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RESUMO

Planos de assinaturas fornecem produtos ou servigos periodicamente por meio de cobrangas
automaticas, por exemplo, empresas de telecomunica¢des fornecem mensalmente servigos
como ligagdes e internet e empresas de assinaturas de vinho entregam vinho mensalmente por
um certo valor pago no inicio do més. Por varios motivos, eles representam uma tendéncia de
modelo de negdcio para as empresas. Do lado do assinante, a praticidade € o grande diferencial,
ndo € necessario realizar a compra nem gastar tempo para escolher o produto, a compra ¢é
efetuada automaticamente e os produtos sdo escolhidos uma sé vez no momento da assinatura
geralmente classificados em categorias por perfil de consumidor. Do lado das empresas, a
previsibilidade e a garantia de receita sdo as maiores vantagens, com planos de assinaturas ¢
mais facil calcular a receita do proximo més por exemplo, além disso, essa receita ¢ mais
palpavel do que receitas de vendas avulsas. Sendo assim, a Uinica ameaca as vantagens
apresentadas para as empresas ¢ o cancelamento de assinaturas. Portanto, este projeto visa o
desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina para prever quantitativamente e
qualitativamente os cancelamentos de assinaturas mensais de vinho da empresa Wine. A
previsdo quantitativa ira indicar quantos assinantes irdo cancelar as assinaturas no més seguinte
por meio de modelos supervisionados de regressdo, Random Forest e rede neural Feed Forward
em conjunto com LSTM a fim de descobrir qual possui melhor performance para o problema.
Ja a previsdo qualitativa, ird indicar quais assinaturas serdo canceladas no més seguinte por
meio de dois modelos supervisionados de classificacdo, Random Forest e rede neural Feed

Forward.

Palavras-chave: Assinaturas mensais. Vinho. Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Subscription plans provide products or services periodically through automatic billing, for
example, telecommunications companies provide monthly services such as calls and internet
and wine subscription companies deliver wine monthly for a certain amount paid at the
beginning of the month. For several reasons, they represent a business model trend for
companies. On the subscriber's side, practicality is the big difference, there is no need to make
a purchase or spend time to choose the product, the purchase is made automatically and the
products are chosen once at the time of subscription, usually classified into categories by
profile. On the business side, predictability and guaranteed revenue are the biggest advantages,
with subscription plans it's easier to calculate next month's revenue for example, in addition,
this revenue is more palpable than revenue from single sales. Therefore, the only threat to the
advantages presented to companies is the cancellation of subscriptions. Therefore, this project
aims to develop machine learning models to quantitatively and qualitatively predict the monthly
wine subscription cancellations of the Wine company. The quantitative forecast will indicate
how many subscribers will unsubscribe in the following month through two supervised
regression models, Random Forest and Feed-Forward neural network with LSTM, in order to
find out which one performs better for the problem. The qualitative forecast will indicate which
subscriptions will be canceled in the following month through two supervised classification

models, Random Forest and Feed-Forward neural network.

Keywords: Subscription plan. Wine. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO
1.1 Apresentacio e Objeto de Pesquisa

Com a capacidade de processamento sempre crescendo, os computadores sdo cada vez mais
capazes de gerar impacto no desenvolvimento social, uma vez que desempenham muitas tarefas
em niveis inalcansaveis pelos humanos (LIMA, 2014). Influenciada diretamente por isso, uma
dessas tarefas ¢ o reconhecimento de padrdes, desempenhada de maneira muito mais eficiente

por técnicas de aprendizado de maquina (MASCARENHAS, 2020).

Um dos seus varios tipos, ¢ o aprendizado supervisionado. Ele consiste em ensinar ao modelo
o que responder em determinada situacdo por meio de entradas, as quais ilustram o problema,
e saidas, as quais por sua vez indicam qual deve ser o comportamento. Além disso, dentro do
aprendizado citado anteriormente, existem os modelos de regressdo e de classificacdo, que

trabalham com saidas continuas e discretas respectivamente (RUSSEL, 2013).

De modo geral, modelos de aprendizado de maquina geram modelos preditivos, ou seja,
modelos que predizem certo comportamento baseado em dados que descrevem o
comportamento no passado. Sendo assim, sdo uma ferramenta extramente itil para as empresas.
Ao encontro desse pensamento, Polat (2007) considera que somente as empresas que S2o0

capazes de prever o futuro e se adaptar as novas condigdes alcangam seus objetivos.

Nesse contexto, planos de assinaturas mensais oferecem servigcos ou produtos mensalmente
perante um pagamento automatico no inicio de cada més. Sao sinonimos de comodidade e
praticidade para o cliente e previsibilidade para a empresa, por isso, representam uma tendéncia
de modelo de negocio. Uma vez que sabe-se a quantidade de assinantes em certo momento, 0s
meses seguintes ficam muitos mais previsiveis com relagdo a receita para uma empresa que
trabalha dessa forma do que para uma empresa que trabalha apenas com vendas avulsas

(SHAABAN et al., 2012).

Este projeto visa portanto a previsdo quantitativa e qualitativa dos cancelamentos de assinaturas
mensais de vinho da empresa Wine. A previsdo quantitativa indicara quantas assinaturas serdo

canceladas através de duas técnicas de aprendizado de maquina supervisionado de regressao,
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para que no final seja realizada uma comparagao entre elas. A previsdo qualitativa ird indicar
quais assinaturas mais provaveis de realizar o cancelamento no proximo més por meio de duas
técnicas de aprendizado de maquina supervisionado de classificagdo, também para que seja

possivel compara-las.

1.2 Justificativa

Com o aumento da competitividade entre as empresas, aquela que consegue se antecipar as
oportunidades e problemas tem mais chance de sobreviver no mercado. Além disso, os sistemas
de assinaturas tem sido grande alvo de empresas, uma vez que representam uma renda fixa,

essencial para a sobrevivéncia e planejamento delas (SHAABAN et al., 2012).

