenta a quantidade de acerto e erros de cada classe,
para a respectiva técnica utilizada na previsdo. Por exemplo, no caso da validagao, a classe
ndo churn apresenta 1390 registos classificados correctamente e 20 registos classificados
incorrectamente como churn. No caso da classe churn 16 registos sdo classificados
incorrectamente como ndo churn e 74 registos sdo classificados correctamente como
churn. Para os dados de treino e teste, a tabela acima exibe o mesmo grau de detalhe dos
resultados obtidos. A elevada taxa de acerto nas redes neuronais pode resultar do factor

overfitting.

4.4.3. Resultados Arvores de Decisio

As arvores de decisao apresentam os resultados num formato hierarquico de acordo com a
prioridade das regras. Deste modo, a regra mais importante ¢ apresentada na raiz da arvore
e as regras menos relevantes sdo mostradas nos nos subsequentes. A vantagem das arvores
de decisdo sdo que elas tomam decisdes tendo em consideracdo as regras mais

importantes. A figura 26 mostra a arvore de decisdo do caso em estudo.
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Figura 26 — Arvore de Decisio

A arvore tem dois niveis de profundidade ¢ oito folhas. O nd raiz seleccionado pelo
algoritmo CHAID foi o EVE FIRST OUT CALL DATE que representa a data da
primeira chamada efectuada pelo cliente. Uma leitura possivel do caso em estudo ¢
quando EVE FIRST OUT CALL DATE tem valores inferiores a 57, a varidvel
subsequente com maior importancia para a classificagdo do churn €
INV_COUNT _VOICE INT, isto ¢, quando a data da primeira chamada ¢ inferior a 57
dias, o numero de chamadas internacionais que o cliente realiza é a variavel mais
importante para classificagdo do churn. Da mesma forma, pode-se aplicar a analogia as
restantes varidveis. De seguida, ¢ apresentado o significado das restantes variaveis que tem

importancia para o modelo, a saber:

— EVE_LAST CALL DATE: Ultima chamada efectuada pelo cliente. Um valor
elevado nesta varidvel significa que o cliente ndo estd a utilizar o servigo a

bastante tempo.

— EVE LAST 3M USAGE AVG: Média das chamadas dos ultimos 3 meses, o

valor baixo desta variavel reflecte a baixa utilizagdo do servigo pelo cliente.
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De notar que a variavel mais importante na arvore de decisdo ¢ resultado da transformacao
aplicada na fase de transformacdo dos dados, o que evidencia a necessidade de

concentracdo de esforcos nesta fase de construcao do sistema de mineracao de dados.

Walidacdo

Cor. | Incor.

1455] 35

r.| %lncor. Cor. Incor.
5 1,05 1477 23

Métodos Cor. Incor.

CHAID 1879 21

wlo

-
C
8,

wi |

Tabela 3 — Resultados da Arvore de Decisdo

A tabela 3 apresenta os resultados das arvores de decisdo, no que respeita ao treino, ao
teste e a validagdo. Tomando como exemplo os resultados obtidos no teste, verifica-se que
foram correctamente classificados 1477 casos, correspondendo a 98,47% e 23 casos foram
indevidamente classificados, correspondendo a 1,53%. Devera ser feita o mesmo tipo de

leitura no que toca aos testes e a validagao.

Treino Teste Yalidagdc
Clazszes | N&oChurn| Churn | N&o Churn| Churn] N3c Churn | Churn
N&g Churn 1380 0 1410 0 1408 1
Churn 21 99 23 &7 34 BE

Tabela 4 — Resultados da Arvore de Decisio pelo método Prune

Neste caso (tabela 4) a matriz de confusdo apresenta resultados muito bons. Nota-se uma
elevada taxa de sucesso na classificagdo das classes ndo so de treino, mas também do teste
e valida¢do, o que demonstra a elevada importancia que tém as variaveis escolhidas pelo
algoritmo. Por exemplo, no caso do teste, a classe ndo churn apresenta 1410 registos
classificados correctamente e 0 registos classificados incorrectamente como churn. No
caso da classe churn, 23 registos sdo classificados incorrectamente como nao churn e 67
registos sdo classificados correctamente como churn. Os valores de Qui-quadrado
elevados demonstram a robustez das variaveis e a forte relacdo entre as variaveis
independentes e a variavel dependente, garantindo consisténcia nos valores previstos — o

Anexo B contém a descri¢io detalhada dos resultados obtidos na Arvore de Deciséo.

