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RESUMO

Modelagem preditiva para classificacdo de churar{dbno de cliente) € uma pratica comum
em empresas de diversos setores, no entanto, ersdjaraim tema vastamente explorado,
escolher o classificador adequado pode ser uméatardua, dadas as particularidades de
cada empresa e a variedade de algoritmos dispeni®Rertanto, a proposta deste artigo é a
escolha de um algoritmo para modelagem preditivahilgn em uma startup brasileira. O
processo decisorio fez uso do método SAPEVO-M phtar 0os pesos dos critérios e definir
uma medida de interpretabilidade para os algoritenaiados, e o método VIKOR foi
utilizado para avaliar as alternativas. Apos acagho dos métodos, os classificadores
treinados com os algoritmos SVM (kernel radial) egiRssdo Logistica foram considerados
0s mais adequados para o modelo de negécio da sargmrequestao.

Palavras-chave:SAPEVO-M; VIKOR. Tomada de Decisao. Modelagem Riedli Churn.
ABSTRACT

Predictive modeling for customer churn classificatis a common practice among companies
from different sectors, however even though it isvidely explored subject, choosing a
suitable classifier may be a difficult task, giviere particularities of each company and the
variety of available algorithms. Therefore, the gmge of this article is to choice of an
algorithm for customer churn predictive modelingiBrazilian startup. The decision-making
process used the SAPEVO-M method to obtain the Weigf criteria and to define an
interpretability measure for the evaluated algonigh and the VIKOR method was used to
evaluate the alternatives. After applying the md#hdhe classifiers trained with SVM (radial
kernel) and Logistic Regression algorithms weresmtered the most suitable for the business
model of the company in question.

Keywords: SAPEVO-M; VIKOR. Tomada de Decisdo. Modelagem Rieali Churn.
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Ordenagéo de Algoritmos para Modelagem Preditiva d€hurn: Analisando o Problema 131

1 INTRODUCAO

Investir em estratégias para retencéo de clientesaépratica comum entre empresas
dos mais variados setores. De acordo com Hennigalihi{2004), o relacionamento
duradouro com clientes é fundamental para a solinesia econdmica de uma empresa de
servigos, uma vez que o custo para adquirir noestes costuma ser mais alto, dependendo
da competitividade do mercado. Para Pfeifer (200smo ndo havendo um acordo com
relacdo a razao dos custos para atracao e retdagdientes, ha um consenso geral quanto ao
investimento de atengao e dinheiro na retencadielges.

Identificar antecipadamente quais clientes podemn@bnar a empresa pode ser
fundamental para elevar a taxa de retencao e, gatatencédo de tal informacdo, modelos
preditivos sdo comumente utilizados. Segundo Kulioheison (2013), modelagem preditiva
€ 0 processo de criagdo de um modelo matematieotpatar prever um resultado, podendo
esta técnica ser aplicada em diversas areas.

A predicado de abandono de clientes, também cordecicho predicdo de churn, tem
sido um assunto vastamente explorado nos ultimoss,amo entanto, diante das
particularidades de cada empresa e da quantidadmétedos existentes, escolher um
algoritmo para resolver o problema em gquestdo pedema tarefa bastante demorada, ja que
as comparacdes normalmente sdo realizadas de foramwal através de métricas de
avaliacao.

Segundo Hossin e Sulaiman (2015), as métricas al@ae&o sédo o ponto chave para a
escolha do algoritmo ideal e, de acordo com Kur@@tZ), ndo existe um algoritmo que seja
ideal em todos os cenarios, portanto, entende-eeagescolha do melhor algoritmo € um
ponto critico durante o desenvolvimento da solug@oa vez que uma escolha inadequada
podera acarretar resultados indesejados.

Com base nos dados de uma startup brasileiro querc@liza uma plataforma digital
para vendas on-line, os autores deste artigo propdm estudo para definir, entre os
algoritmos com melhor desempenho, qual o modeadsificacdo binaria ideal para realizar
a predicao de churn.

