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Resumo

Abtibol Ramos, Bruno; Baffa, Augusto. Machine Learning para Pre-
visao de Churn. Rio de Janeiro, 2024. 48p. Projeto Final — Departa-
mento de Informatica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Os modelos de Machine Learning tém se tornado cada vez mais presentes
no mundo dos negoécios. Em um mercado crescentemente competitivo, a
previsao de churn - ou seja, o momento em que um usuario deixa de utilizar
um produto ou servigo - tornou-se crucial para empresas que buscam aumentar
a retencao de clientes. Este projeto tem como objetivo a criacdo de um
modelo robusto de Machine Learning para prever o churn a nivel empresarial.
Utilizando a computacao em nuvem, sistemas avancados de Engenharia de
Dados, praticas recomendadas de Aprendizado de Maquina e estratégias
efetivas de alavancagem de negdcios, o projeto espera fornecer uma ferramenta
eficiente e escalavel para prever churn em um banco digital, podendo servir de
base para a construcao de muitos outros modelos e também contribuir para a

implementacao de modelos de Machine Learning em empresas.

Palavras-chave
Aprendizado de Maquina; Previsao de Churn; Computagdo em nuvem;

Engenharia de Dados; Financas e Negocios; Carteiras Digitais;.



Abstract

Abtibol Ramos, Bruno; Baffa, Augusto (Advisor). Machine Learning
for Churn Prediction. Rio de Janeiro, 2024. 48p. Projeto Final —
Departamento de Informéatica, Pontificia Universidade Catélica do Rio
de Janeiro.

Machine Learning models have become increasingly present in the busi-
ness world. In an increasingly competitive market, churn prediction — that is,
the moment when a user stops using a product or service — has become crucial
for companies seeking to increase customer retention. This project aims to cre-
ate a robust Machine Learning model to predict churn at an enterprise level.
Utilizing cloud computing, advanced Data Engineering systems, good Machine
Learning practices, and effective business leverage strategies, the project hopes
to provide an efficient and scalable tool to predict churn in a digital bank. This
model can serve as a basis for building many other models and also contribute

to the implementation of Machine Learning models in companies.

Keywords
Machine Learning; Churn Prediction; Cloud Computing; Data Engi-

neering; Finance and Business; Digital Wallets.
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"Practice isn’t the thing you do once you’re
good. It’s the thing you do that makes you
good."

Malcolm Gladwell, Outliers: The Story of Success.



1
Introducao

Nos dltimos anos, o crescimento de dados nas empresas transformou
radicalmente a forma com a qual elas interagem com seus clientes. Um
entendimento maior sobre o consumidor final é, em grande parte, resultado
de um fortalecimento da cultura orientada a dados, seja na coleta de mais
informacgoes, melhores préaticas de engenharia ou tomadas de decisao data-
driven (CHKONIYA, 2020). Assim, estudar o comportamento do usuério
tornou-se mais facil com a maior disponibilidade de dados.

Nesse contexto, entender o consumidor final através de dados tornou-
se pratica quase obrigatoria para empresas novas, tendo em vista um mundo
cada vez mais competitivo (AFFAIRS, 2011). Compreender o seu perfil, o que
o leva a tomar certas decisoes, o que ele procura e como reté-lo sao algumas das
perguntas que podem ser respondidas através dessa ferramenta. Dessa forma,
o estudo do churn, ou seja, quantos clientes deixam de usar o seu produto,
se tornou mais factivel para empresas orientadas a dados e possivelmente as
fornece imensa vantagem competitiva - costuma ser entre 5-6 vezes mais caro
adquirir um cliente novo do que um cliente ja adquirido (MARKETING, 2010).

A previsibilidade do churn é particularmente importante em setores como
telecomunicagoes, servigos financeiros, SaaS (Software as a Service) e varejo,
onde a concorréncia ¢ intensa e a lealdade do cliente é dificil de manter. Uma
empresa de telecomunicacoes, por exemplo, pode usar modelos de previsao de
churn para identificar clientes em risco de cancelamento e oferecer promogoes
personalizadas para manté-los. Da mesma forma, um banco digital pode
utilizar a previsao de churn para desenvolver estratégias de engajamento que
aumentem a fidelidade dos seus usuarios.

Assim, muitas companhias estdo construindo métodos mais complexos
para previsdo de churn através de Aprendizado de Maquina (NASIR, 2018).
O objetivo desses modelos é tentar identificar a probabilidade de certo usuario
deixar de consumir o produto e, assim, elaborar estratégias de retencao e
Customer Relationship Management (CRM) para nao perdé-lo. A aplicac¢ao do
Aprendizado de Maquina em previsdes de churn envolve o uso de algoritmos
que analisam padroes historicos de comportamento do usuario e identificam
sinais de desengajamento.

Este trabalho foi estruturado da seguinte maneira:

— Capitulo 1: Introdugao - Apresenta a motivagao e contexto do estudo,

destacando a importancia do uso de dados para entender e prever o
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comportamento do consumidor.

— Capitulo 2: Situacao Atual - Discute o estado atual do nicho de mer-
cado e revisa trabalhos relevantes relacionados ao problema de previsao

de churn.

— Capitulo 3: Objetivos do Trabalho - Define os objetivos principais do
projeto, incluindo as metas a serem alcancadas e os requisitos funcionais

da ferramenta desenvolvida.

— Capitulo 4: Pesquisas Realizadas - Aborda as tecnologias de nuvem
em aplicacoes de negocios, MLOps na Amazon Web Services, o desen-
volvimento do modelo preditivo e a avaliacao dos modelos de Machine

Learning.

— Capitulo 5: Projeto e Especificacao do Sistema - Detalha os

servigos utilizados e a andlise das bases de dados originais.

— Capitulo 6: Implementacao e Avaliacao - Descreve a infraestrutura

final implementada e os resultados obtidos.

— Capitulo 7: Consideragoes Finais - Detalha as contribui¢oes e desa-

fios do projeto e propoe melhorias para o futuro.

— Capitulo 8: Referéncias Bibliograficas - Lista todas as fontes e

referéncias utilizadas ao longo do trabalho.

A motivagdo para este estudo estd enraizada na necessidade crescente
de empresas modernas se adaptarem a um ambiente de negocios altamente
competitivo e orientado por dados. Este projeto visa fornecer um guia abran-
gente de como implementar um modelo robusto de Machine Learning a nivel
empresarial, utilizando computacao em nuvem, sistemas avancados de Enge-
nharia de Dados, boas praticas de Aprendizado de Maquina e técnicas reais de
alavancagem de negdbcio.

Este estudo aplicara essas tecnologias ao caso da NG.CASH, uma carteira
digital inovadora voltada para a Geragao-Z, demonstrando na pratica como tais
abordagens podem ser implementadas para gerar valor real e mensuravel para
a empresa. A analise dos dados da NG.CASH permitira identificar padroes de
comportamento especificos dessa demografia, contribuindo para a formulagao
de estratégias de retencao eficazes e personalizadas para jovens usuarios.

Em resumo, a previsio de churn utilizando Aprendizado de Maquina
nao so6 representa um avango tecnologico importante, mas também uma
oportunidade para empresas inovadoras como a NG.CASH se destacarem no

mercado, oferecendo um servigo mais adaptado e eficiente aos seus clientes.
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Situacao Atual

Os diferentes métodos de previsao de churn tém sempre o mesmo obje-
tivo final: aumentar a retencdo. Segundo uma pesquisa da Bain & Company
(REICHHELD, 2011), um aumento de 5% na taxa de retengdo em empresas
financeiras pode resultar em um crescimento de 25% na receita. Sendo assim,
o alcance desses resultados pode se dar por iniimeros métodos e combinagoes
diferentes de técnicas de Machine Learning. Alguns autores utilizaram Support
Vector Machines (SVM), Redes Neurais Artificiais (ANN) e algoritmos de Ran-
dom Forests, enquanto outros optaram por focar mais no pré-processamento
dos dados através do balanceamento de amostras e engenharia de features (V;
K, 2016).