4.4.4. Resultados Regressao Logistica

O tultimo método testado foi a regressao logistica, sendo a técnica stepwise aquela que

apresentou o melhor comportamento. Nesta técnica, utilizaram-se variaveis normalizadas
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pelo desvio padrdo, variagdo entre o minimo ¢ o maximo e func¢do logaritmo, sendo a
normaliza¢do pela variagdo entre o minimo ¢ o maximo a que apresentou melhores

resultados, expostos na tabela abaixo.

Fegrezs3c Logistics

Car.

1843

% Incor. Caor. Incor.

% Incor.] Cor.
2,85 1445 55 7

Ml

] B

Tabela 5 — Resultados da Regressdo Logistica

A tabela 5 apresenta os resultados das regressdes logisticas, no que respeita ao treino, ao
teste e a validagdo. Tomando como exemplo os resultados obtidos na validagdo, verifica-
se que foram correctamente classificados 1422 casos, correspondendo a 94,8% e 78 casos
foram indevidamente classificados, correspondendo a 5,2%. Devera ser feita o mesmo tipo

de leitura no que toca aos testes e a validagao.

Regrezdo Logistics - Stepwize
Treino Teste Walidagdo
Classes | N3o Churn| Churn | N3o Churn| Churn| N&o Churn| Churn
NZgo Churn 1368 12 1407 2 1380 20
Churn 45 75 52 e 48 4z

Tabela 6 — Resultados da Regressdo Logistica pelo método Stepwise

A matriz de confusdo da regressdo logistica (tabela 6) apresenta bons resultados na fase de
treino, mas ao longo das amostras de teste e validag@o nota-se uma perda de eficacia. Por
exemplo, no caso do teste, a classe ndo churn apresenta 1407 registos classificados
correctamente e 3 registos classificados incorrectamente como churn. No caso da classe
churn, 52 registos sdo classificados incorrectamente como nao churn e 38 registos sao
classificados correctamente como churn. Neste caso o valor do Qui-quadrado ¢ muito
elevado, 1037, o que demonstra variaveis muito robustas, contribuindo fortemente para a
consisténcia dos valores previstos. Pelo contrario, o valor do R? ¢ relativamente baixo, o
que demonstra a baixa relagdo que existe entre as varidaveis independentes. A taxa de
eficicia do modelo ¢ de 97,15% e a equacdo matematica obtida na regressdo que

representa o modelo € a que se segue:
Churn=2,727 * SNAP_ACTIVATION_DAYS +
21,08 * SNAP_GRACE_PERIOD +
24,2 * INV_COUNT_VOICE_OUT +
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13,75 * INV_OUT USAGE_VOICE +
50,52 * EVE_FIRST OUT CALL DATE +

-56,32 * EVE_LAST OUT CALL DATE +

11,62 *INV_AVG_AIRTIME CALL OUT INT +
25,56 * INV_AVG USAGE CALL OUT ROAM +

+0,3971

No Anexo C pode-se encontrar uma descricdo detalhada dos resultados obtidos na

regressao logistica.

4.5. Abordagem Critica

Ao longo das seccOes anteriores expuseram-se os processos de mineracdo de dados
realizados com vista a identificacdo de situagdes de churn numa empresa de
telecomunicagdes. A forma como estes processos foram realizados, com base na
metodologia CRISP-DM, permitiu revelar e alcancar resultados bastante curiosos. Na
realidade, a aplicagdo de mais do que um tipo de algoritmo de mineracdo de dados, opcao
de trabalho assumida desde o primeiro momento, contribuiu para que esses resultados e
situagdes emergissem de uma forma natural. E verdade que, os dados escolhidos também

tiveram o seu “qué” de responsabilidade nos resultados obtidos como demonstra a tabela

% Incor. Cor. Incor.
0,30 1485

J 1477 23

2,85 1245 55

1
=]

r.

1,53

3,67

e e
wlw juw

Tabela 7 — Resultados obtidos dos algoritmos de previsao

Comparando os varios métodos com a amostra da validagdo, nota-se um desempenho

elevado e muito proximo entre os diferentes algoritmos utilizados, nomeadamente:
— 93,60% na rede neuronal pelo algoritmo Prune.
— 97,67% na arvore de decisao pelo algoritmo CHAID.
— 94,80% na regressao logistica pelo algoritmo Stepwise.

Com base nestes indicadores, verifica-se que os resultados do estudo, embora coerentes,
sdo demasiado elevados, quando comparados com os modelos de previsdo de churn, nos

Pag. 87



Identificacdo e Caracterizacdo de Churn em Telecom

casos de estudo apresentados durante a secg@o 2.5, cujos resultados se encontram entre os
valores de 50% e 70%. Os resultados obtidos dos algoritmos de previsdo apresentados na
tabela 7 sdo demasiado altos, consequéncia de uma mediagdo de churn efectuada muito
em cima do acontecimento, quando grande parte dos clientes ja deixou a empresa, sendo

que uma maioria o fez de forma involuntaria, por razdes de ndo pagamento.