A melhor forma para a escolha de um modelo prexdde churn, para este trabalho ao
ver dos autores, foi a utilizacdo dos métodos VIKOBAPEVO-M, uma vez que, para o
apoio a tomada de decisdo, foram levantadas algwaitesativas e critérios, tendo a

necessidade de utilizacdo de dados qualitativametigativos.
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A. C. Silva Junior, . D. P. Almeida, M. Santos, RS. Quintal 132

2 ESTRUTURACAO DO PROBLEMA

Simon (1973) define um problema mal estruturado coam problema cuja
composicdo, em algum aspecto, carece de definBdguindo um pensamento parecido,
Kitchner (1983)relaciona um problema mal estruturado com a exigiéde evidéncias e
opinides conflitantes que podem leva-lo a multiglalsicoes.

Os métodos de estruturacdo de problemas (PSWoblem Structuring Methojl$
uma das etapas do processo de tomada de decisé&nguemo objetivo organizar assuntos,
questdes e/ou dilemas para os quais se buscamsmog® de decisdes, inicialmente; e n&o
resolvé-los a priori. Uma das principais caractieds dos PSM a participacdo dos envolvidos
(stakeholders) no processo de investigacdo dacéigaroblema e na definicdo das acdes a
serem realizadas para melhora-la. A filosofia pés ttlos PSM assume que cada stakeholder
tem uma percepcéo particular da situacao-problensasa percepcéo varia de acordo com 0s
interesses, visdes de mundo e experiéncias dalgidada um (BANDEIRAL al, 2018).

Segundo Bandeiret al. (2018) , existe um proposito para a utilizacadsdgsnétodos
que é diminuir ao maximo as incertezas, os cosflit@ complexidade. De uma forma geral o
objetivo do PSM é ordenar todo um contexto, mesom epmplexo, com o propdsito de
apresentar o problema aqueles que irdo decidia. Margers e Rosenhead (2004), todo PSM
possui uma forma distinta de apresentar a situap@&anitindo o esclarecimento aos
participantes, assim como auxiliando no direcionameée uma possivel solucao.

De acordo com Mingers e Rosenhead (2004), um désdos que compdem o PSM
mais utilizado em diversas areas de aplicacdo et@ddlogia de Sistemas Suaves (SSM -
Soft Systems Methodolggwtravés do redesenho do sistema, cada partigipdentro das
suas experiéncias e visbes do mundo, constréi m®dehceituais e ideias, possibilitando as
comparacdes com as percepcdes do sistema existenty como foco as mudancas
desejaveis e viaveis. Segundo Abualmral (2019), a figura rica é uma ferramenta simpléria
da SSM voltada para produzir discussdes sobre p®Pp@rincipais que cada participante
obteve do problema. Para Checkland (1999), a figueadeve ser produzida sem auxilio de
recursos computacionais e sem formas estruturpdasibilitando a real expresséo de tudo o
guanto fora entendido pelos participantes, a findelmonstrar o entendimento do problema.
Para isso sdo necessarias duas etapas:

e Pesquisar um problema sem estrutura; e

» Confeccionar uma figura rica, a fim de expressa-lo.
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Com a intencdo de explorar uma situacdo problemdtial estruturada, os autores,
através da técnica de brainstorm, demonstrarame @oppreenderam sem a interposi¢cado de
ideias contrarias ao que fora apresentado por icéeigrante e expressarem o entendimento
através dos aspectos principais do problema, fofecgionada uma figura rica como na
Figura 1.

A figura rica exibe algumas opc¢des de algoritmas paalise preditiva que podem ser
utilizados para classificar a base de clientesmade identificar quais deles podem ou nao
abandonar o servigco contratado, em outras palapaas, realizar a predicdo do churn. A
figura também exibe algumas métricas para comparalg modelos preditivos, que
inclusive podem ser influenciadas pelas caracieagst dos dados, tais como o
desbalanceamento da variavel resposta e a exstéiecvalores atipicos (outliers). Outro

ponto representado € o custo computacional deatgdatmo.

