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RESUMO

Churn rate corresponde a taxa de cancelamento quanto ao uso de produtos/servicos
oferecidos por empresas. Empresas de telecomunicacgdes, por exemplo, costumam apresentar
valores elevados de churn rate devido a alta concorréncia no setor. Sendo assim, fundamental
que, as empresas tenham condi¢cbes de prever quando e porque um cliente deixara de usar
Seus servicos, para que se possa realizar agdes capazes de evitar ou a0 menos minimizar o
churn. O presente trabalho tem como premissa criar e comparar modelos de previsibilidade de
churn rate a partir de dados de uma empresa de telecomunicacdes afim de munir a mesma
com informacdes para a tomada de decisbes mais assertivas em acdes que minimizem 0s
cancelamentos por parte dos clientes. Foram utilizados dados de uma operadora de
telecomunicacdes com uma grande carteira de clientes. A base de dados foi tratada para
implementacdo e realizacdo de experimentos com algoritmos de aprendizado de maquina e
técnicas de mineracdo de dados. Por fim, sete hipdteses foram testadas as quais demonstraram
que: (H1) a maior taxa de rotatividade estd em clientes do sexo feminino; (H2) clientes
antigos tendem a fazer maior rotatividade; (H3) as mensalidades para quem possui streaming
de video sdo maiores; (H4) os custos tendem a abaixar conforme o passar do tempo de
assinatura; (H5) clientes que ndo possuem dependentes tendem a churnar mais do que clientes
que possuem dependentes; (H6) clientes que ndo possuem suporte técnico sdo mais propicios
a churn; e (H7) clientes que possuem o servico de backup online tendem a churnar menos.

Palavras-chave: Taxa de Rotatividade. Clientes. Dados.
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ABSTRACT

Churn rate corresponds to the cancellation fee related to the use of products/services offered
by companies. Telecommunications companies, for example, tend to have high churn rate
values due to the high competition in the sector. Therefore, it is essential that companies are
able to predict when and why a customer will stop using their services, so that actions can be
taken to avoid or at least minimize churn. The premise of this work is to create and compare
churn rate predictability models from data from a telecommunications company in order to
provide it with information for making more assertive decisions in actions that minimize
customer cancellations. Data from a telecommunications operator with a large customer base
were used. The database was treated to implement and carry out experiments with machine
learning algorithms and data mining techniques. Finally, seven hypotheses were tested which
showed that: (H1) the highest turnover rate is in female clients; (H2) old customers tend to
have higher turnover; (H3) monthly fees for those who have video streaming are higher; (H4)
costs tend to decrease as subscription time passes; (H5) clients who do not have dependents
tend to churn more than clients who have dependents; (H6) customers who do not have
technical support are more likely to churn; and (H7) customers who have the online backup
service tend to churn less.

Keywords: Churn Rate. Customers. Data.

1 INTRODUCAO

Churn rate € um termo em inglés muito utilizado dentro dos departamentos de
Sucesso do Cliente (Customer Success) das empresas para indicar a taxa de cancelamento dos
clientes quanto ao uso dos produtos e/ou servigos oferecidos por elas. Empresas de
telecomunicacdes, por exemplo, costumam apresentar valores elevados de churn rate devido a
alta concorréncia vivenciada diariamente no setor.

Radosavljevik, Putten e Larsen (2010), ao estudarem diversos cenarios do churn rate
em empresas de telecomunicacBes conseguiram elencar 0s principais motivos para
cancelamento, sendo eles: ma qualidade dos servicos prestados, pacotes de beneficios mais
vantajosos e clientes com mais de um contato na mesma operadora.