Intimeras pesquisas comprovam que o Aprendizado de Maquina gera
resultados impressionantes para a previsao do churn. Os modelos aprendem
através da analise de dados passados e caracteristicas particulares dos usuarios.
Gavril apresentou um método para estimar o churn baseado nos dados de 3333
usuarios e 21 caracteristicas, dividindo os clientes em duas classes (Yes/No)
(AK. et al., 2019). Utilizando Principal Component Analysis (PCA) para
reduzir a dimensionalidade, o autor utilizou alguns dos algoritmos supracitados
para chegar em uma Area Under Curve (AUC) de mais de 99% para todas as
abordagens.

No caso de institui¢oes financeiras como a NG.CASH, os profissionais de
dados conseguem obter uma quantidade expressiva de informacoes do perfil
do usudrio através de seu comportamento transacional. E possivel estimar a
sua renda, seus gostos, seus habitos e muitas outras caracteristicas apenas
observando como, quanto e onde gasta. Essa gama relevante de fatores torna a
predicao do churn mais robusta. Apesar disso, as empresas do setor apresentam
uma crescente dificuldade de manter ou aumentar a retencao de seus clientes
(MOSTAFA, 2020), uma vez que abrir contas em outras instituigoes é cada
vez mais facil e rapido.

Assim, conclui-se que o desafio de prever churn é imprescindivel para o
sucesso das companhias no contexto atual. O cenario mais competitivo torna
essa pratica uma necessidade, enquanto o maior acesso a dados também a

torna mais acessivel.
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Objetivos do Trabalho

Neste projeto, serdo exploradas diferentes abordagens de Aprendizado
de Maquina e como combina-las para obter resultados mais satisfatérios.
Valhendo-se do ecossistema de dados da NG.CASH, o estudo buscara adequar,
tratar e validar os dados através de pipelines de Engenharia de Dados; modelar
e testar abordagens diferentes de Machine Learning; e concluir e validar os
resultados alcangados.

O objetivo final do projeto é servir de inspiragao para a introducao de
modelos de Machine Learning em producgdo em outras empresas. O trabalho
implementara uma infraestrutura robusta em nuvem (AWS) que permitira
plugar de forma eficaz novos modelos. Essa infraestrutura serd pensada em
termos de eficiéncia, robustez, escalabilidade e custo.

A variavel resposta sera a probabilidade de churn. O modelo de classifi-
cagao serd binario, tentando classificar usuarios entre duas classes: nao darao

churn (0) e darao churn (1).

1. Para a criacao da infraestrutura em nuvem, utilizar-se-4 o ecossis-
tema da AWS e seus servigos. Os recursos da AWS utilizados serao:
Step Functions, Lambda Functions, Simple Storage System (S3), Event-
Bridge, EMR, Serverless e Amazon SageMaker. Para a manipulagao e
pré-processamento dos dados, utilizaremos o framework de Big Data
chamado Spark, executado na plataforma de clusters auto-gerenciaveis
Elastic Map Reduce (Amazon EMR). O armazenamento dos dados
serd feito no servico de Datalake da AWS Simple Storage Service

(S3).

2. As linguagens de programagao utilizadas serdao o Python (3.9) e o
Typescript (Nodejs 18). A definigdo da infraestrutura em nuvem serd
feita através da biblioteca de IaaC AWS Cloud Development Kit (CDK),

que permite criar recursos em nuvem de forma eficiente.

3. Para a construcao e treinamento do modelo, serd escolhida a biblioteca
sci-kit learn do Python, que apresenta uma ampla gama de algoritmos
de classificacdo e recursos de pré-processamento. O treinamento sera feito

no Amazon SageMaker, ferramenta de aprendizado automético da
AWS.

4. Toda a orquestracao da pipeline de treinamento sera feita através dos
recursos da AWS EventBridge ¢ Step Functions.
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Apos o desenvolvimento do codigo e da infraestrutura necessaria para o
treinamento do modelo, o projeto buscara analisar a eficacia do mesmo através
de diferentes técnicas como a AUC, Curva ROC, F1-Score etc. Feito isso, sera

elaborada uma estratégia de negbcios integrada aos resultados do modelo.



4
Pesquisas Realizadas

Neste capitulo serao detalhadas as pesquisas realizadas para a producao
desta tese. Dentre elas, ha estudos relacionados a negbcios, infraestrutura de

nuvem, algoritmos de Machine Leaning e outros.

4.1
Tecnologias de Nuvem em Aplicacoes de Negdcios

No dia 6 de agosto de 2012, o robd da NASA Curiosity pousou na super-
ficie de Marte em uma missao exploratéria. Além de ter sido um importante
marco para o mundo cientifico, o episdédio também representou um grande
acontecimento para o mundo da computagao em nuvem: grande parte infraes-
trutura tecnologica da missao foi construida em cima de recursos da Amazon
Web Services para o streaming ao vivo e armazenamento de imagens. (JOUR-
NALS, 2024)

O impacto do desenvolvimento das tecnologias de nuvem e seus recur-
sos direcionados as praticas de Aprendizado de Maquina tem transformado
a producao de negocios e pesquisas. O que antes era apenas disponibilizado
para governos e multinacionais, passou a ser acessivel para qualquer um com
um computador e um cartdo de crédito. A maior disponibilidade de poder e
armazenamento computacional barato tem democratizado a possibilidade da
criacao de andlises profundas de dados. Além disso, a adogao dessas tecnologias
por empresas reduz, em grande escala, os esforcos para a manutencao da infra-
estrutura computacional dedicada ao desenvolvimento dos modelos (GARCIA
et al., 2020).

Nesse contexto, grandes companhias como a Meta, Netflix, Airbnb des-
frutam dos servigos da Amazon Web Services para armazenar dados e treinar
modelos (SINHA, 2020), enquanto outras organizacoes como Rolls-Royce, Hei-
neken e a propria Microsoft utilizam a Microsoft Azure para tal. Outra opcao
bastante explorada no mundo empresarial é o Google Cloud, presente na in-
fraestrutura da Uber, Spotify e Youtube (MARR, 2016).

Os principais provedores de nuvem fornecem servigos de laaS (Infras-
tructure as a Service), SaaS (Software as a Service) e PaaS (Platform as a
Service), nos quais existem dezenas de recursos criados para atender intimeras
necessidades. Afinal, a escolha da melhor infraestrutura em nuvem depende
de diversos fatores como preco, sinergia de servigos, escalabilidade e outros
motivos particulares a cada empresa (DUTTA; DUTTA; XORIANT, 2019).
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A fim de implementar essas tecnologias, principalmente no que diz
respeito a arquitetura de Machine Learning, companhias tém desenvolvido
areas de MLOps (Machine Learning Operations) que trabalham com servigos
em nuvem para produzir modelos e objetivam auxiliar a integracao continua e

a implantacao rapida e repetitiva de novos projetos de aprendizagem.

4.2
MLOps na Amazon Web Services

No contexto da NG.CASH, a empresa hospeda seus servidores e armazena
dados na infraestrutura da AWS, além de possuir créditos que reduzem o
valor do pagamento mensal dessa utilizagdo. Assim, torna-se ébvia a escolha
pelos recursos da AWS na implantagdo da arquitetura de ML. Portanto, a
seguir serao explorados alguns dos principais recursos da AWS no universo de

Aprendizagem de Maquina.

4.2.1
Elastic MapReduce (EMR)

O Elastic Map Reduce é a solugdo da Amazon para disponibilizar
frameworks de Big Data, como o Hadoop e o Spark, sendo executado nos
datacenters da empresa. Esse recurso permite que organizagdes foquem no
processamento massivo de dados sem se preocupar com o gerenciamento de
recursos, possuindo um modelo de pay-as-you-go. E, portanto, uma ferramenta
poderosa que possibilita que empresas iniciem projetos de Machine Learning
com baixo custo e escalabilidade instantanea. (SCHMIDT, 2013)

O EMR performa utilizando o framework MapReduce. Esse framework
divide os dados de entrada em fragmentos reduzidos que sao distribuidos entre
os nos que compoem o cluster. A topologia atual do Amazon EMR agrupa
suas instancias em 3 grupos logicos de instancias: grupo mestre, que executa
0 YARN Resource Manager e o servico HDFS Name Node; grupo principal,
que executa o HDFS DataNode Daemon e o servico YARN Node Manager,
e grupo de tarefas, que executa o servico YARN Node Manager. Além disso,
utiliza como servigo padrao de armazenamento o S3 (Simple Storage System),
que sera detalhado mais adiante.