Figura 1 — Necessidade de um modelo preditivo

Necs selniss == U0 WDl PrepiiUO

ol 0¥l 0z0

Fonte: Os autores

Apés andlise da figura rica foram estabelecidostrquaritérios: Sensibilidade,
Especificidade, Eficiéncia e Interpretabilidade. S&nsibilidade e a Especificidade foram
escolhidas por serem métricas que possibilitam dsassores analisar individualmente as

classificacfes positivas (deteccdo do churn) etivegaalém de serem comumente utilizadas

Rev. FSA, Teresina PI, v. 18, n. 5, &tp. 129-145, mai. 2021 www4.fsanet. dofrevista 0SS



A. C. Silva Junior, . D. P. Almeida, M. Santos, RS. Quintal 134

para avaliacgdo de modelos de classificagdo bindéaa Eficiéncia e a Interpretabilidade
foram selecionadas com base na opinido de prafi@siocom vasta experiéncia em
modelagem preditiva e estratégias de retencadeatdeas.

Experimentos individuais foram realizados com diesr algoritmos através do
software R, com o intuito de obter suas versfes rmdéquadas para o negocio e, apds a
andlise dos critérios e eliminacdo dos modelos cjaeamente apresentaram pessimos
resultados, restaram as seguintes alternativasordrde Decisdo (CART), KNN, LDA,

Random Forest, Regresséo Logistica e SVM (kerdéalja

2.1 Apresentacao dos critérios

Os critérios escolhidos para a escolha do claadificbinario foram:
a) Sensibilidade:A matriz de confusdo (quadro 1) é construida égalo cruzamento
dos valores preditos pelo modelo e os valores whdes, produzindo em sua diagonal

principal o numero de deteccbes corretas e, nad@gecundaria, o nimero de deteccdes

incorretas.
Quadro 1 — Matriz de confusédo
OBSERVADO OBSERVADO
(*) @)
) Verdadeiro Falso positivo
Predito (+) positivo (VN) (FP)

) Falso negativo Verdadeiro

Predito (-) (FN) negativo (VN)

Fonte: Os autores

A sensibilidade pode ser definida como a taxa decde correta entre os clientes que
abandonaram a empresa. Segundo Verbeke, Dejaegetenisl Hur e Baesens (2012), é a
proporcdo dos exemplos positivos preditos comatigpogpelo modelo, e é calculada através
da equacéao 1:

Sensibilidade = ——— (1)
VE+FN

b) Especificidade:Pode ser definida como a taxa de deteccao canéta os clientes
que ndo abandonaram a empresa. De acordo com eebeld. (2012) é a propor¢cdo dos
exemplos negativos classificados como negativo petmlelo e € calculada através da

equacao 2:
VN
VIN+FP

()

Especificidade =
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c) Eficiéncia: E o tempo necessario para realizar o treino doriégo. Diante da
existéncia de fatores nao controlados capazes flieenciar o tempo da execucdo do
algoritmo, a eficiéncia foi calculada extraindo adia aritmética do tempo, em segundos, de
cinquenta execucdes.

d) Interpretabilidade: E a capacidade do algoritmo de fornecer uma réspos
interpretavel. De acordo com Martens, Vanthienearb¥ke e Baesens (2011) e Miller
(2019), a interpretabilidade é o quao bem o usu&dapaz de compreender a légica por tras
da predicdo do modelo e segundo Verbeke et al2§20in classificador interpretavel torna
possivel a extracdo de informacdes importantes alteln para apoiar o desenvolvimento de
estratégias e campanhas de retencdo dos clientes.

2.2 Apresentacao das alternativas

Os algoritmos escolhidos para compor as alterrmtiaaanalise multicritério foram:
a) baseado em arvoreArvore de Decisdo (CART);
b) linear / andlise discriminante:Regresséao Logistica e LDA; e

c) néo lineares / ensembleKNN, SVM (kernel radial) e Random Forest.

3 REFERENCIAL TEORICO DOS METODOS

Foram utilizados dois métodos, SAPEVO-M e VIKORmoouma ferramenta hibrida

para apoio a tomada de deciséao.

3.1 O método SAPEVO-M

Teixeira et al. (2019) apresentaram o método SAPEV(Simple Aggregation of
Preferences Expressed by Ordinal Vectors — Multciflen Makery que representa um
aprimoramento da versao original do SAPEVO, germimalmente por Gomes, Mury e
Gomes (1997). Esta transformacao possibilitou i@agdio de multiplos decisores.