Metodo Clzzze Treing Tezte | Validagdc
= . P NSo Churn 95,89 95,93 5433
Rede Meuronzl-Frune S
whurn Jo,of >3,ab 2
Ch ST 55 cs 23
e T T P
FoEE EAE i N3ocChurn| 100,00 1060, 00 99,53
Arvore Decizdo - CHAID = e i, St
Churn 82,50 74,44 62,22
X 2oL » Mo Churn o49,36 09,79 53,58
Regrezzdc Logistics - Stepwize G REasrA e
= i Churn 62,50 42 22 48 E7

Tabela 8 — Percentagem de acerto em cada classe

Tendo em consideragdo a amostra usada na validacdo apresentada na tabela 8, pode
verificar-se que a Arvore de Decisdo foi o método que melhor classificou a classe Ndo
Churn (99,83%), sendo a Rede Neuronal a que apresenta melhores resultados na
classificagdo do Churn (82,22%). No entanto, ponderando os resultados obtidos pelas
classes Churn e Nao Churn do método da Rede Neuronal e da Arvore de Decisdo e tendo
em conta as caracteristicas especificas de cada um dos métodos, conclui-se que este ultimo
método € aquele que melhor satisfaz as necessidades do cliente. Refira-se que néo existe
um modelo perfeito para as diferentes situacdes, mas sim, modelos que t€ém melhor

desempenho consoante os diferentes tipos de dados apresentados e os requisitos do cliente.

No caso das Redes Neuronais e tendo por base o algoritmo que melhores resultados
apresentou (algoritmo Prune), verifica-se, através da analise da tabela 8, que existe um
decréscimo acentuado no acerto da classificacdo de churn quando comparamos as
amostras de teste (95,56%) e de validagdo (82,22%), o que ndo acontece quando a
comparagao ¢ feita entre as amostras de treino (96,67%) e de teste (95,56%), o que indicia
a existéncia de overfitting. Na utilizagdo deste método, constatou-se que as variaveis que
melhor representam a classificagdo do cliente churn sd3o as seguintes:
EVE LAST OUT CALL DATE (0,3954), EVE LAST CALL CHARGED DATE
(0,3946) e EVE _FIRST OUT _CALL DATE (0,21). Pode-se interpretar os coeficientes
apresentados da seguinte forma: o valor do coeficiente para a variavel data da tultima

chamada efectuada EVE LAST OUT CALL DATE ¢ de 0,3954, o que significa que,
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isolando-se as outras varidveis do modelo, para um aumento de 10% normalizado na
varidvel EVE_ LAST OUT_CALL DATE ocorre um aumento normalizado de 4% na taxa
de churn, que em valores ndo normalizados se refere a um aumento em média de 60
clientes. De modo similar os outros indicadores podem ser interpretados. De facto, através
da andlise do significado de cada variavel, constata-se que um cliente cuja data da ultima
chamada ¢ bastante antiga, que a data da ultima chamada paga ¢ também antiga e que a
data da primeira chamada efectuada foi ha bastante tempo, conclui-se que se trata de
clientes com fortes probabilidades de deixar a empresa. Contudo, esta informagdo ndo ¢
por si so suficiente para identificar se a causa do churn se refere uma situacdo voluntaria
ou involuntaria, uma vez que o modelo ndo seleccionou nenhuma variavel de trafego que ¢
essencial para permitir identificar a causa deste facto. De seguida apresenta-se uma
comparagdo entre este estudo e o caso “Applying data mining to Telecom churn
management” analisado na secc¢do 2.5. Neste ultimo, foram utilizados 11 meses de dados
para a classificacdo do cliente churn, tendo-se verificado que o método das redes
neuronais foram bastantes eficazes nos primeiros seis meses. O mesmo ndo acontece no
estudo apresentado na tabela 8, em que, tendo por base 14 meses de dados, 0 mesmo

método revelou ter um 6ptimo desempenho e constante até ao momento da validagao.