O recurso é disponibilizado através de trés formas: EMR on EC2, EMR on
EKS e EMR Serverless. Enquanto o primeiro se integra com o Elastic Compute
Cloud (EC2), plataforma de clusters de processamento da Amazon, o EMR on
EKS (Elastic Kubernete Service) permite que usudrios criem containers de
aplicagoes para executar os programas de processamento em massa. O EMR

Serverless é considerado o mais adequado para os casos em que o usuario nao
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possui uma boa previsibilidade do tamanho da base a ser processada, além de
ser o mais facil de gerenciar - uma vez que nao é necessario se preocupar com

as configuracoes de clusters e nos.

4.2.2
Simple Storage Service (S3)

O Amazon S3 (Simple Storage Service) é um servigo de armazenamento
de arquivos oferecido pela AWS com vasta escalabilidade, seguranca e perfor-
mance. Este servigo permite que usudrios armazenem e busquem qualquer tipo
de dado de forma eficiente, sendo amplamente utilizado em uma gama rele-
vante de casos de uso, como websites, aplicagoes méveis, backup e restauracao,
arquivamento, dispositivos IoT, andlises de big data e Machine Learning.

O S3 armazena dados como objetos dentro de buckets (baldes). Um
objeto consiste em um arquivo e opcionalmente qualquer metadado que
descreva esse arquivo. Cada bucket pode conter multiplas pastas para facilitar
a organizacao. Existem diferentes classes de armazenamento no S3, como o S3
Standard para uso geral, o S3 Intelligent-Tiering para dados com padroes de
acesso variaveis, o S3 Glacier para arquivamento de longo prazo, e outros, cada
um oferecendo diferentes niveis de disponibilidade, durabilidade e custos.

Muitas pessoas ainda possuem certa desconfianca no que diz respeito a
seguranga de dados em nuvem. Contudo, o S3 fornece controles abrangentes
para manter os dados seguros. A Amazon utiliza o framework TAM (Identity
and Access Management) para gerenciar usudrios, autenticar e autorizar
acessos (SAEED SARAH BARAS, 2019). Contas de usudrio e grupos possuem
diferentes permissoes definidas por politicas de acesso, garantindo que cada
usuario tenha somente os privilégios necessarios.

No S3, as politicas de acesso podem ser definidas por recurso ou por
usuario, permitindo flexibilidade no gerenciamento. A integridade e a segu-
ranca dos dados sao mantidas com recursos como versionamento, replicacao e
criptografia SSL/TLS para proteger comunicagoes entre cliente e console. A
integridade ¢ verificada usando cédigos de autenticagao, assinaturas digitais e
criptografia. A autenticagdo multifator (MFA), tanto virtual quanto por hard-

ware, adiciona uma camada extra de prote¢ao, minimizando os riscos de acesso

nao autorizado. (SAEED SARAH BARAS, 2019).

4.2.3
Step Functions

As Step Functions da AWS é um recurso projetado para orquestrar di-

ferentes tipos de workflows. Dentre os casos de uso, tem-se a automacao de
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processos de ETL (Extract, Transform and Load), orquestracdo de proces-
sos paralelizados em larga escala, microsservicos e servicos de seguranca e T1
(MATHEW VASILIOS ANDRIKOPOULOS, 2021). Diversas empresas utili-
zam este servigo em seus processos internos, como por exemplo o Taco Bell e
a Nationwide Children’s.

Este produto da nuvem esta relacionado ao escopo de FaaS (Function-as-
a-Service), portanto, é uma forma de computagao Serverless em que o usudrio
nao precisa se preocupar com a construcao da complexa infraestrutura por tras
do langamento de microsservigos e outros tipos de workflows (GROGAN et al.,
2020).

A AWS, pioneira no oferecimento de recursos de FaaS, também possui
outros recursos que se conectam com as Step Functions de forma intuitiva,
como a AWS Lambda, explicada na se¢ao a seguir. A juncao desses recursos
permite que sejam criadas aplicagoes mais complexas, com maquinas de estados
condicionais (MATHEW VASILIOS ANDRIKOPOULOS, 2021). Além disso,
as Step Functions possuem a capacidade de ordenar a execucao de outros
recursos da AWS com facilidade, o que serd importante para a interconexao de
todos os servigos associados ao pré-processamento, treinamento, teste e deploy

do modelo de Machine Learning do projeto deste trabalho.

4.2.4
AWS Lambda

AWS Lambda é outro servico de computacao serverless oferecido pela
Amazon Web Services. Ele permite a execucao de cdédigo em resposta a
eventos sem a necessidade de provisionar ou gerenciar servidores. Portanto,
desenvolvedores precisam se preocupar apenas com o codigo e as logicas de
negocio enquanto a AWS cuida do gerenciamento da infraestrutura por tras
(SBARSKI, 2017). Este recurso é utilizado em diversos tipos de aplicacao,
como processamento de dados, backends de aplicacbes web e moéveis e até
orquestragao de microsservicos.

Sendo um dos servigos mais utilizados da AWS, as fungdes Lambda sdo
consideradas extremamente escalaveis e altamente eficientes, podendo aumen-
tar ou diminuir a quantidade de instancias em execugao conforme a demanda.
Quando um evento dispara uma fun¢do Lambda, o servico automaticamente
aloca recursos computacionais para executar o cédigo. Apods a execucao, esses

recursos sao desalocados, garantindo que o usuério pague apenas pelo tempo
de computagao utilizado (SBARSKI, 2017).
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4.2.5
AWS SageMaker

O AWS SageMaker é um servigo de aprendizado de méquina totalmente
gerenciado pela Amazon Web Services (AWS). Ele facilita a criagdo, treina-
mento e implantacdao de modelos de aprendizado de maquina em escala. O
SageMaker ¢ utilizado em vérias dreas como andlise preditiva, processamento
de imagens e visao computacional, processamento de linguagem natural e ser-
vigos de recomendacao personalizada. (JOSHI, 2019)

O produto fornece um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) com
Jupyter Notebooks, onde os usuarios podem realizar a preparacao dos dados,
o desenvolvimento e o treinamento dos modelos. Ele oferece uma variedade
de algoritmos pré-configurados e otimizados, bem como a capacidade de im-
portar bibliotecas personalizadas. Além disso, permite que sejam implantados
modelos como endpoints HT'TPs para inferéncia em tempo real ou em lote
utilizando dados armazenados no S3. (MISHRA, 2019)

Dessa forma, o SageMaker oferece um ambiente completo para o ciclo
de vida do Machine Learning. Contudo, como sera explicado com mais deta-
lhamento na se¢ao da implementacao do projeto, escolheu-se realizar algumas
etapas do processo utilizando outros recursos que nao o SageMaker, como o

EMR Serverless, Lambda Functions e Step Functions.

4.3
Algoritmos para o Desenvolvimento do Modelo

O modelo de Machine Learning no projeto deste trabalho pode ser
treinado através de algoritmos de classificagdo binaria, uma vez que a variavel
resposta quer responder se o usudrio vai ou nao dar churn. Dentre eles,
escolheu-se focar no estudo e implementacao de 5 algoritmos: Naive Bayes,
Redes Neurais Artificiais, Regressao Logistica, Support Vector Machines e
Arvore de Decisao.

Nesta secao serao aprofundados todos os algoritmos implantados no

desenvolvimento do modelo.

43.1
Naive Bayes

O Naive Bayes ¢ um algoritmo de classificacao probabilistico baseado no
Teorema de Bayes. A logica Bayesiana é uma abordagem logica para atualizar

a probabilidade de uma hipétese a partir de novas evidéncias, tendo um papel
crucial na ciéncia (BERRAR, 2001).
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Os classificadores Naive Bayes sdo consideravelmente escalaveis, sendo
avaliados através de uma férmula fechada de complexidade linear, portanto,
possuindo uma performance consideravelmente melhor que outros algoritmos

de classificacao que utilizam métodos iterativos.

43.1.1
Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes é a base do algoritmo Naive Bayes e é expresso da
seguinte forma:
P(BJA) - P(A)
P(B)

P(A[B) = (4-1)

onde:

— P(A|B) é a probabilidade a posteriori (probabilidade condicionada) de

A condicional a B.