A gestdo do churn rate possibilita a aplicacdo de estratégias que contribuem para a
retencdo dos clientes. Sendo assim, é de grande valia a possibilidade de predizer quando o
cliente ira parar de utilizar os produtos/servicos do qual faz uso, ou seja, churnar (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Sendo assim, o presente trabalho tem como premissa a criacdo e comparagdo de
modelos de previsibilidade de churn rate a partir de dados de uma empresa de
telecomunicacgdes afim de subsidiar a mesma com informagOes para a tomada de decisoes

mais assertivas em ag¢des que minimizem os cancelamentos por parte dos clientes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Ciéncia de dados

Segundo Porto e Ziviani (2014), a Ciéncia de Dados se baseia em teorias e técnicas
derivadas de varios campos da ciéncia. E cada vez mais se mostra imprescindivel nos mais
diversos setores, tais como saude, financas, astronomia, bioinformética, seguranca digital,
entre outros. Além disso, através das diversas bases de dados, a Ciéncia de Dados permite a
aplicacdo de técnicas com finalidade de descoberta de padrdes e conhecimentos, gerando

tendéncias comportamentais de informacdes sobre processos (HAN; KAMBER, 2006).

2.1.1 Pré-processamento de dados

O pré-processamento € uma etapa fundamental na Ciéncia de Dados, o qual
corresponde a um conjunto de agdes que envolvem preparacdo, organizacdo e estruturagdo
dos dados. E a etapa que precede a realizago de analises e predicdes. Existem dois principais
passos que envolvem este processo: limpeza de dados e transformacédo de dados (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003).

Segundo Gomes (2019), a limpeza de dados envolve o manuseio e/ou preenchimento
de dados ausentes, reducdo de ruidos, identificacdo e remocdo de valores desordenado, e a
resolucdo de fragilidade. Ja a transformacdo de dados € realizada para converter os dados
originais em modelos mais apropriados e adequados para o0 processo de mineragao.

Além das técnicas de mineracdo de dados, faz-se necessario utilizar softwares capazes
de auxiliar durante o desenvolvimento da analise de dados, e de melhorar a visualizacdo dos
resultados extraidos. Com isso, a linguagem de programacdo Python, associada as suas

bibliotecas, tem-se tornado cada vez mais utilizada para este propésito (BATISTA, 2003).

2.2 Aprendizado de maquina

O Aprendizado de Maquina é uma area da Inteligéncia Artificial que objetiva
desenvolver técnicas computacionais sobre aprendizado e desenvolvimento de sistemas
capazes de adquirir conhecimento de forma automatica (MONARD; BARANAUSKAS,
2003). Sendo, o aprendizado por indugdo um dos mais utilizados Aprendizados de Maquina,
uma vez que novos conhecimentos podem ser obtidos a partir de exemplos. No entanto, é um

dos aprendizados mais provocantes, visto que o conhecimento obtido pode ultrapassar 0s
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limites das premissas, e ndo existem garantias de que o conhecimento gerado seja verdadeiro
(BATISTA, 2003).

Honda, Facure e Yaohao (2017), dividem o aprendizado indutivo em dois grupos:
supervisionado e nao-supervisionado. O aprendizado supervisionado é utilizado quando
pretende-se prever uma variavel especifica a partir de uma lista de variaveis independentes.
Os dados utilizados para treind-lo incluem o resultado desejado, ou seja, inclui a variavel
especifica resultante das variaveis independentes observadas. JA o aprendizado néo-
supervisionado € indicado quando se deseja adquirir uma representacdo informativa a partir

de dados ja existentes.

2.2.1 Classificacdo

Durante o processo de Aprendizado de Maquina é comum atribuir um rétulo para
algum tipo de entrada, esse processo € denominado como classificagdo. Sistemas de
classificagédo sdo usados, geralmente, quando as previsdes sdo de natureza distinta e tem como
objetivo identificar a qual categoria pertence uma determinada amostra do problema. E para
tal processo utilizamos de classificadores estruturais os quais sdo baseados em regras ou
distancias ou, ainda, em redes neurais, como: Decision Tree, Support Vector Machine (SVM),
k-Nearest Neighbors (KNN) e Random Forest (ROSSI, 2015).