Considerando o método de Arvore de Decisdo, nomeadamente o algoritmo CHAID, cujos
resultados ja foram descritos na sec¢do 4.4.3, constatou-se que as variaveis mais
importantes foram: EVE FIRST OUT_CALL DATE (0,722),
INV_COUNT _VOICE_INT (0,221), EVE LAST CALL DATE (0,03) e
EVE LAST 3M USAGE AVG (0,028). A interpretacdo dos coeficientes apresentados
deve ser feita de modo semelhante ao j& mencionado no modelo das Redes Neuronais.
Analisando o significado de cada uma das varidveis acima mencionadas, verificou-se que
clientes que efectuaram a primeira chamada ha muito tempo e que nao fizeram chamadas
num passado recente, possuindo uma média trimestral de chamadas efectuadas muito
baixa, sdo claramente clientes churn involuntarios por ndo pagamento. Isto ¢ explicado
pelo barramento das chamadas efectuadas por parte do operador, apds o nao pagamento da
factura por parte do cliente. Poder-se-4 concluir que as variaveis relacionadas com o
trafego do cliente, neste caso, se revestem de enorme importancia, dado que nos permitem
explicar o motivo do churn. Quando analisamos novamente o caso de estudo referido no
paragrafo anterior (“Applying data mining to Telecom churn management”), verifica-se

que a pos a utilizacdo das Redes Neuronais nos primeiros seis meses, as Arvores de

Pag. 89



Identificacdo e Caracterizacdo de Churn em Telecom

Decisdo revelaram melhor desempenho nos 5 meses seguintes, que o modelo atras
referido. Comparando com o presente estudo, conclui-se que os resultados nas amostras de

teste e validacdo tém um desempenho bastante similar.

Relativamente aos processos de regressdo logistica, o algoritmo que apresentou melhores
resultados foi o Stepwise tal como ja foi referido na sec¢do 4.4.4. Na equacdo
disponibilizada pelo referido algoritmo, as varidveis com maior relevancia e que

constituem a equacdo matematica sdo as seguintes:

Churn = 2,727 * SNAP_ACTIVATION _DAYS +
21,08 * SNAP_GRACE PERIOD +
24,2 * INV_COUNT VOICE OUT +
13,75 * INV_OUT USAGE_VOICE +
50,52 * EVE_FIRST OUT CALL DATE +
-56,32 * EVE_LAST OUT CALL DATE +
11,62 *INV_AVG_AIRTIME_CALL OUT INT +
25,56 *INV_AVG_USAGE_CALL OUT ROAM +

+0,3971

Os valores associados a cada variavel correspondem a ponderacao que cada variavel tem,
enquanto o ultimo valor da equagao refere-se ao valor residual. Pode-se interpretar os
coeficientes do modelo Stepwise da seguinte forma: o valor do coeficiente para a variavel
dias de activacdo do servico at¢ ao momento da medicdo de churn
SNAP ACTIVATION DAYS ¢ de 2,727, o que significa que, isolando-se as outras
variaveis da equagdo, para um aumento de 10% normalizado na variavel mencionada
ocorre um aumento normalizado de 3% na taxa de churn, que em valores nao
normalizados se refere a um aumento em média de 45 clientes na taxa de churn. Os outros
indicadores podem ser interpretados de modo semelhante. Tendo por base o estudo “UMA
APLICACAO DE MINERACAO DE DADOS NO GERENCIAMENTO DO CHURN EM
SERVICOS DE BANDA LARGA DE TELECOMUNICACOES”, verificou-se a inexisténcia
de multicolinearidade, uma vez que as variaveis independentes possuem valores inferiores
a 0,5, garantindo a inexisténcia de relagao lineares exactas ou aproximadamente exactas. O
mesmo sucede neste estudo, dado que o valor de R% ¢ de 0,2. Além disto, também se
verificou em ambos os estudos a uma distribui¢do consistente dos residuos em relagdo a

distribuicao tedrica, aproximando-se, por isso, da curva normal. Refira-se ainda que das 37
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variaveis fonte utilizadas neste estudo, foram identificadas oito como as mais relevantes

para a taxa de churn, ja referenciadas na equagdo do algoritmo.

Em suma, suportados pelos resultados alcangados, pelos modelos e estratégias de
mineragdo de dados seguidos, pelos casos de estudo analisados e pelas politicas de gestdo
empresarial seguidas pela empresa alvo, verifica-se que as situagdes de churn mais criticas
foram detectadas através do modelo de Regressdo Logistica. Na tabela 8 podemos ver um
resumo desses mesmos casos, onde, apesar das Redes Neuronais apresentarem uma
percentagem de desempenho mais elevada que os restantes modelos, a questdo do
overfitting inerente a estas, os bons resultados obtidos nas Arvores de Decisdo, bem como
a sua facilidade de interpretagdo e os valores obtidos no segundo caso de estudo que
sustentam a validade do presente estudo, vieram suportar a escolha do modelo das Arvores
de Decisdo como aquele que apresenta um melhor desempenho, tendo em conta os

requisitos de negocio.