— P(BJ|A) ¢é a probabilidade a posteriori (probabilidade condicionada) de

B condicional a A.
— P(A) ¢é a probabilidade a priori do evento A.
— P(B) é a probabilidade a priori do evento B.

4.3.1.2
Classificador Naive Bayes

Para classificar uma nova instancia, o algoritmo Naive Bayes calcula a
probabilidade posterior para cada classe. A classe com a maior probabilidade
posterior é escolhida como a classe predita (RISH*, 2019). O classificador Naive

Bayes pode ser expresso como:

p
y = argmax 11 P(2kly;) P(y;) (4-2)
7 k=1
onde:

U ¢ a classe predita.

— yr € a k-ésima classe.

z; € a i-ésima feature.

— p é o nimero de features.
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4.3.1.3
Supondo Independéncia

A principal suposicao do Naive Bayes é que as features sdo condicional-
mente independentes, dado a classe. Isso simplifica o calculo das probabilidades

conjuntas, pois podemos escrever:

P(zly) = HP zily) (4-3)

Essa suposicao de independen01a, embora rara na pratica, permite que
o Naive Bayes seja muito eficiente e ainda fornega bons resultados em muitos
problemas reais. Além disso, o calculo das probabilidades condicionais é bas-
tante paralelizavel e, portanto, passivel de ser realizada através de frameworks

de processamento distribuido como o MapReduce.

4.3.2
Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais representam uma variedade de algoritmos
e sistemas que tentam replicar o funcionamento de neurdnios nos sistemas
nervosos centrais dos seres humanos. Essencialmente, sao compostas por nos
agrupados que recebem, processam e transmitem sinais (PANTIC, 2023). Um
neuronio pode receber um ou varios sinais e, através de uma ponderacao desses
sinais através de pesos e fungoes de ativacao, produz um resultado que pode

vir a ser a entrada de outro neurénio na sequéncia.
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Figura 4.1: Neuronio Matemaético

Como representado na imagem 4.1, os sinais de entrada (xy,z9, ..., z,)
sdo recebidos pelo neurdnio e multiplicados por pesos (wy,ws, ..., w, ), que

representam a importancia que uma determinada entrada ird ter na saida
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do neurdnio. Os pesos, inicialmente, sdo definidos aleatoriamente e vao se
ajustando durante o decorrer do treinamento da rede (KROGH, 2008).

Apés a multiplicacdo, o neurénio soma cada par x*w através de funcao
de soma ”>.". Normalmente, esta etapa é representada por um produto escalar
de um vetor de entradas X por um vetor de pesos W, e, depois, é ajustada
através do Viés (Bias), representado como by na imagem.

O resultado apos o ajuste do Viés é passado por uma funcao de ativagao
®(.) A funcao de ativacao em redes neurais artificiais introduz nao-linearidade
ao modelo, permitindo que a rede aprenda e represente relacoes complexas
entre os dados de entrada e saida. Sem essa nao-linearidade, a rede seria
equivalente a um modelo linear, incapaz de capturar padroes complexos. As
fungoes mais utilizadas sdo: Sigméide, ReLLU, Tangente Hiperbodlica e Softmax
(ABDOLRASOL, 2021).

Por fim, o valor produzido pela fun¢ao de ativagao se torna a saida do
neuronio. Como explicado anteriormente, essa saida pode ser passada para
outros neurénios, em sequéncia, ou até mesmo ser a saida definitiva da rede.

O objetivo do treinamento de uma rede neural é ajustar os pesos e vieses
dos neurdnios para que a rede aprenda a mapear as entradas para as saidas
desejadas de maneira precisa. Isso é feito minimizando a funcao de perda, que
mede a diferenca entre as previsoes da rede e os valores reais. Técnicas como
o gradiente descendente e a retro-propagacao (backpropagation) sdo usadas
para atualizar iterativamente os pesos e vieses, melhorando gradualmente o
desempenho da rede até que ela se torne capaz de generalizar bem os dados

de treinamento (KROGH, 2008).

4.3.3
Regressao Logistica

A Regressao Logistica é um método estatistico amplamente utilizado
para problemas de classificagdo binaria (HARRIS, 2021). Diferentemente da
regressao linear, que ¢é utilizada para prever valores continuos, a regressao lo-
gistica pode ser usada para prever a probabilidade de uma variavel dependente

binéria, assumindo valores 0 ou 1.

4.3.3.1
Modelo de Regressao Logistica

Quando a varidavel dependente Y ¢é binaria, seu comportamento segue
a distribuicdo de Bernoulli (GONZALEZ, 2018). Portanto, tem-se que a
probabilidade de sucesso é 0 <= p <= 1 e a probabilidade de fracasso é q

=1-np.
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O modelo logistico objetiva estimar p para uma combinagao linear de
varidveis independentes (SHENG et al., 2022). A partir da inversa da funcao

logit, ou func¢ao sigmoide, chega-se na equacao principal do modelo:

7(5) = (-4

onde z é uma combinagao linear das features de entrada. Neste contexto,

z é definido como:

2= fo+ frrvy + fawa + -+ + By (4-5)
onde, [y é o intercepto e (31, 32, ..., 3, sdo os coeficientes das features
X1, Ta, ..., T, respectivamente. A probabilidade de a variavel dependente ser

1, dado um conjunto de features de entrada, é entao dada por:

1

P(y = 1|ZE) = 0(2) - 1 + e~ (Bot+Brzi+Parat-+Bnwn)

(4-6)

4.3.3.2
Treinamento do Modelo

O treinamento de um modelo de Regressao Logistica envolve a estimagao
dos parametros (g, 31,..., 5, que maximizam a verossimilhanca dos dados
observados (NASRI, 2024). A fungao de custo mais comumente utilizada é
a funcao de log-verossimilhanga, definida como:

m

L(B) =) _ lyilog(o(z)) + (1 — yi) log(1 — o ()] (4-7)
i=1
onde m é o numero de observagbes no conjunto de treinamento. A

otimizacao dessa funcao pode ser realizada usando algoritmos como gradiente

descendente.

43.3.3
Aplicacoes e Vantagens

A Regressao Logistica é amplamente utilizada em vérias areas, incluindo
medicina (para prever a presenga de doencas), marketing (para prever a
resposta do cliente a campanhas), e finangas (para prever inadimpléncia de

crédito) (MARTINS, 2023). Suas principais vantagens incluem:

— Simplicidade e interpretabilidade dos resultados.
— Eficiéncia em termos de tempo de computacao e memoria.

— Capacidade de fornecer probabilidades associadas as previsoes.



Capitulo 4. Pesquisas Realizadas 25

43.4
Support Vector Machines

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado
supervisionado amplamente utilizado para tarefas de classificacdo binaria. O
principal objetivo do SVM é encontrar um hiperplano que melhor separe os
dados em duas classes distintas, maximizando a margem entre os pontos de
dados mais préximos de cada classe (conhecidos como vetores de suporte)
(CERVANTES et al., 2020).

4.3.4.1
Definicao Formal

Dado um conjunto de treinamento {(x;,v;)}",, onde x; € R¢ sdo os
vetores de caracteristicas e y; € {—1,1} sdo os rétulos das classes, o SVM

resolve o seguinte problema de otimizacao:

Lo o
1 O3 e
min - of|w|f* + ;&

sujeito a y;(w-x;+b) >1-&, &>0, i=1,...,n,

onde w ¢ o vetor de pesos, b é o termo de bias, & sao as variaveis de folga
que permitem que alguns pontos de dados sejam classificados incorretamente,

e C' ¢ um hiperparametro que controla a penalidade para erros de classificagao.