O algoritmo Random Forest cria varias arvores de decisao, estabelecendo regras para
tomada de decisdo. Esse algoritmo apresenta uma estrutura semelhante a um fluxograma, com
“ndés” onde uma condic¢ao ¢ verificada, e se atendida o fluxo segue por um caminho, caso
contrario, por outro, sempre carregando ao proximo no, até a finalizacdo da arvore. Com
os dados de treino, o algoritmo procura as melhores condi¢cGes e onde colocar cada uma
dentro do fluxo (ROSSI, 2015). O mesmo autor, ainda destaca que o KNN armazena conjunto
de dados inteiro. As previsfes sdo realizadas para uma nova instancia observando todo o
conjunto de treinamento para as K instancias mais semelhantes e resumindo a variavel de
saida para essas instancias de K.

O conceito original de SVM, consiste em um separador linear definido por hiperplano
no espaco de dados de um problema de modo a determinar se os vetores de caracteristicas
fornecidos como entrada fazem parte de uma entre duas classes, positiva ou negativa. Esse
separador € gerado a partir da distancia maxima entre os pontos que fazem parte de cada uma
das classes (ROSSI, 2015). As Neurais Artificiais (RNAs) consiste em técnicas
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computacionais que alcangcam determinado conhecimento através da experiéncia e apresentam
um modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes. Assim, a RNA possui a

capacidade de aprender por meio de exemplos (BRAGA et al., 2000).

3 MATERIAIS E METODOS

Para realizacdo desse trabalho, adotou-se uma abordagem quantitativa a qual se
concentra na objetividade, uma vez que considera que a realidade ha de ser entendida com
base na andlise de dados (FONSECA, 2002), e descritiva, que vai além do simples
reconhecimento da existéncia de afinidade entre variaveis, e pretendem ajustar a natureza
dessa relacédo (GIL, 2016).

3.1 Fonte de dados e tratamento dos dados

O cerne dessa pesquisa é analisar os dados referente aos clientes por meio do churn
rate de uma empresa de telecomunicagdes. Os dados utilizados pela pesquisa consistem na
base de dados “Telco Customer Churn” com dados de 7043 clientes e 21 recursos alocados,
disponivel no repositério de base aberta Kaggle.

O tratamento destes dados se deu através da verificacdo da presenca de atributos e
valores nulos, como também da formatacao dos valores dos dados, ou seja, limpeza de dados
e transformacdo de dados, a fim de evitar erros de processamento na etapa de analise como
também durante a aplicacdo nos algoritmos de aprendizado de maquina. A Tabela 1
demonstra os valores iniciais do arquivo.

Tabela 1 - Amostra dos dados utilizados

ID GENERO ANTIGO PARCEIRO DEPENDENTES POSSE T?EI?_RI’E\I/:g:I\EIEE Mlljll_lill'l;'F,’ALSAS

VES(I)EG Female 0 Yes No 1 No N:ef\?igge

GSI\?\7/5D_E Male 0 No No 34 Yes No

Q3P6\E(5gK Male 0 No No 2 Yes No

cgg\_/v Male 0 No No 45 No Ns';fvh.ﬁge

ﬁé?‘?u Female 0 No No 2 Yes No —
D SERVICE SEGURANCA PROTE(;/:\O SQPORTE STREAMING STREAMING CHURN

INTERNET ONLINE DISPOSITIVO  TECNICO TV VIDEO
vﬁ\gge DSL No No No No No No
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5575-

GNVDE DSL Yes Yes No No No No
Q?DG\ESK DSL Yes No No No No Yes
CIZZJQSW DSL Yes Yes Yes No No No
I-%?;U Fiber optic No No No No No Yes

Fonte: Autoria propria

3.2 Analise exploratoria dos dados

Aos dados foram aplicadas técnicas de andlise exploratoria. Neste caso, atendendo ao
namero de variaveis que estdo simultaneamente em andlise, foram escolhidos os métodos de
analise univariada, onde cada variavel é tratada separadamente utilizando-se a estatistica
descritiva (MURTEIRA, 1993); de analise bivariada, para responder as hipdteses
estabelecidas; e de analise multivariada, onde as relacGes se estabelecem entre mais de duas
variaveis (REIS, 1997).

Além disso, foi utilizada a técnica Min Max Scaler para a re-escala dos dados, ou seja,
os dados foram padronizados dentro de uma faixa baseado em alguns critérios e 0 One Hot

Encode como método de codificacao.