Os resultados alcangados, embora crediveis, ndo sdo representativos da realidade, porque
possuem uma percentagem elevada na classificagdo do cliente churn, consequéncia de
uma medi¢do efectuada muito em cima do acontecimento, tal como ja foi mencionado. Por
este motivo, dever-se-ia, na fase de analise, considerar a constru¢do de dois modelos de
classificagdo de churn, isto é, um modelo para classificar os clientes churn involuntarios
por falta de pagamento ou fraude e outro para classificar os churn voluntarios, uma vez
que do ponto de vista de negdcio ¢ importante e necessario analisar e classificar os
diferentes tipos. Se esta abordagem fosse considerada na fase de andlise, além dos
algoritmos apresentarem resultados diferentes, estes seriam com certeza mais realistas e

representativos da realidade.
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5. Conclusoes e Trabalho Futuro

E um facto que o impacto que as situagdes de churn tém nas empresas de
telecomunicagdes ¢ enorme, dada a forte concorréncia que se verifica nos mercados
actuais. Esta deve-se ao facto de as empresas apresentarem um leque muito variado de
ofertas, bastante atractivas na maioria dos casos, que pela relacdo qualidade-preco
motivam a constante mudanga, por parte dos clientes, entre as diferentes operadoras de
telecomunicagdes. E por isso que se torna importante estudar o conceito de churn, dado
que o custo associado a reaquisi¢do de novos clientes é superior ao custo da sua retengao.
A definicdo de churn varia de empresa para empresa, ndo existindo uma regra standard de
defini¢do deste conceito. Todavia, qualquer que seja a interpretacdo de churn haverd
sempre um dado comum: trata-se de algo nefasto e que prejudica de forma clara os lucros

da empresa.

Neste estudo, optou-se por subdividir o churn em 3 grupos distintos: voluntario,
involuntario e interno. Todavia, neste trabalho, o nosso objectivo principal teve por base a
identificacdo dos dois primeiros tipos de churn, uma vez que, enquanto estes nao forem
devidamente estudados, o churn interno ndo qualquer tipo de relevancia. Adicionalmente,
pretendia-se, também, identificar os clientes com elevada probabilidade de trocar a
empresa, neste caso particular uma empresa de telecomunicagdes (cliente churn) Deste
modo, a identificagdo do cliente churn s6 € possivel recorrendo a técnicas de analise

particulares, tais como as que a mineracdo de dados nos disponibiliza.

De forma a garantir a efectividade dos processos desenvolvidos e um acompanhamento
adequado da sua realizagdo, utilizou-se a abordagem CRISP-DM, uma vez que esta &,
segundo a generalidade dos seus seguidores, uma abordagem flexivel e iterativa no
desenvolvimento das varias etapas de um processo de mineracao de dados. De acordo com
esta abordagem, o primeiro passo realizado foi a andlise de negdcio da empresa em
questdo, na qual foram identificados os agentes do estudo (Decisor, Detentor e Utilizador),
os conceitos de negocio a considerar (Produto, Cliente e Conta), limites temporais, 0s
perfis (variaveis independentes), a accdo (o cliente vai sair da empresa?) e o conceito
(defini¢@o do target). No final desta etapa, estava transformado um problema de negbcio
num problema de mineracdo de dados. Neste estudo especifico, o problema de negdcio em

questdo ¢ o elevado nimero de clientes que abandonaram a empresa e a consequente perda
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de lucro. Quanto ao problema de mineracdo de dados, este foi definido como a previsdo
dos clientes com elevada probabilidade de deixar a empresa - prever o cliente churn. Apos
esta fase, procedeu-se a identificacdo das tabelas fontes de informagdo e dos seus
atributos, explorou-se a qualidade dos dados, verificando-se a sua redundincia e a sua
eventual duplicagdo, e os campos a serem removidos, por ndo adicionarem valor. De
seguida, efectuou-se a verificacdo dos dados, analisando os atributos nulos e
implementando acgdes para a sua eliminagdo, sendo que, neste caso, a decisdo foi ndo
considerar ocorréncias para as quais as variaveis ndo tinham valor. Depois de definida e
verificada a informagdo seleccionada, desenvolveu-se um processo automatico de
extrac¢do e tratamento da informagdo segundo as opcdes descritas anteriormente para

alimentar os modelos.