Conseguir compreender o comportamento dos assinantes e, ainda mais, prever os
cancelamentos das assinaturas permite que atitudes sejam tomadas com antecedéncia em vista
de indicar o futuro com mais precisdo. Nessa linha de pensamento, ¢ correto considerar que o
cancelamento de assinaturas ¢ o maior problema e preocupagdo das grandes empresas que
trabalham assim e que muitas, especialmente as de telecomunicacdes, estdo desenvolvendo
modelos de predicdo (AHMAD; JAFAR; ALJOUMAA, 2019). O tempo ganho em saber quem
tem mais chance de cancelar a assinatura ou pelo menos quantos irdo cancelar significa uma
vantagem financeira enorme para as empresas uma vez que estdo mantendo sua melhor fonte
de renda e reter clientes custa de 5 a 10 vezes menos para as empresas do que captar novos

(SHAABAN et al., 2012).

Além desse contexto e utilizando o mesmo procedimento, modelos preditivos tém aplicagdes
em deteccdo de fraudes, fenomenos da natureza e sdo aplicados amplamente na area da satde,
com diagndsticos mais precisos e rapidos por exemplo (PEREIRA, 2017). De modo geral,
representam um excelente caminho para qualquer situacdo que seu passado possa ser extraido
em dados. Sendo assim, este projeto servira portanto como base para aplicagdes e objetos de
estudo com caracteristicas semelhantes, por exemplo, qualquer outra empresa com sistemas de
assinaturas mensais ou situacdes onde se necessite estudar o que o cliente sinaliza para

demonstrar sua insatisfacdo com algum produto ou servigo.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral a previsdo do niimero de cancelamentos de planos
mensais de vinho da empresa Wine para o més seguinte e também a previsdo de quais

assinaturas irdo cancelar também no més seguinte.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos contemplam a extragdo e selecdo dos dados do banco de dados da Wine
e o tratamento deles. Além disso, visa-se a aplicagdo de técnicas de regressdo e classificacdo e,

por fim, a analise dos resultados.

1.4 Estrutura do Texto

Este trabalho esta distribuido da seguinte forma apods a introducdo ja apresentada:

e Embasamento Teorico: nesta parte do trabalho, serd estabelecida toda a explicacdo
teorica do desenvolvimento das predigoes.

e Solucdo proposta: esta segdo explica como estd estruturada a resolu¢do do problema
abordado por este trabalho, bem como a justificativa para cada escolha feita.

e Experimentos e Resultados: esta parte mostra como sdo compostos os experimentos que
buscam solucionar o problema abordado pelo trabalho. Além disso, traz o resultado e
desempenho de cada um deles.

e Conclusdes: nesta secdo sera feita a comparacdo do resultado de todas as técnicas
aplicadas nos experimentos a fim de informar qual teve melhor desempenho. E, por fim,

traz quais as melhorias ¢ proximos passos que podem ser aplicados neste projeto.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

2.1 Aprendizado de Maquina

Um grande foco de estudos e pesquisas tecnoldgicas, o aprendizado de maquina vem em
constante crescimento, principalmente por suas aplicagdes. Ele ¢ capaz desde identificar objetos
em imagens (MONTANARI, 2015) a identificar doengas em pacientes (PEREIRA, 2017). E
surgiu com a intengdo de responder ao questionamento se 0os computadores eram capazes de

pensar ou criar regras a partir de conjunto dados (TURING, 1950).

Aprendizado de maquina ou machine learning ¢ a capacidade que uma maquina tem de executar
uma determinada fun¢@o sem ser explicitamente programada para isso (SAMUEL, 1959), ou
seja, como o nome sugere, a maquina aprende a desempenhar uma fungdo de acordo com o
modelo programado. Esse aprendizado ocorre a partir de informagdes inseridas nela e chamadas
de dados de treinamento, os quais vao fornecer as caracteristicas necessarias do objeto de estudo

(CARVALHO et al, 2011).

Ap0s esse treinamento, ocorre a etapa de validagdo. Nesta etapa, o modelo gerado pelos dados
de treinamento ¢ testado com relagdo a sua fidelidade aos dados de teste. Algumas fungdes sdo
utilizadas para medir essa grandeza, por exemplo funcdes de perda, e, de acordo com o

problema, ¢ escolhida a mais adequada (OLIVEIRA, 2016).

Além disso, modelos de aprendizado de maquina podem ter algumas classificagdes quanto ao
método de aprendizado, neste trabalho serd utilizado o aprendizado supervisionado. Este
aprendizado consiste em rotular as saidas do conjunto de dados de treinamento indicando assim
o caminho a ser seguido de acordo com o padrio identificado para certo dado de entrada

(CARVALHO et al, 2011).

Quanto a saida do modelo, este tipo de aprendizado pode ser de regressdo ou de classificagao.
Modelos de regressao significam que as saidas deles sdo continuas, por outro lado, modelos de
classificacdo significam que as saidas sdo discretas, ou seja, sdo numeros finitos que

representam classificacdes de uma grandeza.
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Modelos de classificacdo buscam o reconhecimento de padrdes, em outras palavras, t€ém como
objetivo classificar os objetos em grupos de acordo com suas caracteristicas semelhantes
identificadas (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006). Além disso, o reconhecimento de
padrdes utiliza uma representagcdo do conjunto total de dados que indique as caracteristicas mais
relevantes, reduzindo assim a quantidade de informacao necessaria para a quantidade de grupos

identificados (DUDA; HART; STORK, 2012).

Ja os modelos de regressdo podem ser considerados como técnicas que visam explicar a relagdo
entre variaveis independentes ¢ uma variavel dependente (MESQUITA; NOGUEIRA, 2015).
Ao contrario dos modelos de classificacdo, a regressdo informa como saida um nimero ou

quantidade de certa grandeza, sendo, portanto, quantitativa.

2.1.1 Arvores de Decisio

Uma forma eficiente de aplicar um modelo de aprendizado de maquina € pela técnica de arvore
de decisdo. E um tipo de estrutura de dados nao linear que possui um niimero finito de elementos

ou nodos (HALMENSCHLAGER, 2002).