4.3.4.2
Kernel Trick

Para lidar com problemas nao linearmente separaveis, o SVM pode ser
estendido para o SVM com Kernel (SHEYKHMOUSA, 2020). A ideia é mapear
os dados de entrada para um espago de caracteristicas de maior dimensao, onde
um hiperplano linear pode separar as classes. Este mapeamento ¢é realizado
implicitamente através de uma funcdo de kernel K(x;,x;), que calcula o

produto interno no espaco de caracteristicas:

K(Xiuxj) = (x;) - P(x;)-

Alguns dos kernels mais comuns incluem o kernel linear, o kernel polino-
mial e o kernel RBF (Radial Basis Function).
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Figura 4.3: SVM com dados nao linearmente separaveis (Kernel Trick)

4.3.5
Arvores de Decisio

Arvores de decisdo sdo um método popular para tarefas de classificagao
bindria devido a sua interpretabilidade e simplicidade. Uma arvore de decisao
classifica exemplos ao fazer uma série de perguntas baseadas nos atributos dos
dados, resultando em uma estrutura de arvore onde cada nd representa uma

decisdo sobre um atributo e cada folha representa uma classe (JUNIOR, 2016).

4.3.5.1
Construcdo da Arvore

A construcao de uma arvore de decisao envolve a escolha do melhor
atributo para dividir os dados em cada né. Este processo ¢é repetido recursiva-
mente até que todos os dados sejam classificados ou outro critério de parada
seja atingido (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991). A escolha do atributo é ge-
ralmente baseada em métricas como o gini impurity ou o ganho de informacgao

(information gain).
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Dado um conjunto de dados D, o gini impurity de um né é dado por:

C
G(D)=1=>_p,
=1

onde p; é a propor¢ao de exemplos da classe ¢ no conjunto de dados D,
e C' é o namero de classes. O objetivo é minimizar o gini impurity ao escolher

o atributo para divisao.

} {
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Figura 4.4: Exemplo de uma &arvore de decisao

Al

4.3.5.2
Poda da Arvore

Para evitar o sobreajuste (overfitting), pode-se aplicar técnicas de poda
(pruning) a arvore de decisdo (SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991). A poda
remove ramos da arvore que tém pouca importancia para a classificacao,

baseando-se em um conjunto de validagao ou em um critério de complexidade.

Before Pruning After Pruning

Removed Synapses

Removed Neurons

Figura 4.5: Arvore de decisdo podada
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4.4
Avaliacao de Modelos de Machine Learning

Avaliar a eficiéncia de um modelo de Machine Learning é crucial para
garantir que ele tenha um bom desempenho e possa generalizar bem para
dados nao vistos. A seguir, serao apresentadas as principais métricas e métodos
utilizados para a avaliagdo de modelos de classificagao binaria (HANDELMA
et al., 2018).

44.1
Métricas de Avaliacao

44.1.1
Acuracia

A acuracia mede a proporcao de previsoes corretas em relagao ao total

de previsoes realizadas:

Numero de previsoes corretas

Acuréacia = —
Total de previsoes

4.4.1.2
Precisao

A precisao indica a proporcao de verdadeiros positivos (VP) entre todas

as previsoes positivas (VP + FP):

VP

Precisio = ———
recisao VP I FP

4.4.1.3
Recall (Sensibilidade ou Revocacio)

O recall mede a proporc¢ao de verdadeiros positivos entre todos os casos

reais positivos (VP + FN):

VP

| P L
Recall = 75751

441.4
F1-Score

O F1-Score ¢ a média harmonica da precisao e do recall, sendo 1til quando

ha um desbalanceamento entre as classes:

Precisdo x Recall

F1-S =2
core % Precisao + Recall
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4.4.1.5
Matriz de Confusao

A matriz de confusdo apresenta os nimeros de verdadeiros positivos
(VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos
(FN):

Previsoes
Positivo ‘ Negativo
Positivo VP FN
Negativo FP VN

Valores Reais

4.4.1.6
Area sob a Curva ROC (AUC-ROC)

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é um grafico que
mostra a relagao entre a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e a taxa de falsos
positivos (FPR) (RAINIO JARMO TEUHO, 2024). A AUC (Area Under the

Curve) representa a capacidade do modelo em distinguir entre as classes.

Receiver operating characteristic example

True Positive Rate

e | — ROC curve (AUC = 0.79)|

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 4.6: Exemplo de ROC/AUC

4.4.2
Métodos de Avaliacao

4.4.2.1
Validacdo Cruzada (Cross-Validation)

A validagao cruzada divide os dados em k subconjuntos (folds). O modelo

é treinado k vezes, cada vez usando k — 1 folds para treinamento e 1 fold para
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teste (HANDELMA et al., 2018). A média das métricas de avaliacio é usada

para estimar a performance do modelo.

4.4.2.2
Conjunto de Validacdo (Validation Set)

Separa os dados em trés conjuntos: treino, validacao e teste. O conjunto

de validagao é usado para ajustar os hiperparametros do modelo.

4.4.2.3
Teste A/B (A/B Testing)

Utilizado em ambientes de producao, onde duas variantes do modelo sao

comparadas para ver qual tem melhor desempenho.



5
Projeto e Especificacao do Sistema

Neste capitulo, serdao abordadas mais informagdes sobre os servigos
e bibliotecas necessarios para a implementacao do projeto. Ademais, sera
realizada uma descricao sobre as bases originais do modelo, que serao depois
processadas e juntadas em um tnico dataset de features relevantes sobre cada

usuario, detalhada posteriormente.

5.1
Servicos

Alguns pré-requisitos deverao ser atendidos para a construgao do projeto:

1. Conta AWS: Uma conta na AWS para utilizar os servigos da AWS Sa-

geMaker, EMR Serverless, Step Functions e outros servicos relacionados.

2. Configuracdo da AWS CLI: Instalar e configurar a AWS CLI (Com-

mand Line Interface) com as credenciais da sua conta AWS.

3. Instalagao do Node.js e npm: Instalar o Node.js e npm (Node Package
Manager) para utilizar o AWS CDK com TypeScript.

4. Instalagdo do AWS CDK: Instalar o AWS CDK globalmente usando

npm.

5. Configuragao do Ambiente de Desenvolvimento: Certificar-se de
ter Python instalado e criar um ambiente virtual para isolar as depen-

déncias do projeto.

6. Instalacao das Dependéncias do CDK: Instalar as dependéncias

necessarias para trabalhar com o CDK em TypeScript.

7. Conjunto de Dados: Preparar o conjunto de dados que sera utilizado
para treinar o modelo, armazenando-o em um bucket S3 acessivel pelo
SageMaker e pelo EMR.

8. Conta no GitLab: Uma conta no GitLab para gerenciar o c6digo-fonte,

a colaboragao no projeto e a rotina de CI/CD.
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5.2
Andlise das Bases Originais

O dataset final, ou seja, o conjunto de dados no qual serao aplicados os
algoritmos detalhados no capitulo anterior, ¢ composto por uma combinagao
de bases analiticas ja existentes no ecossistema de dados da NG.CASH. Dentre
elas, destacam-se as bases transacionais, bases cadastrais (informagoes sobre
0 usuério e seu processo de criagdo de conta) e bases de cartdes. Destas
bases internas, é possivel extrair diversas informagoes interessantes para a
analise dos modelos, como a atividade transacional do usuéario quebrada em
diferentes produtos (criptoativos, transagoes bandeiradas, PIX), informagoes
de logradouro e idade do usudrio, além de atributos binarios como se o usuario
tem mesada cadastrada, se tem cartao, se tem outra conta bancaria etc.

A partir dessas bases, o script em PySpark serd responsavel por processa-
las e montar uma base final de features de usuarios. A seguir, sera detalhado

o dataset final e seus atributos.

5.2.1
Churn Dataset

O dataset final, chamado de Churn Dataset, possui atributos originados

a partir da jungdo das bases explicadas na sec¢ao anterior. Sao eles:

— account_id: Identificador tinico da conta de cada usuario. Este atributo
é utilizado para diferenciar cada registro de usuario no dataset. Esse

identificador é numérico e foi anonimizado para a pesquisa.

— age_today: Idade atual do usuério. Este atributo é calculado com base
na data de nascimento do usuério e pode influenciar no comportamento

de churn.

— residential_state: Estado de residéncia do usuario. Este atributo pode

ser relevante para identificar padroes geograficos de churn.

— months_since_acc_creation: Niumero de meses desde a criacao da
conta. Este atributo indica o tempo de relacionamento do usuario com o

banco.

— transaction_count: Numero total de transacoes realizadas pelo usuario.

Este atributo pode refletir o nivel de atividade e engajamento do usuério.