No que diz respeito a limpeza dos dados, foram realizadas andlises para identificar dados
incompletos e outliers e procedeu-se a eliminagdo dos mesmos, quando caracterizados
como valores irreais. Posteriormente, passou-se a constru¢do dos atributos ditos primitivos
em atributos relevantes, através da inducdo das varidveis por parte do utilizador. Desta
forma, véarios atributos foram definidos para melhorar o desempenho dos algoritmos de
previsdo. Também por este motivo, na fase de transformagdo dos dados, efectuou-se a
normalizacdo, ndo s6 através da utilizacdo da funcdo logaritmo, como também pela
normalizagdo através do desvio padrdo e pela variacdo. Além disso, realizou-se ainda a
transformagdo dos atributos quantitativos em qualitativos e vice-versa, a transformagao de

dados complexos e a reducao de dados.

Concluidas todas estas fases, foram desenvolvidos os modelos preditivos com base nos
métodos de Redes Neuronais, Arvores de Decisdo e Regressdo Logistica. A escolha destes
trés métodos deveu-se ao facto destes serem aqueles que tradicionalmente sdo aplicados na
previsao do cliente churn [20]. Recorrendo a ferramenta SPSS Clementine, para cada um
destes métodos, foram testados todos os algoritmos disponibilizados pela ferramenta,
embora apenas tenham sido apresentados os resultados referentes aos algoritmos que
evidenciaram melhor desempenho (sec¢des 4.4.2, 4.4.3 e 4.4.4). Dos trés métodos
estudados, a arvore de decisao foi o seleccionado quer, por motivos de requisitos de
negocio, desempenho demonstrado nas trés amostras testadas (método mais eficiente) e
pela sua mais-valia na andlise e suporte ao processo de tomada de decisdo. Um outro
factor que contribui para a escolha deste modelo foi a comparacdo dos resultados deste
estudo com os resultados do estudo “Applying data mining to Telecom churn

Pag. 94



Identificacdo e Caracterizacdo de Churn em Telecom

management” [20] uma vez que os resultados obtidos s@o bastante idénticos, apesar de o
presente estudo apenas ter tido em consideragdo um segmento bem definido,
impossibilitando a analise do comportamento dos algoritmos na base global dos clientes.
Este modelo classificou correctamente todas os casos para a classe ndo churn nas amostras
de treino e teste e na amostra da validagao classificou correctamente 99,93% dos casos. Ja
no que se refere a classe churn, verificou-se um decréscimo relativamente constante na
classificag@o correcta dos casos, ao longo das trés amostras, tal como se pode verificar na
tabela 8. A justificacdo para tais resultados tdo elevados advém do facto de ter sido
efectuada uma medicdo do cliente churn muito em cima do acontecimento, sendo grande
parte deles clientes churn involuntdrios por ndo pagamento. Contudo, caso na fase de
analise esta situacdo tivesse sido considerada, dever-se-ia proceder a criagdo de dois tipos
de modelos que permitissem distinguir os clientes churn voluntarios dos involuntérios. Se
tivéssemos procedido desta forma, os valores apresentados pelos algoritmos seriam
certamente muito diferentes. No que concerne as variaveis de classificagdo de churn, tal
como j& foi mencionado na seccdo 4.5, aquelas que melhor representam este modelo
permitem inferir que um dos principais factores de classificagdo do cliente churn ¢ o facto
de este ter efectuado a primeira chamada ha muito tempo, nao ter efectuado chamadas
num passado recente, e possuir uma média trimestral de chamadas efectuadas muito baixa.
Neste caso trata-se de um cliente churn involuntario, dado que, por ndo pagamento da
factura, o cliente viu o seu servigo barrado. Outros factores poderao ser explicativos de
cliente churn caso sejam analisados todos os ramos da arvore. Sendo assim, a andlise
efectuada as arvores de decisdao permite-nos concluir que as variaveis temporais
relacionadas com o trafego tém elevada importancia na previsdo do cliente churn. Convém
ainda salientar que embora ndo tenha sido caso de estudo, para uma avaliagdo mais
minuciosa das Arvores de Decisio, dever-se-ia aplicar este método a todos os segmentos,

pois desta forma os resultados seriam mais crediveis.

Outra das questdes ndo abordadas, pelo presente trabalho, foi a andlise de métodos nao
supervisionados (clustering). Este tipo de andlise ¢ importante para a identificagdo de
clientes que mudaram de cluster e identificagdo de mudangas no perfil de consumo, o que

permitiria ter uma vis@o clara da mudanga interna dos clientes (churn interno).