Essa técnica se baseia em uma solugdo de modelo hierarquico fop-down, ou seja, do no raiz em
relacdo ao nd folha, como mostra a Figura 1. As formas de analisar os dados e decidir suas
influéncias para construcdo da arvore varia de acordo com o critério utilizado, mas em todos os
casos o problema ¢ simplificado, realizando analises sobre problemas menores em subconjuntos

dos dados (HALMENSCHLAGER, 2002).



20

Figura 1 — Estrutura da arvore de decisdo

Caminho de Regra
Classificagio
A - No Raiz (topo)
<10 210 Nb de Decisdo (interno)
B c
<50% 250% <30 230
Sim D Sim Nio
=S — — S
<10 *10 . ’
Sim Nido
— —

Nos Folhas
Fonte: Rodrigues (2014).
2.1.1.1 Arvores de classificagdo
Para classificagdo, existem varias técnicas para construcdo das arvores de decisdo, neste projeto
sera utilizada a técnica de Gini. Desenvolvido por Breiman, esta técnica visa medir o grau de

impuridade de cada caracteristica do conjunto de dados de treinamento em relagcdo as suas

saidas (ALSABTI, 1998).

Para preenchimento dos nos, ¢ medido o grau de impuridade para cada caracteristica em relagdo

as classes, o qual ¢ descrito pela seguinte equacao:

k
Gini (5) = 1 —Epiz 2.1)
i=0

onde S ¢ o conjunto de dados, p; ¢ a probabilidade relativa a classe i em S e k£ ¢ o numero de

classes.

Sendo assim, a caracteristica que ocupa o no ¢ a caracteristica que possui menor grau de

impuridade. Por fim, esse processo se repete para os nos abaixo e encerra quando a impureza
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de um n6 € menor do que se for usada uma nova caracteristica para separa-lo, entdo ele se torna

um no folha e a arvore termina naquele caminho (ALSABTI, 1998).
2.1.1.2 Arvores de regressio

Para a arvore de regressdo, embora também existam outras técnicas de construgdo da arvore, a
utilizada neste trabalho sera a de reducdo da variancia de um conjunto S, denominada de V2
(BREIMAN, 1984). Assim como a técnica utilizada para arvores de classificagdo, esta técnica
divide o problema em situa¢des menores, observando individualmente cada caracteristica do

conjunto de dados de treinamento ¢ analisando sua influéncia na informagéo de saida.

Para construgdo da arvore, inicia-se o processo de medi¢do da variancia no no raiz pela seguinte

equacao:

> (Vi — Ym)?
n

V =

2.2)

onde n ¢ o numero de elementos no conjunto de dados de treinamento, y; ¢ o valor da saida
observada no conjunto de dados de treinamento do i-ésimo elemento e y, € o valor médio da

saida observada no conjunto de dados de treinamento, obtido pela equacao a seguir:

EDNNED)
Ym =" (23)

Sendo assim, a caracteristica que ocupa o nd ¢ a caracteristica que possui menor valor de
variancia. Por fim, esse processo se repete para os nds abaixo e encerra quando a variancia de
um no6 € menor do que se for usada uma nova caracteristica para separa-lo, entdo ele se torna

um no folha e a arvore termina naquele caminho (BREIMAN, 1984).
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2.1.2 Random Forest

A estimativa de parametros a partir de um unico modelo sobre o conjunto de dados de
treinamento envolve algumas escolhas subjetivas e isso muitas vezes torna o resultado
subestimado ou super otimista e, em muitos casos, pouco flexivel com relagdo as inimeras
correlagdes entre as informagdes contidas nele (AUGUSTIN, 1997). Como um caminho para
mitigar esses efeitos, 0 método de bootstrap consiste em aumentar o nimero de modelos
gerados e ponderar seus resultados, trazendo assim mais informagdes sobre as relagdes entre os

subconjuntos do conjunto de dados de treinamento (EFRON, 1993).

Nesse contexto, com o intuito de aumentar a estabilidade e a percepgao sobre as relagdes entre
as caracteristicas de entrada, o bagging (bootstrap agreggating) consiste em gerar alguns
modelos com os subconjuntos gerados pelo reamostragem bootstrap, e, a partir delas, obter
modelos preditivos para estimativas (BREIMAN, 1996). Com essas técnicas aplicadas,
Breiman (1996) e Optiz e Maclin (1999) afirmam que os erros de predi¢cdo tendem a ser menores
do que quando ¢ aplicado apenas um modelo para estimar saidas, afirmagdo essa que foi
confirmada por Bulhuman e Yii (2002) quando pontuaram que aplicar a técnica de bagging

reduz valores de fung¢des de perda como erro quadratico médio.

Sendo assim, desenvolvida por Leo Breiman e Adele Cutler, a técnica de Random Forest se
trata da aplicagdo da técnica de bagging com modelos preditivos de arvore de decisdo, seja para

modelos preditivos de regressdo ou classificacdo (BREIMAN, 2001).

A aplicagdo do método de Random Forests executa a seguinte sequéncia (DANTAS;

DONADIA, 2013):

1. Obter j amostras do conjunto de dados de treinamento.
2. Aplicar técnicas de arvore de decisdo de regressao ou classificacio sobre cada amostra.
3. Estimar valores de saida a partir de médias ponderadas sobre as estimativas realizadas

pelas arvores de decisdo geradas no passo anterior.
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2.1.3 Redes Neurais

As redes neurais, como mostra a Figura 2, sfo sistemas computacionais que imitam o
funcionamento do cérebro humano para aprender e desempenhar algumas tarefas humanas com
mais precisdo e com maior quantidade de informagdes, como por exemplo reconhecimento de
padroes (KELLER; PRIDDY, 2005). Segundo Haykin (2008), uma rede neural ¢ um
processador paralelo massivamente distribuido que possui uma propensao natural a armazenar

conhecimento adquirido pela experiéncia e torna-los disponivel para uso.

Figura 2 - Esquema de ligagdo entre os neurdnios no cérebro humano.