O sistema SapevoWeb foi desenvolvido a partir da parceria entre o corpo técnico
do Centro de Analise de Sistemas Navais (CASNAYA),gnupo de pesquisa do Programa de
Pos-Graduacdo em Engenharia de Producédo da UdiadesFederal Fluminense (UFF) e um
grupo de pesquisa do Programa de Pos-Graduacamgenitaria de Sistemas e Computacéo

do Instituto Militar de Engenharia (IME). O cédigimn SapevoWeb foi desenvolvido na
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linguagem Python, pelo uso do framework Django, T&MH (TEIXEIRA et al, 2019). O
programa possibilita a inclusdo de um grande nurderalecisores, critérios e alternativas

utilizando de valores qualitativos e pode ser amBsgmwvww.sapevoweb.com.

3.2 O método VIKOR

O método ViseKriterijumska Optimizacija i Kompromas Resenje (VIKOR) foi
desenvolvido como um método de programacdo de @mgso, com O objetivo de
determinar um ranking com pesos de um conjuntoltéenativas (Duckstein & Opricovic,
1980).

1° passo: Através da equagdo 3, comm=1,2,...,m e j=1.2,..,n, deve-se

normalizar a matriz de decisao.

i) ===

|Fm 2
_\]El:'-xl_l-

3)

2° passo:Deve-se determinar o melhof | e o pior valor f.7) apresentado pelas

alternativas em cada critério. Se o critério for Wero, considera-se as equacdes

fi = Max,f;; e fi = Min,f;;, caso contrario, as equacg0ogs= Min,f;; e f| = Max,f;,
devem ser consideradas, com 1,2,...,mej= 1,2, ..,n.

3° passo:Deve-se calcular o grupo de utilidadés) @ o arrependimento individual
(R,), através das equagbes 4 e 5, respectivamente,iornd.2,..,m, j= 12,..,n e w

corresponde ao peso de cada critério.

§ = E_lw_':_fﬂ
i = PR p—
7 ‘J'\.f_l-' _f_l:'

(4)
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R, = Max, |w, 24|
] 'J'xfj'_f_l-':'

()

4° passo:Deve-se calcular o indice de cada alternatiyadtravés da equacéo 6, com
i=12,..mej=12..,n

(5—=5") (Ri—R")

%=V e T —Nam

(6)

OndesS* = Min;S;, 5~ = Max,;5,, R* = Min,R,, R~ = Max,R;, e sendgr 0 peso de

[l ) [

estratégia, correspondendo ao valor de 0,5.

5° passo:Deve-se realizar 3 classificacdes decrescentesl@asativas, send®, R; e
@; os valores considerados em cada um dos rankings.

6° passo:lnicia-se a verificacdo das condi¢des de estaniédC1 e C2.

e« C1 (vantagem aceitavel)@(4,) — @(4,) = 1/(m—1), onde 4, e 4, sdo as
alternativas com o menor se 0 segundo menor vald, despectivamente, @ € 0

numero de alternativas; e

» C2 (estabilidade aceitavel na tomada de deciggajeve estar melhor classificada em
S e/ouR.

Em seguida, é proposto um conjunto de solucéesm@mmisso com base na analise

das condicdes de estabilidade.
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* Solugéo I: Se C1 néo for satisfeita, sdo selecimhab alternativad;,A,. ..., A,

sendod,, determinada po@(4,,) — @(4,) < 1/(m —1);

* Solugéo II: Se C2 nao for satisfeita, sdo seleciasas alternativas, e 4,; e

» Solucéo Ill: Se C1 e C2 forem satisfeitas, € sefemda a alternativa com o menor

valor deq.

4 APLICACAO DO METODO SAPEVO-M

Na primeira etapa do problema foi aplicado o métsd®EVO-M para obtencdo dos
pesos dos critérios e, em seguida, para se obtesloes do critério Interpretabilidade, por
meio do software SapevoWeb (TEIXEIRAal,2020).