— days_since_last_transaction: Numero de dias desde a ultima tran-
sacao realizada pelo usuario. Este atributo ajuda a identificar a recéncia

da atividade do usuario.
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— has_virtual_card: Indicador binério (sim/nao) se o usudrio possui um
cartao virtual. Este atributo pode influenciar o comportamento de uso

e, consequentemente, o churn.

— has_plastic_card: Indicador bindrio (sim/nao) se o usuério possui um
cartao fisico. Similar ao cartdo virtual, este atributo pode impactar o

comportamento de churn.

— average_balance: Saldo médio mantido pelo usudrio em sua conta. Este
atributo pode ser um indicador da satide financeira e do engajamento do

usuario com o banco.

— crypto_ttv: Valor total transacionado em criptomoedas pelo usuério.
Este atributo pode indicar o interesse do usuario em produtos financeiros

inovadores.

— card_ttv: Valor total transacionado usando cartoes (fisico e virtual) pelo
usuario. Este atributo é um indicador do uso dos cartoes e pode estar

relacionado ao churn.

— pix_ttv: Valor total transacionado usando o sistema de pagamentos ins-
tantaneos (PIX). Este atributo pode mostrar o engajamento do usudrio

com meios de pagamento modernos.

— has_allowance: Indicador bindrio (sim/ndo) se o usudrio possui um
pagamento recorrente (mesada, por exemplo). Este atributo pode indicar
que haverda movimentacao na conta do usuario independentemente da

utilizagao ativa dela.

— has_other_account: Indicador bindrio (sim/n&o) se o usuario possui
contas em outras instituicoes financeiras. Este atributo pode afetar a
probabilidade de churn, indicando se seria mais facil para o usuario trocar

de conta bancéria.

— will_churn: Varidvel resposta indicando se o usudrio ird churnar (1) ou
nao (0). Este atributo é a varidvel dependente que o modelo de Machine

Learning esta tentando prever.
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Implementacao e Avaliacao

Neste capitulo serao detalhadas todas as partes essenciais para a imple-
mentacao do modelo em producao, como a arquitetura dos recursos de nuvem,
o racional por tras do pré-processamento, a construcao e comparagao dos al-
goritmos de predigao e a andlise dos resultados obtidos.

O repositorio publico disponibilizado pode ser acessado através do se-
guinte link: https://github.com/brunoabtramos/customer-churn-ml.

O leitor podera acompanhar a explicacdo e se basear na estrutura do
repositorio para implementar seu proprio modelo de ML utilizando AWS. O
repositorio contém a infraestrutura completa em CDK e exemplos de scripts
de pré-processamento, treinamento, envio de eventos e fungdes operacionais.
No entanto, os scripts especificos utilizados para a confeccdo do modelo deste
projeto, por serem de carater sensivel e particular & NG.CASH, nao serao

disponibilizados integralmente.

6.1
Infraestrutura Final

A infraestrutura final do modelo e seu Workflow sao apresentados na

Figura abaixo. A seguir, é detalhada cada etapa do processo:

| CloudWaich  SNS  Qperatonal  Slack

! I :
AWS Step | !
Funetions ﬁ Alarm Topic Lambda  Notification :

I_ — - -y — — - — — — — - S —

Prediction Dataset

B BB B Reae o

EventBridge EMR Serverless AWS SageMaker AWS SageMaker Processor Lambda Data Communication
Scheduled Rule J?b Traijning Inference Job Ecosystem Services !
e - —

Training Dataset

Figura 6.1: Arquitetura dos recursos em nuvem utilizados

6.1.1
Workflow

O processo se inicia com uma regra agendada do Amazon EventBridge,
que dispara periodicamente a execugao de uma Step Function. Esta Step Func-
tion coordena a execucao das etapas subsequentes do Workflow, orquestrando

os trabalhos no EMR Serverless, SageMaker e fun¢des Lambda.
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Primeiramente, a Step Function aciona um trabalho no EMR Serverless,
responsavel por pré-processar os dados, tanto de treino quanto de predigao.
Os dados de treino sao utilizados para treinar o modelo, enquanto os dados de
predicao sao utilizados posteriormente para inferéncia. A utilizacdo do EMR
nesta etapa ¢ bastante adequada, uma vez que o grande volume de dados e a
complexidade das transformacoes exige um poder de processamento massivo e
paralelizavel.

A base de treinamento é construida a partir de um recorte das bases da
NG.CASH de 3 meses para tras. Isso porque, segundo a definicao de churn para
grande parte dos bancos digitais, um usuario tera dado churn apenas quando
nao tiver transacionado por 3 meses. Assim, todas as variaveis independentes
serao calculadas a partir das acgoes dos usuarios neste periodo anterior a 3
meses, enquanto a variavel resposta (will churn) é modelada a partir da
verificacao da presenca de cada usuario na base transacional nos ultimos 3
meses. Ja a base de predicao é montada a partir das bases atuais e, assim, a
variavel resposta sera predita pelos parametros do treinamento.

Apébs o pré-processamento, os dados de treino sdo passados para um
trabalho de treinamento no AWS SageMaker, onde um modelo de Aprendizado
de Maquina é treinado. Os cinco algoritmos aprofundados no Capitulo 4 serao
testados e o melhor deles (a partir do calculo da AUC-ROC) sera efetivamente
aplicado na base de predicao. O script de treinamento construido seleciona
automaticamente o algoritmo de melhor desempenho e o salva em um arquivo
.joblib no SageMaker para ser posteriormente aplicado a base real.

Com o modelo treinado, a proxima etapa envolve um trabalho de inferén-
cia no AWS SageMaker, que aplica o modelo treinado aos dados de predicao
para prever se os usuarios irdo ou nao dar churn.

Os resultados da inferéncia sao entdao enviados para uma funcdo AWS
Lambda de processamento. Esta funcao processa os resultados e envia os even-
tos correspondentes para o ecossistema de dados, que por sua vez serd respon-
savel por enviad-los para os servicos de CRM que se comunicam diretamente
com os usuarios que possuem alta probabilidade de churn. Estes servigos utili-
zam diversas plataformas para notificacao, incluindo e-mail, SMS e aplicativos
de mensagens.

Neste projeto, contudo, nao sera aprofundada a etapa de comunicacao
com o cliente, uma vez que é um processo consideravelmente particular da
NG.CASH. O leitor deverd apenas se basear na infraestrutura construida até

o envio dos eventos para o ecossistema de dados.
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6.2
Estrutura do repositério

O repositério segue uma estrutura organizada que facilita o desenvolvi-
mento, teste e implantacao do projeto. Na raiz do repositorio, se encontram
arquivos de configuragdo essenciais como o .gitignore, que especifica quais
arquivos e diretorios devem ser ignorados pelo Git, e o .gitlab-ci.yml, que
configura o GitLab CI/CD para automagao de integracdo e deploy continuo
- explicado na se¢ao seguinte. Também estao presentes o Dockerfile, usado
para construir imagens Docker que podem ser necessarias para a execugao no
EMR Serverless, e arquivos de configuracao de dependéncias e compilagao,
como package. json, package-lock. json, e tsconfig. json.

A pasta bin contém scripts de inicializagdo ou configuracao de entrada
para a aplicacdo. A pasta cdk.out é gerada pelo AWS Cloud Development
Kit (CDK) durante a sintese e contém os artefatos resultantes, como templa-
tes do CloudFormation. J& a pasta 1ib ¢é onde reside o cédigo-fonte principal
da aplicagdo, organizado em subdiretorios conforme sua funcionalidade espe-
cifica. Dentro da pasta 1ib, encontramos a pasta applications/handlers,
que ¢ subdividida em event-processor, ml-processor, operational, e
pre-processor, cada uma contendo scripts especificos para diferentes partes
do processamento e treinamento do modelo.

Na pasta ml-processor, temos o script em Python training-script.py,
que é responsavel pelo treinamento do modelo de Machine Learning. A
pasta pre-processor contém o script pre-processor.py, essencial para
a etapa de pré-processamento dos dados. A estrutura também inclui
uma pasta constructors - hoje inutilizada, mas que poderia conter abs-
tragoes dos construtores da infraestrutura principal contida no arquivo
customer-churn-ml-stack.ts.