Fonte: Izquierdo (2011).
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Elas sdo compostas por uma camada de entrada, onde recebe os dados, uma camada de saida,
onde ela fornece uma resposta para a entrada e uma camada ou varias camadas intermediarias,
sendo chamada de rede neural quando existe apenas uma camada intermediaria e de rede neural
profunda quando existem mais de uma camada intermediaria (HAYKIN, 2008). Além disso, as
camadas por sua vez sdo compostas por neurOnios, eles sdo fungdes ndo lineares que
transformam variaveis de entrada em variaveis de saida. Os sinais de entrada sdo multiplicados
por pesos que agem de forma semelhante a intensidade sinaptica do neurdnio bioldgico e,

posteriormente, somados (PONTES, 2011), como mostra a proxima equagao:
Z = XoqWg + XqWy +XoWy + - X Wy, — 6 2.4)

onde z representa o valor total recebido pelo neurdnio, x as entradas, m o nimero de neurdnios

na camada anterior, w os pesos que multiplicam cada entrada e 8 ¢ o coeficiente linear.

Ap0s isso, como ilustra a Figura 3, passam pela fungdo de ativagdo, elas t€ém, como principal
funcdo, controlar o valor de saida, para evitar que ele seja muito elevado. Os primeiros estudos
voltados a elas foram descritos por Elliott (1993), quando estudou os impactos sobre redes

neurais.

Figura 3 - Esquema de funcionamento de um neur6nio
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Fonte: Scalabrin (2019).

onde o ¢ a fung¢do de ativagdo e y a saida do neurénio.

Essas fungdes utilizam os valores recebidos das camadas anteriores para calcular as médias

ponderadas com os pesos, também conhecidos como bias (SANTOS, 2019). Além disso,
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podem ser lineares ou ndo lineares e umas das mais utilizadas sdo a fun¢do tangente hiperbdlica,

sigmoid e rampa, como mostra o Gréafico 1.

Grafico 1 — Fungdes de ativagdo: (a) fungdo tangente hiperbolica, (b) fungdo sigmdid e (c) fungdo rampa
F(x
(x), F(x), F(x)

! [
+1] +1|...
I

(a) (b) (©)
Fonte: (a), (b) e (c) (SANTOS, 2008).

2.1.3.1 Redes Neurais Feed Forward

Todo o aprendizado que ocorre em redes neurais ¢ originado pela corre¢do da diferenca entre o
valor estimado na saida e o valor estabelecido para as entradas em questdo, ou seja, € originado
da correcdo dos valores dos pesos que alimentam os neurdnios para que o erro fiquem cada vez
menor. Este processo se da por meio de dois movimentos e conhecido como processo de retro-

propagacao (SILVA, 1998).

O primeiro movimento, conhecido como feed forward se da no sentido da entrada a saida da
rede neural. Os valores sdo recebidos pela camada de entrada e se propagam pela rede
multiplicados pelos pesos e acionando as fun¢des de ativagdo que compdem os neurdnios das

camadas posteriores, originando assim valores de saida (SILVA, 1998).

Essas estimativas geradas sdo comparadas com os valores esperados para a entrada, caso exista
uma diferenca entre eles, um movimento no sentido contrario ocorre. Esse movimento tem a
funcdo de ajustar os valores dos pesos de entrada dos neurdnios e ficou conhecido como

backpropagation. Foi intruduzido por Hinton, Rumelhart ¢ Willians (1998) e ¢ a forma pela
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qual essa técnica de aprendizado de maquina extrai conhecimento e se molda as caracteristicas

de cada situacao.

Sendo assim, redes neurais feed forward sdo os tipos mais simples de redes neurais, as quais sO
possuem os movimentos de feed forward e de backpropagation, como ilustra a Figura 4. Sendo

portanto aciclicas (SANTOS, 2019).

Figura 4 - Rede neural Feed Forward
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Fonte: Proprio Autor.
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2.1.3.2 Rede Neural Recorrente

Um tipo mais robusto de rede neural sdo as RNN (Recurrent Neural Network), elas,
diferentemente da redes neurais Feed Forward, ndo possuem somente um sentido de
propagacao, as camadas ocultas recebem informagdes tanto das camadas de entrada quanto dela
propria relativo a iteragdes passadas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Na pratica, isso
funciona como uma memoria, ou seja, a saida atual sofre influéncia tanto da entrada atual,
quanto de entradas passadas em um certo periodo de tempo, como mostram as seguintes

equacoes:

h, = ®(by, + xwj, + he_ywp) 2.5)

SNt = bo + htWO (26)

onde SN representa a saida do neurdnio, x a entrada, ® ¢ a fungdo sigmoide e / carrega as

informacdes do estado anterior.

Na teoria, RNN sdo capazes de lidar com todos os problemas de dependéncia a entradas
passadas, entretanto, na pratica, alguns deles ndo s@o alcancados por elas, principalmente
aqueles com dependéncia temporal a longo prazo, como explicam LeCun, Bengio ¢ Hinton

(2015).

2.1.3.3 Long Short-Term Memory

Explicitamente projetadas para resolver o tipo de problema que surgiu na sec¢do 2.1.3.2, existem
as redes neurais LSTM (Long Short-Term Memory), as quais foram introduzidas por Hochreiter
¢ Schmidhuber (1997). Enquanto as RNN possuem apenas uma camada de repetigdo, elas
possuem um sistema mais complexo com quatro mecanismos diferentes, como ilustra a Figura

5.
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Figura 5 — LSTM.
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Fonte: Bao, Yue e Rao (2017).
Num primeiro momento, a célula da LSTM decide qual informacao manter e qual descartar da

informacdo de entrada atual, como mostra a Figura 6, onde os valores de f# podem variar entre

0 e 1, significando esquecer ou manter respectivamente, a seguinte equagao define fi:
fe = @(welhe—1,X¢] + bp) 2.7

onde x ¢ a entrada atual, @ ¢ a func¢do sigmoide, / carrega as informacdes do estado anterior e

w & o peso aplicado a entrada.

Figura 6 — Mecanismo de esquecimento da LSTM.

Fonte: Olah (2015).

Em seguida, a célula decide qual informagdo armazenar em seu estado atual, como mostra a

Figura 7, e as seguintes equagdes encontram os valores de i; e Cr:

ir = ®(w;[he—1, ] + by (2.8)
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C, = tanh(wc[he_1, %] + bo) 2.9)

onde tanh ¢ a tangente hiperbolica e C ¢ o estado do neurdnio.