4.1 Inclusdo dos decisores, alternativas e critéso

Tanto para obtencdo dos pesos dos critérios com gsiabelecer os valores do
critério Interpretabilidade, a aplicagdo do SAPEMOfoi constituida em trés partes. A

primeira foi a inclusdo dos decisores (figura 2).

Figura 2 — Tela de inclusédo dos deciss na plataforma SapevoWeb

Projeto Modelo de Churn

Cadastrar Decisor

Nome:!Decisor 4 |

Cadastrar || Finalizar |

Decisores
Decisor 1
Decisor 2

Decisor 3

P H &

CASNAV IME UFF

Fonte: Os autores
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Na sequéncia a incluséo dos algoritmos como atteandigura 3).

Figura 3 — Tela de incluséo dglalternativas na plataforma SapevoWeb

Projeto Modelo de Churn

Cadastrar Alternativas

Nome:|Alternativa 4 | Cadastrar

Finalizar |

Alternativas
Alternativa 1
Alternativa 2

Alternativa 3

B

CASNAV IME UFF

Fonte: Os autores.

E, por fim, a inclusdo dos critérios (figura 4).afllicacdo para obtencdo dos valores

da interpretabilidade considerou, na plataformdacdgoritmo como critério.

Figura 4 — Tela de incluséo dos ciios na plataforma SapevoWeb

Projeto Modelo de Churn

Cadastrar Critério

Nome:{Critério 4| | Cadastrar

Finalizar |
Critérios
Critério 1
Critério 2

Critério 3

VR 8

CASNAY IME UFF

Fonte: Os autores

Rev. FSA, Teresina PI, v. 18, n. 5, &tp. 129-145, mai. 2021 www4.fsanet. dofrevista 0SS



A. C. Silva Junior, I. D. P. Almeida, M. Santos, RS. Quintal

4.2 Avaliacéo dos critérios

140

Uma vez realizada a inclusdo dos decisores, attemsae critérios, coube aos

especialistas e stakeholders, cadastrados comeodes;i a avaliacdo comparativa de cada

critério (figura 5).

Figura 5 — Tela de avaliacao dos critérios na platarma SapevoWeb

Critério 1 VS Critério 2

Critério 1 VS Critério 3

Critério 1 VS Critério 4

Critério 2 VS Critério 3

Critério 3 VS Critério 4

| Avaliar

Projeto Modelo de Churn

Avaliar Critérios

Qual & o decisor? | Decisor 1
O Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior  © Equivalente O Melhor O Muite melhor O Abseolutamente melhor
O Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior  © Equivalente O Melhor O Muite melhor O Abseolutamente melhor

O Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor  © Muito melhor O Absolutamente melhor

O Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior  © Equivalente O Melhor O Muite melhor O Absolutamente melhor
Critério 2 V'S Critério 4
O Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor  © Muito melhor O Absolutamente melhor

O Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor  © Muito melhor O Absolutamente melhor

IR

v

Fonte: Os autores

4.3 Obtencgéo dos pesos dos critérios e da medidaiderpretabilidade

Aplicado o método SAPEVO-M, conforme os itens 44.2 a relacdo dos pesos dos

critérios e os valores do critério Interpretabitidaforam estabelecidos, conforme as tabelas

2e 3, respectivamente.

Tabela 1 — Rela¢do dos pesos dos critérios

CRITERIO PESO
Sensibilidade 5,6667
Especificidade 1,1821
Eficiéncia 1,7617
Interpretabilidade 4,4389

Fonte: Os autores.
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Tabela 2 — Medida de interpretabilidade dos algorinos

ALTERNATIVA INTERPRETABILIDADE
Arvore de Decisdo (CART) 3,0000
KNN 0,5375
LDA 1,9829
Random Forest 0,0106
Regressao Logistica 2,7507
SVM (kernel radial) 1,0076

Fonte: Os autores.