A organizacdo clara e modular do repositério facilita a colaboracao e
manutencao do projeto, permitindo que diferentes componentes sejam desen-
volvidos e testados de forma independente antes de serem integrados. Esta
abordagem modular, juntamente com a automagao proporcionada pelo CI/CD

do GitLab, garante que o desenvolvimento seja agil, seguro e eficiente.

- CUSTOMER-CHURN-ML/

— bin/

customer-churn-ml.ts Arquivo padrao de criagdo da aplicacao
do CDK.

~ lib/
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applications/handlers/ Contém as pastas de todos os scripts e
fungoes.
event-processor,/ Pasta contendo a fungao de geragao e envio

de eventos.

handler.ts Arquivo que contém a funcao de geracdo e

envio de eventos.
ml-processor/ Pasta que contém o script de treinamento.
training-script.py Script de treinamento.
operational/ Scripts operacionais.

alarms.types.ts Tipos de alarmes para o handler opera-

cional.

operational-lambda.handler.ts Lambda  operacional

que dispara uma mensagem no Slack se a Step Function
falhar.

pre-processor/ Pasta que contém o script de pré-

processamento.
pre-processor.py Script de pré-processamento.
constructors/ Construtores do stack (inutilizado).

customer-churn-ml-stack.ts Arquivo que define a Stack princi-
pal.

— node_modules/ Mddulos Node.js.

— test/ Pasta para testes unitarios.

— .env Arquivo de configuracao de ambiente.

— .gitignore Arquivo para ignorar arquivos no Git.
— .gitlab-ci.yml Configuracao do GitLab CI/CD.
— .npmignore Arquivo para ignorar arquivos no npm.
— cdk.json Configuracao do CDK.

— Dockerfile Arquivo Dockerfile.

— jest.config.js Configuracao do Jest.

— package-lock.json Arquivo de bloqueio do npm.
— package.json Arquivo de configuracao do npm.
— README.md Arquivo README.

— tsconfig.json Configuracao do TypeScript.
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6.3
Deploy em producéo - ClI/CD

O processo de deploy da infraestrutura em producao utilizando CI/CD
no GitLab é configurado através do arquivo .gitlab-ci.yml, que define os
estagios e jobs a serem executados. O pipeline é composto por trés estagios
principais: setup, deploy e pods-deploy. No estagio de setup, sdo instaladas
ferramentas necessarias como o AWS CLI. No estiagio de deploy, o codigo é
construido e implantado utilizando o AWS CDK, além de incluir as copias dos
scripts de pré-processamento e treinamento para o S3. O estagio de pds-deploy
realiza acoes como a fusao de branches para manter a consisténcia entre os
ambientes.

A configuracdo do CI/CD no GitLab permite a automacao do processo
de deploy, garantindo a entrega continua e segura das mudancas. Com a
defini¢do clara dos estagios e jobs no arquivo .gitlab-ci.yml, é possivel
orquestrar de forma eficiente todas as etapas necessarias para o deployment
da infraestrutura em producao. Essa pratica nao s6 melhora a eficiéncia do
processo de desenvolvimento, mas também reduz os riscos associados ao deploy

manual, promovendo um ciclo de desenvolvimento agil e confidvel.

6.4
Avaliacdo dos Resultados

Para verificar o sucesso dos resultados, deve-se avaliar tanto o funciona-
mento da infraestrutura quanto a qualidade do modelo gerado pelo trabalho

de treinamento.

6.4.1
Configuracoes dos Recursos em Nuvem e Parametros de Treinamento

Para este projeto, como anteriormente explicado, escolheu-se utilizar o
EMR Serverless em detrimento do EMR on EC2 e EMR on EKS, devido a sua
capacidade de executar tarefas de Spark de forma escalavel e sem a necessidade
de gerenciar clusters manualmente. O codigo de pré-processamento, escrito em
Python, é armazenado no S3 e referenciado na execugao do trabalho EMR.
Este design permite flexibilidade e escalabilidade, aproveitando a eficiéncia do
Spark para lidar com grandes volumes de dados de forma eficiente. A execucao
do trabalho é monitorada continuamente, verificando o estado do trabalho até
sua conclusao ou falha.

O trabalho de treinamento do SageMaker permite a selecao de instancias
otimizadas para Machine Learning. Para o projeto, escolheu-se a instancia

ml.mb.xlarge, que além de ser eficiente é relativamente barata. Além disso,
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para executar o arquivo de treinamento, foi necessario desenvolver uma imagem
Docker personalizada contendo o script de treinamento e as dependéncias
necessarias, definidas em um Dockerfile. Essa imagem foi construida localmente
e depois enviada para um repositério do Amazon Elastic Container Registry
(ECR). E importante destacar que o SageMaker oferece varios algoritmos
integrados que podem ser utilizados para treinamento de modelos de Machine
Learning sem a necessidade de escrever um cédigo de treinamento, contudo,
para este projeto, escolheu-se utilizar codigo pois isso o torna mais flexivel para
diferentes abordagens.

Para otimizar os modelos e buscar melhores resultados, foram aplicadas
algumas técnicas como a normalizacdo dos valores numéricos, a substituicao
de valores vazios por moda e mediana e também o ajuste de hiperparametros
através da funcao GridSearchCV do sci-kit learn.

Haja vista a alta sensibilidade dos dados transacionais e cadastrais
dos usuarios da NG.CASH, os dados foram anonimizados e treinados em
apenas uma amostra da base de usuarios para fins de pesquisa e avaliagao.
O modelo no qual serdo analisados os resultados possui apenas uma amostra
de 10.000 usuarios ativos. Esta amostragem foi feita a partir da distribuicao
igualitaria entre 10 faixas de percentis relativos ao nimero de transagoes
(transaction_count). J4 o modelo em producao serd treinado a partir dos
dados de todos os usuarios ativos na foto das bases de 3 meses para tras, como

explicado anteriormente.

6.4.2
Ajuste de hiperparametros

O ajuste de hiperparametros, também conhecido como hyperparameter
tuning, ¢ um processo essencial em Machine Learning que envolve a sele¢ao
de um conjunto 6timo de hiperparametros para um algoritmo de aprendizado.
Diferente dos parametros aprendidos a partir dos dados durante o treinamento,
os hiperparametros sao definidos antes do processo de treinamento e controlam
o comportamento do algoritmo.

A escolha adequada de hiperparametros pode melhorar significativa-
mente o desempenho de um modelo, aumentando a precisao, reduzindo o over-
fitting e melhorando a capacidade de generalizacao para novos dados. Técnicas
como GridSearchCV e RandomizedSearchCV sao frequentemente utilizadas
para explorar diferentes combinac¢oes de hiperparametros de maneira sistemé-
tica, permitindo a identificacdo das configuragoes que oferecem os melhores
resultados para um dado conjunto de dados e problema especifico. Este pro-

cesso é vital para otimizar modelos complexos e garantir que eles fornegam
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previsoes robustas e confiaveis. A seguir, serao detalhados os hiperparametros
testados no script de treinamento para cada algoritmo.

O Naive Bayes é um modelo que nao possui muitos hiperparametros
ajustaveis, assim utilizou-se a configuracao padrao, sem parametros adicionais.

Para o modelo de Rede Neural Artificial, varios hiperparametros foram
escolhidos a fim de explorar diferentes arquiteturas e comportamentos da
rede. O parametro hidden_ layer sizes define a configuracao da arquitetura da
rede neural. Foram testadas trés configurages: (50,50,50) com trés camadas
escondidas de 50 neurdnios cada, (50,100,50) com trés camadas escondidas de
50, 100 e 50 neurdnios respectivamente, e (100,) com uma camada escondida
de 100 neur6nios. O parametro activation especifica a funcdo de ativagao
utilizada nas camadas escondidas, onde foram testadas tanto a fungao tangente
hiperbdlica (tanh) quanto a funcdo ReLU (Rectified Linear Unit). O solver,
que define o algoritmo utilizado para otimizar os pesos da rede neural,
foi configurado para testar o gradiente estocastico descendente (sgd) e o
otimizador adam. O parametro alpha, responsavel pela regularizacao, foi
testado com os valores 0.0001 e 0.05 para observar o efeito da regularizacao.
Finalmente, o learning rate, que determina a politica de taxa de aprendizado,
foi testado com valores constantes e adaptativos.