Figura 7 — Mecanismo de armazenamento da LSTM

C,

Fonte: Olah (2015).

Com todas essas informagdes processadas e escolhidas, a célula coloca em pratica a selegdo ¢
e escolhe o que deve ficar ou ndo nos estados antigo e atual, como mostra a Figura 8, uma outra

formula para o valor de C; ¢ mostrada a seguir:

C, = £,Cr_q + i,C, (2.10)

Figura 8 — Mecanismo de atualizagdo do neurdénio da LSTM.

f

—> )

Fonte: Olah (2015).
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Passadas as etapas de processamento de estado de célula, ela, por fim, determina qual sua saida,

como mostra a Figura 9, e as equacdes para os valores de O; e A; sdo mostradas na sequéncia:4

0, = ®(wo[h¢_1,%¢] + by) (2.11)

h, = O,tanh (C,) (2.12)

onde O ¢ a funcdo de saida do neuro6nio.

Figura 9 — Mecanismo de saida do neur6nio da LSTM

f

— )

Fonte: Olah (2015).
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3 SOLUCAO PROPOSTA
3.1 Extracio dos dados

Este projeto visa estudar a previsdo do cancelamento de assinaturas de vinho analisando o
comportamento dos clientes, sendo assim, todas as informagdes utilizadas sdo provenientes de
interagdes deles com a empresa. Embora existam algumas por meio fisico, neste estudo serdo
coletadas as que ocorrem por meio virtual, mais especificamente por aplicagdes Web e Mobile,

ou seja, movimentos dos clientes pelo site da empresa ou pelo aplicativo respectivamente.

Dentro dessas aplicagdes, os clientes podem realizar procedimentos de busca e compra de
produtos, cancelamento de compras, assinatura e cancelamento de planos, cadastro de
informacdes pessoais, indicagdo de assinatura de clube para amigos, cadastro e escolha de
informacdes referentes a compras, como enderego de entrega ¢ modo de pagamento,

gerenciamento de conta sobre a politica de cashback entre outros.

Todos esses procedimentos geram dados que abastecem um banco de dados MySQL por meio
da linguagem SQL, como ilustra a Figura 10. O MySQL, por sua vez, ¢ um banco relacional,
ou seja, os dados sdo armazenados nele por meio de tabelas. Bancos de dados relacionais de um
modo geral utilizam chaves ou identificadores para cada unidade existente, isso permite
relacionar informagdes entre tabelas e também localizar informagdes de maneira eficiente.
Além disso, sdo otimizados para armazenar linhas de dados e, por essa razdo, sdo utilizados
geralmente para aplicagdes transacionais como neste caso. Entretanto, por ser essencial para os
processos da empresa, participar ativamente das vendas, pagamentos e entregas por exemplo,
ou seja, sofrer alteragdes em tempo real com as interagdes dos clientes, as consultas aos dados

ndo ocorrem nele, justamente para otimizar tanto os processos como as consultas.
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Figura 10 - Extrag@o dos dados
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Fonte: Proprio Autor.

Para realizacdo de consultas, os dados sdo armazenados em um segundo banco de dados, o
Amazon Redshift. Se trata de um banco colunar, ou seja, os dados sdo armazenados em colunas
e sdo desenvolvidos para recuperacdo rapida delas. Sendo assim, muito mais adequado para
aplicativos analiticos. Toda essa movimentacdo de dados do banco MySQL para o banco
Redshift, ou seja, do banco de dados relacional para o banco colunar, ¢ orquestrada pelo
software AirFlow (Figura 10). Neles sdo desenvolvidos codigos na linguagem Python
(ROSSUM, 1995), através da qual, com a utilizacdo de bibliotecas, realiza a extragdo,
transformacdo e inser¢do dos dados por meio da linguagem SQL, também conhecidos como

processos de ETL’s.

ETL’s sdo definidas por Pereira (2000) como ferramentas que tém como objetivo extrair,
transformar e realizar a carga de dados em uma Data Warehouse. Esta por sua vez, ¢ geralmente
o ponto central de dados de uma empresa, foram projetados para dar suporte para a inteligéncia
do negdcio. Souza (2003) complementa que esse conceito foi introduzido para posicionar as
empresas mais estrategicamente, tornando-as mais competitivas, maximizando lucros e
reduzindo indices de erro. Por fim, para consultar e extrair os dados do banco colunar Amazon
Redshift ¢ utilizada uma aplicagdo analitica com linguagem SQL, neste caso o software

DBeaver (Figura 10).
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3.2 Selecao dos dados

Bancos de dados reais possuem muitas vezes um numero muito elevado de registros. Por outro
lado, modelos de aprendizado de maquina tem limitagdes quanto ao processamento de
informacdes. Esta etapa portanto consite na sele¢do de um subconjunto de dados que represente

da melhor forma o conjunto total de dados que ilustra a situacao estudada (BEZERRA, 2017).

3.2.1 Predicdo quantitativa

Todas as empresas com o passar do tempo modificam seus produtos para se adequar as
necessidades delas e dos clientes. Sendo assim, no passado, foram realizadas mudangas quanto
as assinaturas de vinho na empresa, entre elas estdo a criagdo e exclusdo de modalidades e a
criagdo de cupons de desconto para certos clientes. Portanto, visando adequar ao maximo o
resultado desta parte do projeto a realidade da empresa no momento, serdo selecionados apenas

dados de Agosto de 2017 até hoje.

3.2.2 Predicao qualitativa

Com a mesma justificativa da se¢do 3.2.1, para essa amostra, serdo selecionados apenas dados
com registro a partir do ano de 2019, uma vez que este projeto visa encontrar o comportamento
dos clientes e ¢ mais coerente analisar este comportamento o mais préximo da data atual

possivel, uma vez que habitos e processos da empresa mudam constantemente.