A aplicacédo do software SapevoWeb (TEIXEIRAalL, 2020) traz como resultado
uma ordenacdo, em valores, das alternativas efitéri@s fazendo com que haja uma
informagéo adicional, auxiliando assim os tomadatesdecisdo. Como Exemplo, sabe-se
que, em relacéo aos pesos, o critério sensibiliEa@e67) foi considerado aproximadamente

cinco vezes mais importante que o critério esprddde (1,1821).
5 APLICACAO DO METODO VIKOR

Na segunda etapa do problema foi utilizado o métMiKOR para obter a
classificagdo dos algoritmos e a verificacdo dasligdes de estabilidade. A aplicagéo foi
realizada através do software Microsoft Excel, com calculos verificados através do
software VIKOR, (ONLINEOUTPUT, 2017).
5.1 Obtencéo da matriz de decisédo

Aplicados os vetores de pesos (tabela 1), os \&lbaenterpretabilidade (tabela 2) e
os valores obtidos através das simulacdes de tgmidrmo no software R, foi obtida a matriz

de decisdo (quadro 2). Em seguida foram determgamh valores def* e f~, que

correspondem ao melhor e pior valor de cada witéeispectivamente, conforme descreve o

passo do 1° item 3.2.
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Quadro 2 — Matriz de decisdo com 0s pesos dos crits
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CusTo/
LUGRD LUCRO LUCRO CusTO CusTO
PESOS 5,6667 1,1821 1,7617 4.4389
SENSIBILIDADE ESPECIFICIDADE EFICIENCIA I NTERPR;-EFABlLIDA
Arvore de 0,7869 0,8176 0,4345 3,0000
Decisao
KNN 0,8577 0,7756 0,5717 0,5375
LDA 0,8242 0,7766 0,0872 1,9829
Random Forest 0,9315 0,8849 12,7759 0,0106
Regressdo 0,8151 0.8107 0.1159 27507
Logistica
SVM 0,8820 0,8205 5.0794 1,0076

Fonte: Os autores

5.2 Obtencéo dos rankingsde S, Re Q

Apos normalizada a matriz de decisdo através dacé@qu3, as alternativas foram

classificadas em ordem decrescente com base noevales;, R; e @;, obtidos por meio das

equacoes 4, 5 e 6, respectivamente. Com os ressittaidconstituida a tabela 3.

Tabela 3 — Rankingsde S, Re Q

CLASS. CLASS. CLASS.
ALTERNATIVA S R
. (S) R) Q Q
Arvore de Decisdo
(CART) 6,4428 4 5,6667 6 0,671( 6
KNN 7,7980 6 3,6565 2 0,6289 5
LDA 6,8865 5 4,2050 3 0,5089 4
Random Forest 6,2006 2 4,4389 4 0,38b6 3
Regressao Logistica 5,7382 1 4,5616 5 0,2960 2
SVM (kernel radial) 6,2879 3 2,9585 1 0,1334 1
www4.fsanet.cafrebista @IosIe)
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Fonte: Os autores

5.3 Analise dos resultados

Nesta etapa foi constatado que o algoritmo mellessidicado em@ (SVM) néo

possui vantagem aceitdvel com relacdo ao segundlocacm (Regressdo Logistica),

entretanto, o fato do SVM também estar melhor fleado em R, satisfez a condicdo de

estabilidade na tomada de decisdo. Portanto, o dat@omente a segunda condicdo de
estabilidade ter sido satisfeita, direcionou a k@@ da andlise para a primeira solu¢do de
compromisso, trazendo como resultado a selecaal@asativas SVM e Regresséo Logistica.

6. CONCLUSOES

Através do método SAPEVO-M foi possivel estabelesepesos dos critérios para a
escolha do classificador com base na avaliacdo specrlistas e stakeholders. Outra
contribuicdo do método foi a definicdo de uma madie interpretabilidade coerente com
relacéo aos tipos de algoritmos utilizados.

Como resultado da aplicacdo do método VIKOR, du#ternativas foram
selecionadas, sendo uma delas mais equilibradarelagéo aos critérios avaliados e outra
com maior intensidade no critério considerado csrimaportante para os decisores.

Por fim, a combinacéo dos métodos VIKOR e SAPEV@+bporcionou um processo
decisério coeso, transparente e adaptado as rdmdssida empresa, e permitiu aos decisores
a escolha do modelo preditivo de churn adequadujaimentada em critérios sélidos e

relevantes.
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