No modelo de Regressao Logistica, utilizou-se o parametro C, que con-
trola a forca da regularizacao, testando os valores 0.1, 1.0 e 10.0. O parametro
penalty, que especifica a norma usada na penalizacao, foi configurado para
testar a penalizacao L2.

Para o modelo de SVM (Support Vector Machine), utilizou-se o parame-
tro C' para regularizacao, testando os valores 0.1, 1.0 e 10.0. O kernel, que
define a funcao do kernel a ser utilizada, foi configurado para testar os kernels
linear e radial basis function (rbf).

No modelo de Arvore de Decisdo (Decision Tree), os pardmetros
maz__depth e min__samples split foram ajustados. O parametro max_depth,
que define a profundidade maxima da arvore, foi testado com os valores None,
10, 20 e 30. O parametro min__samples split, que define o niimero minimo de
amostras exigidas para dividir um né interno, foi testado com os valores 2,
10 e 20. Essas escolhas de pardmetros foram feitas para cobrir uma variedade
de configuragoes possiveis e encontrar a melhor combinacdo que maximiza o

desempenho dos modelos.
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6.4.3
Resultados do Treinamento

A anadlise dos resultados do treinamento revelou que o modelo de Rede
Neural Artificial apresentou o melhor desempenho geral, com uma AUC-ROC
de 84% e superior aos demais modelos. A acuricia do modelo também foi
elevada, indicando uma boa quantidade de verdadeiros positivos e negativos
em relacao a amostra.

O critério para julgar a qualidade dos algoritmos foi a AUC-ROC. A

Figura 6.2 apresenta as curvas ROC para os diferentes modelos avaliados.

ROC Curves

—— Naive Bayes (AUC = 0.67)

Artificial Neural Network (AUC = 0.84)
—— Logistic Regression (AUC = 0.82)
—— Support Vector Machine (AUC = 0.82)
—— Decision Tree (AUC = 0.81)

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

False Positive Rate

Figura 6.2: Curvas ROC dos Modelos Avaliados

A Tabela 6.1 resume os relatérios de classificacao para cada modelo,
destacando as métricas de acuracia, precisao, recall e fl-score. Esses relatorios
fornecem uma visao detalhada sobre o desempenho de cada modelo, permitindo

identificar pontos fortes e fracos em termos de previsoes corretas e erros.

Modelo Acuréacia | Precisao | Recall | F1-score
Naive Bayes 0.508 0.3021 0.7946 0.4416
Rede Neural Artificial 0.813 0.6406 0.5104 0.5678
Regressao Logistica 0.7995 0.6294 0.4087 0.4982
Support Vector Machine 0.8005 0.6072 0.4876 0.5407
Arvore de Decisao 0.7965 0.5773 0.5809 0.5791

Tabela 6.1: Comparacao dos Modelos de Machine Learning

Por fim, a matriz de confusao do melhor modelo, a Rede Neural Artificial,
é apresentada na Tabela 6.2. A matriz de confusao ilustra a distribuicao dos

verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos,
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fornecendo insights valiosos sobre a performance do modelo em termos de

classificagoes corretas e erros.

Previsto 0 | Previsto 1
Verdadeiro 0 1380 138
Verdadeiro 1 236 246

Tabela 6.2: Matriz de Confusao - Rede Neural Artificial

A performance do modelo pode ser considerada relativamente satisfatoria
na identificacio correta do comportamento dos usuérios. E possivel destacar
que ele consegue identificar com eficiéncia usuarios que nao dardo churn, o que
¢ importante para a estratégia de comunicagao em razao de dois motivos: o
primeiro ¢é que lancar comunicagdes para usuarios que nao estariam deixando de
usar o produto é financeiramente custoso e pode, possivelmente, sobrecarregar
e irritar usuarios com a quantidade excessiva de mensagens; o segundo ¢
que, caso haja uma estratégia de retencao que ofereca promocgoes e beneficios
exclusivos para usudarios prestes a darem churn, a identificagao incorreta destes
usuarios pode representar uma perda financeira significativa para a empresa.

Embora a acuracia e a precisao sejam relativamente altas, indicando
que a Rede Neural ¢é eficaz na previsdo correta de churn em muitos casos,
o recall de 51,04% revela uma deficiéncia significativa, pois demonstra que o
modelo esta identificando apenas um pouco mais da metade dos usuarios que
realmente deram churn. Assim, é evidente que o modelo ainda possui espago
para melhorias, que serdo exploradas no Capitulo 7 (Consideracoes Finais).

Dessa forma, pode-se concluir que, a partir da definicdo do critério de
AUC-ROC como o determinante para a qualidade do modelo, a Rede Neural
Artificial foi o algoritmo que apresentou os melhores resultados, contudo ainda

ha espacgo para melhorias.



7
Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo robusto de
previsao de churn utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina aplicadas
no contexto empresarial, com foco na NG.CASH, uma carteira digital voltada
para a Geragao-Z. Através da implementacao de uma infraestrutura escalavel
em nuvem, utilizando servigos da AWS como SageMaker, EMR Serverless, Step
Functions e Lambda Functions, foi possivel construir um pipeline completo
para a coleta, processamento, treinamento e inferéncia de dados.

O desenvolvimento deste projeto proporcionou varias contribuicoes sig-
nificativas. Primeiramente, foi fornecido um guia detalhado e pratico sobre a
implementacao de modelos de Machine Learning em um ambiente empresa-
rial, destacando a importancia da computagdo em nuvem e boas praticas de
Engenharia de Dados. Em segundo lugar, foi demonstrado na pratica como
as tecnologias de Machine Learning podem ser aplicadas para resolver proble-
mas reais de negocios, especificamente a previsao de churn em uma instituigao
financeira digital. Além disso, a construgdo de uma infraestrutura escalavel
permite que o modelo possa ser facilmente adaptado e replicado para outros
projetos e empresas, aumentando sua aplicabilidade e impacto.

Durante o desenvolvimento do projeto, diversos desafios foram enfrenta-
dos, como garantir a qualidade e disponibilidade dos dados, selecionar e ajustar
os algoritmos de Machine Learning mais adequados e construir uma infraes-
trutura que pudesse lidar eficientemente com grandes volumes de dados. A
automatizacdo do Workflow também foi um desafio significativo, exigindo a
integracao coordenada de multiplos servicos para criar pipelines complexas e
eficientes.

Apesar de todo o trabalho contido no desenvolvimento desta pesquisa,
¢ importante destacar que ainda ha um espago consideravel para a imple-
mentacao de melhorias. Primeiramente, aumentar a quantidade e melhorar a
qualidade da selecao de atributos no script de pré-processamento pode im-
pactar significativamente os resultados dos algoritmos de treino. Pode-se, por
exemplo, incluir mais atributos como recorréncia de transagoes In (aumento
de saldo), gasto com servigos de assinatura como streaming e delivery, enga-
jamento nas redes sociais, niimero de reclamacgoes no suporte e muitos outros.
Além disso, o envio de eventos para o ecossistema de dados também pode
ser melhorado ao, por exemplo, aumentar o niimero de campos presentes no

payload para melhorar a clusterizacao dos usudrios nas plataformas de CRM e
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personalizar ainda mais a comunicagao. Finalmente, é imperativo implementar
métodos para avaliar o impacto real das previsoes de churn nas estratégias de
retencao e na lucratividade da empresa, utilizando técnicas de experimentacao

A/B e criando dashboards de acompanhamento.

Em conclusao, este projeto demonstrou a viabilidade e a eficicia da
utilizagdo de técnicas avancadas de Aprendizado de Maquina e Computacao
em Nuvem para prever churn em um ambiente empresarial. A aplicacao
pratica dessas tecnologias no contexto da NG.CASH forneceu insights valiosos e
estratégias de retencao eficazes, ressaltando a importancia de uma abordagem
orientada a dados para o sucesso empresarial no cenario competitivo atual.
Com as contribuicoes e aprendizados deste trabalho, espera-se que outras
empresas possam adotar e adaptar essas praticas para melhorar suas operagoes
e retencao de clientes, promovendo um uso mais inteligente e estratégico dos
dados.
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