Outro critério de selecdo sera em fungdo da proporcao de dados onde a assinatura foi cancelada
no més ou nao. De acordo com Prati (2006), quando as classes em conjuntos de dados de
treinamento estdo muito desbalanceadas, os modelos tém dificuldade de encontrar as
caracteristicas das classes que estdo em menor quantidade. Aspecto esse confirmado por Braga
e Castro (2011), quando explicam que modelos com classes desbalanceadas tendem a sinalizar
as categorias que estavam em maior niumero no conjunto de dados de treinamento, resultando
assim em uma baixa taxa de reconhecimento das classes minoritarias. Assim, os dados terdo a
mesma quantidade tanto de registros de assinaturas canceladas no préximo més como de

registros de assinaturas que nao foram canceladas.
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3.3 Pré-processamento dos dados

De acordo com Garcia, Herrera e Luengo (2015), os dados provenientes dos bancos de dados
reais frequentemente ndo estdo adequados para a utilizacdo em modelos de otimizacdo. Além
disso, como pontua Bezerra (2017), o pré-processamento de dados € uma etapa essencial para
a mineracdo que contribui significativamente para o conhecimento do conjunto de dados que

serdo utilizados.

Sendo assim, esta etapa consiste em realizar, por exemplo, a limpeza, integracao, transformacao
¢ normaliza¢do dos dados, variando a execucdo de cada ponto citado de acordo com o objetivo
do modelo. E portanto a preparacdo dos dados para que eles atendam aos requisitos dos

algoritmos de otimizagdo (BEZERRA, 2017).

3.3.1 Predicdo quantitativa

Como pontua Silva (2019), modelos de aprendizado de maquina necessitam trabalhar com
valores numéricos, uma vez que ndo podem processar diretamente informagdes no formato
textual. Para isso, sera utilizada a categorizacdo dos dados que estdo em formato textual, ou
seja, cada registro textual diferente sera representado por uma categoria ou classe, através de

um numero.

Em bancos de dados reais, ¢ comum que registros tenham inconsisténcias ou ruidos decorrentes,
por exemplo, de mudanga de processos da empresa. Assim, Han ¢ Kamber (2000) indicam que
as tarefas de limpeza de dados t€m como objetivo minimizar os efeitos dos ruidos nos conjuntos
de dados, e, para isso, identificam inconsisténcias e modificam os contetidos das informacdes

que as geram.

Sendo assim, técnicas de limpeza de dados foram aplicadas para corrigir algumas informagdes
registradas no banco de dados que possuiam nomes diferentes, entretanto t€m o mesmo
significado. Como exemplo disso, os planos de assinaturas possuiam um determinado nome e

apos algum tempo foram modificados por razdes internas.
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Outro aspecto a ser considerado sdo os outliers, segundo Knorr (2002) sdo objetos que ndo
estdo de acordo com o comportamento geral ou modelo de dados. Sao objetos completamente
diferentes ou inconsistentes com o restante dos dados. Além disso, os caracteriza como valores
extremos, um dado legitimo mas inesperado, um contaminante ou valor que foi medido ou

gravado incorretamente.

Com isso, existem varias formas de identifica-los, neste trabalho serdo empregadas técnicas
baseadas em modelos matematicos. Elas assumem que os dados seguem a distribui¢do normal
e utilizam as métricas de média e desvio-padrao (TANURE, 2010). Também para este modelo,
sera aplicado o agrupamento dos dados, isso consistira na soma dos registros no banco de dados

com informagdes semelhantes as informagdes de entrada do modelo.

Além disso, a normalizacdo dos dados consiste na mudanca de escala dos ntimeros, convertendo
eles para que, proporcionalmente aos seus valores originais, fiquem entre os valores 0 e 1 ou -
1 e 1, de acordo com o objetivo desejado (HAN, 2000), entretanto deve-se ter cuidado para que
esse procedimento ndo altere a forma como os dados estdo distribuidos (BEZERRA, 2017).
Portanto, como explicam Keller e Priddy (2005), para modelos de redes neurais, ¢ mais
adequado que se utilize valores normalizados, pois eles trazem beneficios como redugdo no
tempo de treinamento, melhor acuracia e evita a saturacdo dos neurénios. E para os modelos

gerados a partir de redes neurais, serd aplicada a normalizagdo, explicada pela seguinte equagao:

d 3.1)

onde U ¢ o valor normalizado, d ¢ o valor original e d,,¢ méximo valor encontroado no conjunto

de dados.

O conjunto de dados final sera composto por 15 grandezas de entrada ¢ 1 de saida informando
o que se deseja predizer nesta parte do trabalho, a quantidade de cancelamentos mensais. A
tabela informa as grandezas de cada coluna e o conceito sobre cada informacao esta explicado

a seguir no Quadro 1:
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Quadro 1 - Atributos do conjunto de dados da predi¢do quantitativa

Atributo Tipo Descricao do atributo

Valor numérico do més no

Més Numérico
ano.

Quantidade de assinaturas

Assinaturas Essenciais Numérico . .
ativas da modalidade

essenciais

Quantidade de assinaturas

Assinaturas Surpreendentes Numérico ) )
ativas da modalidade

surpreendentes

Quantidade de assinaturas

Assinaturas Notaveis Numérico . )
ativas da modalidade

notaveis

Quantidade de assinaturas

Assinaturas Singulares Numérico . .
& ativas da modalidade

singulares

Quantidade de assinaturas

Assinaturas Refrescantes Numérico . )
ativas da modalidade

refrescantes

Quantidade de assinaturas

Assinaturas Espumantes Numérico . )
ativas da modalidade

espumantes

Quantidade de assinaturas

Assinaturas Numérico ) )
ativas naquele més

Quantidade de assinaturas
Cupom expirando Numérico _
ativas com cupom de
desconto encerrando naquele

més

Quantidade de assinaturas
Migragdo nos ultimos 30 Numérico ,
grag que mudaram de modalidade
dias oy .
nos ultimos 30 dias
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Migracdo entre 30 e 60 dias

Quantidade de assinaturas que mudaram

dias

Numérico . . .
de modalidade entre 30 e 60 dias atras
Migracdo entre 60 e 90 dias Quantidade de assinaturas que mudaram
Numérico . . .
de modalidade entre 60 e 90 dias atras
Alteragdo de endereco nos ultimos 30 Quantidade de assinaturas que mudaram
) Numérico .
dias de endereco de entrega nos ultimos 30
dias
Alteracdo de endereco entre 30 e 60 Quantidade de assinaturas que mudaram
Numérico

de endereco de entrega entre 30 e 60 dias

atras

Alteracdo de endereco entre 60 e 90

dias

Numérico

Quantidade de assinaturas que mudaram

de modalidade entre 60 e 90 dias atras

Cancelamentos

Numérico

Quantidade de cancelamentos

Fonte: Proprio Autor.