Como conclusdo final ¢ tendo em conta a ndo consideracdo na fase de analise da
constru¢do de dois modelos distintos para suportar os clientes voluntarios e involuntarios
por ndo pagamento, os resultados embora limitativos, ndo inviabilizam a utilizacdo do
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referido modelo (Arvore de Decisido) noutros problemas de classificagdo e predigdo, que
envolvam questdes de abandono ou mudanga de clientes para empresas concorrentes. Este
estudo, além de ter servido para identificar e resolver questdes relacionadas com o
conceito churn, demonstrou também qual o comportamento tipico do cliente churn
involuntario por ndo pagamento e que pode, futuramente, ser uma arma importante no
combate a questdes relacionadas com fraude. Sobre os processos desenvolvidos, destaca-
se a elevada importancia das etapas de transformagdo, limpeza e normalizagdo dos dados,
nos resultados obtidos. No que se refere ao primeiro, as variaveis transformadas tiverem
uma grande evidéncia nos modelos desenvolvidos o que explica a eleva importancia desta
etapa e a forma como ela deve ser abordada em trabalhos futuros. Em relagdo a limpeza
dos dados, a identificacdo e substitui¢do de valores omissos ¢ sempre um problema nos
processos de mineragdo de dados. Neste estudo, a opgdo adoptada foi a eliminagdo de
registos com atributos omissos. Embora esta op¢do tenha possibilitado bons resultados,
eliminou informagdo importante para a classificacdo do cliente churn. Solugdes como a
verificagdo e correc¢do destes atributos nos sistemas operacionais, ou a substituicdo pela
média ou a moda, apresentam-se como alternativas viaveis para a substituicdo de valores
omissos. No que respeita a normalizacdo dos dados, os bons resultados obtidos pela
regressdo logistica e pela rede neuronal s6 foram possiveis recorrendo a dados
normalizados pela variagdo e pelo desvio padrao respectivamente. Em relagdo aos
modelos estudados, a arvore de decisdo foi o método escolhido para a classificagdo do
cliente churn. No caso da rede neuronal, embora os bons resultado apresentados nas etapas
de treino e teste, a questdo do overfitting reduziu o seu desempenho na etapa de validacao.
No caso da regressao, o desempenho obtido foi muito reduzido, tornando obvia a escolha
da arvore decisdo, ndo so6 pelos resultados obtidos mas também pela sua facil

compreensao.

Para terminar, ¢ como sugestdes para eventuais ac¢des futuras, precisariamos de fazer
algumas coisas para melhorar os processos implementados como os resultados alcancgados,

em especial, fazer:

— A diferenciacdo nas amostras do treino dos clientes churn voluntarios dos

involuntarios.
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O aperfeicoamento das amostras, com inclusdo de mais varidveis derivadas e
variaveis continuas relacionadas com informac¢do de chamadas de incoming -

informagdo proveniente dos CDRs de bypass.

A aplicagdo dos sistemas de mineracdo a todos os segmentos no sentido de se obter

informacao acerca de toda a base de clientes.
A utilizagdo de diferentes algoritmos para melhorar os resultados obtidos.

A aplicagdo de outras técnicas de descoberta de padrdes, como a andlise associativa

ou de agrupamento.

A inser¢do no modelo de variaveis externas, nomeadamente, informacao referente

a empresas concorrentes ¢ ao mercado onde estas empresas se inserem.
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Anexo B

A figura 27 representa o resultado da arvore de decisdo pelo algoritmo CHAID. Do lado
esquerdo da imagem, observa-se a estrutura da arvore de decisdo de uma outra
perspectiva (horizontal) e respectivos valores dos pontos de corte. Do lado direito pode-

se analisar a importancia das varias varidveis e respectivos valores.

T
i [ZFile ) Generate  &F View l@ @@
5
A
- R ——— ;
D% 2] e ][E][@] P P
Ei- EVE_FIRST_OUT_CALL_DATE <= 57 [Mode: 0] <0 Bl >sEO
~ INV_COUNT_VOICE_OUT_INT <= 0 [Mode: 0] = 0,0
L INV_COUNT_VOICE_OUT_INT = 0 [Mode: 0] = 0,0
£l EVE_FIRST_OUT_CALL_DATE » 67 and EVE_FIRST_OUT_GALL_DATE == 11 Verabic ]
- EVE_LAST_OUT_CALL_DATE == 76 [Mode: 0] = 0,0 ariable Importance
- EVE_LAST_OUT_CALL_DATE = 76 [Mode 1] =5 1,0 Targets: SNAP_CHURN
- EVE_FIRST_OUT_CALL DATE = 118,311 and EVE_FIRST_OUT_CALL_DATE - £V
E EVE_FIRST_OUT_CALL_DATE » 119 or EVE_FIRST_OUT_CALL_DATE IS MIS A
. EVE_LAST_3M_USAGE_AVG <= 0,980 [Mode: 0] = 0,0 LT RN
EVE_LAST 3M_USAGE_AVG = 0,980 [Mode: 0] = 0,0 cont =B 1 1