3.3 Modelos de aprendizado de maquina

A solucdo proposta dividiu os dados em dois grupos: o grupo de treinamento e o grupo
de teste. O grupo de treinamento consiste em 70% do conjunto de dados e visa treinar o
algoritmo. O grupo de teste contém 30% do conjunto de dados e é usado para testar os
algoritmos. Foi utilizado os algoritmos de Random Forest, Decision Tree, Regressao
Logistica, SVM, XGBoost, além de uma Rede Neural com 26 neurdnios e 50 epochs, ou seja,
treinado por 50 vezes, utilizando funcdes de ativacdo ReLU e Sigmoide, conforme mostrado

na Figura 1.
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Figura 1 — Treinamento do modelo de rede neural

rede_neural = Sequential()

rede_neural.add(Dense(units=26, activation u', input_shape=(39, )))
rede_neural.add(Dense(units=26, activation '
rede_neural.add(Dense(units=26, activation="reli
rede_neural.add(Dense(units=1, activation=

rede_neural.summary()

Model: “sequential”

Layer (type) Output S Param #

aense (Dense) (None,
dense 1 (Dense) (None,
dense 2 (Dense) (None,
dense 3 (Dense) (None,
Total p s :

Trainable params: 2,471
Non-trainable params: ©

Fonte: Autoria propria.

3.4 Construcao das hipdteses
A partir da analise da base de dados foi possivel dividir os atributos em trés universos:
Cliente; Produtos/Servicos; e Administrativo/Financeiro, como demonstrado na Figura 2.

Figura 2 - Mapa Mental dos atributos

Backup online
Seguranga Online
Servico de Telefone
Streaming de Video
Produtos/Servigos
Streaming de TV
Servigo de Internet
Suporte Técnico
Proteg¢ao de Dispositivos

Mdltiplas Linhas

Empresa de Telecomunicagao

Custos totais = 10

Método de pagamento gy B Género
Contrato <@ e - » Dependentes
Administrativo/Financeiro Cliente
Faturamento sem papel @ Cliente antigo

Mensalidade < Tempo de cliente

Parceiros <
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Fonte: Autoria propria.

E levando em consideracdo os atributos existentes, o universo a qual o atributo esta

associado e a relagdo de um ou mais atributos em diferentes universos, 7 hipdteses puderam

ser levantadas, sendo elas:

(H1) Deveria haver mais churns entre os homens;

(H2) Clientes mais antigos deveriam ter menos churns;

(H3) As mensalidades devem ser maiores para quem utiliza streaming de
video;

(H4) Quanto mais antigo o cliente for, menor deveria ser 0s custos totais do
plano;

(H5) Se tiver dependentes, a tendéncia € uma maior rotacgao;

(H6) Se o plano do assinante possuir suporte técnico, a tendéncia é que o churn
aconteca com menos frequéncia;

(H7) Se o plano do assinante possuir backup online, a tendéncia é que o churn

aconteca com menos frequéncia.

Das 7 hipoteses estabelecidas, a principio, 3 foram trabalhadas mais profundamente

pela pesquisa, sdo elas: (H5) se tiver dependentes, a tendéncia € uma menor rotacdo; (H6) se o

plano do assinante possuir suporte técnico, a tendéncia é que o churn aconteca com menos

frequéncia; e (H7) se o plano do assinante possuir backup online, a tendéncia € que o churn

aconteca com menos frequéncia.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A primeira hipotese testada (H7) foi a de que os clientes que possuem o servi¢o de

backup online tendem a churnar menos, visto que esse € um servico essencial em caso de

perda e roubo de telefone.
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Gréfico 1 — Rotatividade por clientes que possuem Backup Online
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Fonte: Autoria propria.