3.3.2 Predicido qualitativa

Para o conjunto de dados que ira gerar este modelo, sera aplicada a categorizagdo e limpeza dos

dados, assim como no modelo de predicdo qualitativa e, embora muitos dados tenham

caracteristicas diferentes, as mesmas razdes se aplicam. Por fim, para as redes neurais, sera

aplicado a normalizacao, também como explicada na secdo 3.3.1. E obedeceram a estrutura do

Quadro 2:

Quadro 2 - Atributos do conjunto de dados da predig¢do qualitativa

Atributo Tipo Descri¢ao do atributo
Més Numérico Valor numérico do més no
ano.
Dias de assinatura Numérico Ha quantos dias a assinatura

esta ativa
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Numero de 1 & 7 representando as

modalidades Essenciais, Surpreendentes,

Modalidade Numérico L
Notaveis, Singulares, Refrescantes,
Espumantes, Winebox do Seu Jeito e
Outras respectivamente.
Migracao Binario A assinatura ja migrou de plano ou nao
A assinatura migrou de plano nos ultimos
Migracdo 1 més atras Binario _
30 dias
A assinatura migrou de plano entre os
Migragdo 2 meses atras Binario L ) ,
ultimos 30 dias e 60 dias
A assinatura migrou de plano entre os
Migragdo 3 meses atras Binario L ) ,
ultimos 60 dias e 90 dias
A assinatura ja mudou de modalidade ou
Mudanca de clube Binario .
nao
A assinatura mudou de clube nos ultimos
Mudanca de clube 1 més atras Binario )
30 dias
A assinatura mudou de clube entre os
Mudanga de clube 2 meses atras Binario . . .
ultimos 30 dias e 60 dias
A assinatura mudou de clube entre os
Mudanga de clube 3 meses atras Binario . . .
ultimos 60 dias e 90 dias
A assinatura ja mudou de endereco ou
Mudanga de enderego Binario .
ndo
A assinatura mudou de endereco nos
Mudanga de endereco 1 més atras Binario o .
ultimos 30 dias
A assinatura mudou de enderego entre
Mudanga de enderego 2 meses atrds | Binario . , ,
os ultimos 30 dias e 60 dias
A assinatura mudou de enderego entre
Mudanga de enderego 3 meses atras | Binario . . )
os ultimos 60 dias e 90 dias
Quantidade de compras realizadas pelo
Total de compras Numérico

cliente
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Me¢dia mensal de compras realizadas pelo

Média de compras Numérico )
cliente
Quantidade de compras realizadas pelo
Compras 1 més atras Numérico . . .
cliente nos ultimos 30 dias
Quantidade de compras realizadas pelo
Compras 2 meses atras Numérico ) . . .
cliente entre os ultimos 30 dias e 60 dias
Quantidade de compras realizadas pelo
Compras 3 meses atras Numérico ) o ) .
cliente entre os ultimos 60 dias e 90 dias
Houve crescimento ou ndo nas compras
Crescimento de compras 1 més atrds | Binario L ) L.
dos ultimos 30 dias em relagdo as
compras entre os ultimos 30 e 60 dias
Houve crescimento ou ndo nas compras
Crescimento de compras 1 més atrds | Binario o . N
entre os ultimos 30 e 60 dias em relagdo
as compras entre os ultimos 60 e 90 dias
Quantidade de compras realizadas pelo
Compras acima da média 1 més atrds | Binario ) . L
cliente acima da média mensal nos
ultimos 30 dias
Quantidade de compras realizadas pelo
Compras acima da média 2 meses Binario ) . L
cliente acima da média mensal entre os
atras . . .
ultimos 30 dias e 60 dias
Quantidade de compras realizadas pelo
Compras acima da média 3 meses Binario ) . L
cliente acima da média mensal entre os
atras . . )
ultimos 60 dias e 90 dias
Valor total em compras de produtos
Valor total de compras Numérico
Valor médio das compras ja realizadas
Ticket médio Numérico
Valor médio em compras por més
Valor médio mensal Numérico
Valor da soma das compras realizadas
Valor de compras 1 més atras Numérico Lo ,
nos ultimos 30 dias
Valor da soma das compras realizadas
Valor de compras 2 meses atras Numérico

entre os ultimos 30 e 60 dias




40

Valor de compras 3 meses atras

Numérico

Valor da soma das compras realizadas

entre os ultimos 60 e 90 dias

Crescimento de valor 1 més atras

Binario

Houve crescimento ou ndo no valor em
compras dos ultimos 30 dias em relagao
ao valor em compras entre os ultimos 30

e 60 dias

Crescimento de valor 2 meses atras

Binario

Houve crescimento ou nao no valor em
compras entre os ultimos 30 e 60 dias em
relag@o ao valor em compras entre 0s

ultimos 60 e 90 dias

Valor acima da média 1 més atras

Binario

Valor em compras realizadas pelo cliente
acima da média mensal nos ultimos 30

dias

Valor acima da média 2 meses atras

Binario

Valor em compras realizadas pelo cliente
acima da média mensal entre os ultimos

30 e 60 dias

Valor acima da média 3 meses atras

Binario

Valor em compras realizadas pelo cliente
acima da média mensal entre os ultimos

60 e 90 dias

Ticket médio 1 més atras

Numérico

Valor médio das compras realizadas nos

ultimos 30 dias

Ticket médio 2 meses atras

Numérico

Valor médio das compras realizadas entre

os ultimos 30 e 60 dias

Ticket médio 3 meses atras

Numérico

Valor médio das compras realizadas entre

os ultimos 60 e 90 dias

Crescimento de ticket médio 1 més

atras

Binario

Houve crescimento ou ndo no valor
médio em compras dos ultimos 30 dias
em rela¢do ao valor médio em compras