Lo EVE_LAST 3M_USAGE_AVG IS MISSING [Mode: 0] => 0,0

i

E\.I'E___]
LAST_ 3.

o 02 04 06 0,8

a,

3M_USAGE_AWG| [EVE_FIRST_OUT_
I

[ I I

a i | [»

Model | Wiewsr | Summary | Seftings | Annotations |

OKI Cancel | Apply ” Reset

Figura 27 — Resultados da Arvore de Decisio
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Anexo C

A figura 28, inicialmente, apresenta um sumario dos casos avaliados. No quadro Step
Summary, apresenta-se a lista dos efeitos adicionados ou removidos em cada etapa da
criacdo do modelo. No quadro Model Fitting Information, exibe-se o teste likelihood-
ratio do modelo contra um teste em que todos os coeficientes dos pardmetros sdo zero e
por fim a estatistica Chi-Square. O quadro Pseudo R-Square, demonstra os resultados
de trés tipos diferentes de técnicas de estatistica, aplicadas no ajuste do modelo. Estas
técnicas sdo de certa forma analogas a técnica de estatistica R-Square. No ultimo

quadro, mostra-se as estimativas dos coeficientes da equacdo, os testes dos coeficientes

e intervalos de confianga para os racios.

Case Processing Summary

N Marginal Percentage
,000 1880 94,0%
SNAP CHURN
1,000 120 6,0%
Valid 2000 100,0%
Missing 0
Total 2000
Subpopulation 2000{a)
a The dependent variable has only one value observed i 2000 {100,093 subpopulations.

Step Summary
" Model Fitting Criteria| Effect Selection Tests
Action Effect(s) — - -

Model -2 Log Likelihood |Chi-Square(a,b)|df|Sig.
Step 0 [0|Entered|Intercept 207,870 ]
Step 1 |1{Entered|ITV_OUT _TSAGE VOICE 599,559 141,712] 11,000
Step 2 2|Entered|EVE_LAST OUT CATL DATE 564,896 31,7200 11,000
Step 3 |3|Entered|EVE_FIRST OUT CATL DATE 423,773 44 3801 11,000
Step 4 |4|Entered|SIAP ACTIVATION DAYS 404,529 22,277 11,000
Step 5 |5|Entere |V _AVG TSAGE CALL OUT ROAN 390,237 7,002] 11,008
Step 6 |6|Entered|SITATP GEACE PERIOD 378,109 7,074] 11,008
Step 7|7|Entered|TV_COUNT VOICE OUT 372,802 4,465] 11,035
Step 8 |8|Entered|ITV_AVG ATRTIME CATL OTT INT 365,190 £,107] 11,013

=

Stepwise Method: Forward Stepwise

a. The chi-square for entry is based on the score test.

b The chi-sequare for removal iz based on the likelhood ratio test.
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Model Fitting Information

Model Fitting Criteria|Likelihood Ratio Tests
Model -2 Log Likelihood | Chi-Square |df| Sig.
Intercept Only 207,870
Final 365,130 542,680( &) 000
Pseudo R-Square
Cox and Snell|,238
Nagelkerke |651
McFadden |5%8
Fararneter Estimnates
: 950 Confidence nterval for Ep(B)
B (51 Borer| Wald |2 |Siz. Eg(B)
Lower Bound Upper Bound
ntercept A R RED
SNAE_ACTIVATION DAYS 2707 g1of1essa] 1fpoo 15281 4519 50554
|sNAE_CRACE FERIOD 21076|  poo ETE 1423443731 500 1423445731 300 1423448731300
|DNV_COUNT_VOICE_0UT a201] o305 sgzs] 1010 3U3E3561201,705 326338 3213527204 522777000000
INV_OUT_USAGE_VOICE 1z352]  sa17) eaa3] 1011 038017.986 22955 39330753543.378
EVE_FIRST_OUT_CALL DATE sus2s|  6.266[65024] 1]000 [5761065587 764030000000 000 {s0566390200 155030 000 185746 20996664 7200000000000 000
EVE_LAST_OUT_CALL_DATE -ss319|  615[58.209] 1] 000 348E-025 5 S0E-031 220E019
INV_AVE_AIRTINME_CALL OUT_INT | 11519|  4580] 6411 1fp11 111165655 13307 93066389567
|mv_aWe _USACE_CALL OUT_RoaM|25550|  sg37] aase] 1fpoz 125020672241.211 5606.701 2829451675796480000 000

1. Thie Tefererice category is: 1,000,

Figura 28 — Resultados Obtidos na Regressiao Logistica
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