Aplicando uma analise bivariada, o Grafico 1 mostra que de fato os clientes que
possuem o servico de backup online tendem a rotacionar menos. E possivel que isso se de

devido a grande preocupacéo dos clientes com os seus dados.
A segunda hipdtese testada (H5) acredita que clientes com dependentes possuem

maior tendéncia a churnar. O Gréfico 2, ilustra a segunda hipotese, e é possivel perceber que
a hipdtese é falsa, uma vez que os clientes que ndo possuem dependentes tendem a rotacionar

mais por empresas de telecomunicacGes do que clientes que possuem dependentes.
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Gréfico 2 — Rotatividade por clientes que tenham dependentes

035

030

=
[}
W

=
m
=

dependentes

=
w

010

005

000 -

churn
Fonte: Autoria propria.
A Ultima hipdtese testada (H6), verifica se a existéncia de suporte técnico ao plano
contratado minimiza o churn, uma vez que o suporte pode vir a auxiliar o cliente em

problemas que possam acontecer (Grafico 3).

Gréfico 3 — Rotatividade por clientes que tenham suporte técnico no plano
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Fonte: Autoria propria.

Essa hipotese é verdadeira. O grafico demonstra a existéncia de uma maior
rotatividade em clientes que ndo possuem suporte técnico no seu plano.

A tabela 2 apresenta todas as hipéteses testada e os resultados das mesmas.
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Tabela 2 — Validacdo das hipdteses

HIPOTESES RESULTADO

(H1) Deveria haver mais churns entre os homens; Falso. A maior taxa de rotatividade estad em clientes do

sexo feminino.

(H2) Clientes mais antigos deveriam ter menos | Falso. Clientes antigos tendem a fazer maior

churns; rotatividade.

(H3) As mensalidades devem ser maiores para quem | Verdade. As mensalidades para quem possui streaming

utiliza streaming de video; de video sdo maiores.

(H4) Quanto mais antigo o cliente for, menor deveria | Verdade. Os custos tendem a abaixar conforme o

ser 0s custos totais do plano; passar de tempo de assinatura.

(H5) Se tiver dependentes, a tendéncia é uma maior | Falso. Quando ndo se tem dependentes o churn é

rotagéo; maior.

(H6) Se o plano do assinante possuir suporte técnico, | Verdade. A rotatividade é maior para quem nao possui
a tendéncia é que o churn acontegca com menos | suporte técnico no plano.

frequéncia;

(H7) Se o plano do assinante possuir backup online, | Verdade. Os clientes que possuem o servi¢co de backup
a tendéncia é que o churn aconteca com menos | online tendem a rotacionar menos.

frequéncia.

Fonte: Autoria propria.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo, realizou a criacdo e comparacdo de modelos de previsibilidade de
churn rate a partir de dados de uma empresa de telecomunicac@es afim de subsidiar a mesma
com informacdes para a tomada de decisdes mais assertivas em acdes que minimizem 0s
cancelamentos por parte dos clientes.

A partir da definicdo de um modelo de previsibilidade trés hipoteses foram testadas: se
o plano do assinante possuir backup online, a tendéncia é que o churn aconteca com menos
frequéncia; se tiver dependentes, a tendéncia € uma menor rotacao; e se o plano do assinante
possuir suporte técnico, a tendéncia é que o churn aconteca com menos frequéncia.

Ao colocar em pratica o conceito de previsdo de churn em empresas de
telecomunicacdes, é possivel criar campanhas ou agdes para reter esses clientes, evitando uma
queda no numero de conversdes e uma baixa no faturamento da empresa. Essa aplicacdo

mostra outro ponto positivo, que ¢é a possibilidade da redugdo de custos e observacao de novas
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oportunidades em potenciais clientes, pois quando se consegue ter um uma visao global do
comportamento de seus consumidores, torna-se mais facil predizer suas necessidades e
oferecer solugdes que atendam essas demandas de forma assertiva. Logo, a aprendizagem de
méaquina é um aliado indispensavel por ser capaz de auxiliar no processo de tomada de
decisdes, pois fornece previsdes aproximadas de realidades futuras, que podem ser analisadas
pelos gestores. Essas previsdes podem ser utilizadas como estratégia empresarial, pois é
possivel enxergar uma mudanca de comportamento de clientes em determinados tipos de

Sservigos e produtos.
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