entre os ultimos 30 e 60 dias
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Crescimento de ticket

médio 2 meses atras

Binario

Houve crescimento ou nao
no valor médio em compras
entre os ultimos 30 e 60 dias

em relacdo ao valor médio
em compras entre os Ultimos

60 e 90 dias

Ticket médio acima da

média 1 més atras

Binario

Valor médio em compras
realizadas pelo cliente acima
da média mensal nos ultimos

30 dias

Ticket médio acima da

média 2 meses atras

Binario

Valor médio em compras
realizadas pelo cliente acima
da média mensal entre os

ultimos 30 e 60 dias

Ticket médio acima da

média 3 meses atras

Binario

Valor médio em compras
realizadas pelo cliente acima
da média mensal entre os

ultimos 60 e 90 dias

Ja comprou

Binario

Se ja houve compra de
algum produto realizada

pelo cliente

Dias ultima compra

Numérico

Ha quantos dias foi realizada

a ultima compra

Valor ultima compra

Numérico

Valor da ultima compra

realizada

Cancelamentos

Numérico

Quantidade de assinaturas

canceladas do cliente

Expurgos

Numérico

Quantidade de assinaturas

expurgadas do cliente

Pulos

Numérico

Quantidade de mensalidades

puladas

Indicado

Binario

Se assinou por indicacdo
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Quantidade indicagoes Numérico Quantas assinaturas ja
indicou
Dias tltima indicagao Numérico Ha quantos dias realizou a
ultima indicacdo
Ultima indicacdo 1 més Binario Se a ultima indicagdo
ocorreu nos ultimos 30 dias
Ultima indicacdo 2 meses Binario Se a ultima indicacdo
ocorreu entre os ultimos 30 e
60 dias
Ultima indicago 3 meses Binario Se a ultima indicagéo
ocorreu entre os ultimos 60 e
90 dias
Cancelamento Binario Se realizou o cancelamento

desta assinatura no més

Fonte: Proprio Autor.

3.4 Modelo de aprendizado de maquina

Neste trabalho, os principais critérios avaliados para a escolha das técnicas de aprendizado de

maquina para os modelos serdo (HAN, 2000):

1. Desempenho: Representa o processamento necessario para que o modelo seja gerado.

2. Escalabilidade: Representa a capacidade que a técnica tem de gerar modelos a partir de

grandes quantidades de dados.

3. Robustez: Representa adaptabilidade da técnica com relagdo aos outliers presentes no

conjunto de dados de treinamento, gerando assim classificagdes corretas mesmo na

presenca delas.

4. Interpretabilidade: Representa o quanto o modelo ¢ compreensivel para outro usuario

que ndo participou do seu desenvolvimento.
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3.4.1 Critérios de validacao

De acordo com Bezerra (2017), a acuracia preditiva permite a validacdo do modelo de
classificacdo gerado, bem como a comparagdo do desempenho entre diferentes modelos
gerados sobre uma situacdo estudada, isso acontece porque ela informa a capacidade que o

modelo tem de predizer corretamente as classes de objetos desconhecidos.

O aspecto citado anteriormente diz respeito a modelos de classificagdo, entretanto se aplica
também a modelos de regressdo, como pontua Oliveira (2016) ao dizer que o objetivo da
avaliacdo dos modelos ¢ estimar a probabilidade de um modelo realizar predi¢des corretas
quando um novo dado ¢ apresentado. Além disso, complementa que ¢ fundamental poder
estimar corretamente essa capacidade do modelo para medir a confiabilidade em problemas

reais.

3.4.1.1 Predig@o quantitativa

Sendo assim, os modelos de regressdo neste trabalho utilizardo como métrica de validagdo a
validagdo-cruzada ou o cross-validation. Métrica essa que utiliza técnicas de estatistica para

estimar a confiabilidade do modelo (DUDA; HART; STORK, 2001).

Para isso, serdo utilizados dois subconjuntos de dados, o de treinamento e o de teste. O de
treinamento serd utilizado pelo modelo para extrair as caracteristicas dos dados e identificar
seus padroes (BEZERRA, 2017), onde também ¢ responsavel por estabelecer as correlagdes

entre as informacodes de entrada e saida, bem como entre os dados de entrada.

Os dados de teste por sua vez sdo o subconjunto que sera utilizado para testar o modelo,
permitindo assim a validacdo dele, ele representa uma simulagdo do mundo real e
consequentemente do desempenho do modelo em situacdes reais e fora do conjunto de dados

selecionados (BEZERRA, 2017).

A técnica de validacdo cruzada utilizada neste trabalho sera o hold-out, ela consiste em separar
o conjunto de dados em dois, como explicado anteriormente, normalmente 70% dos dados para

treinamento e 30% para teste (HAN; KAMBER, 2000). Além disso, ¢ comum que esse
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procedimento seja repetido k vezes e a acuracia final seja calculada pela média aritmética dos
valores de acuracia de cada dupla de treinamento e teste, dessa forma, visa-se diminuir o efeito
de casos isolados ¢ trazer mais estabilidade a medida (BEZERRA, 2017). Por fim, sera utilizada
a média percentual do erro absoluto (MAPE), alcangada pela seguinte equagdo:

(3.2)

i=o | Vei — Vril

MAPE = x100

onde v,; é 0 i-ésimo valor estimado, v,; € o valor real e n ¢ o nimero de amostras no conjunto

de dados de teste.
3.4.1.2 .Predicdo qualitativa

Para a predi¢ao qualitativa serd utilizada também a técnica hold-out. Entretanto, para isso, sera
aplicada a matriz de confusdo. Uma matriz de confusdo consiste na frequéncia de erros e acertos
de um modelo de classificacdo colocados em uma tabela (VASCONCELOS, 2017). Além
disso, ela fornece um detalhamento de desempenho do modelo, pois indica o nimero de
classificacdes corretas comparado ao conjunto de dados de teste (GOLDSHIMIDT; PASSOS;
PASSOS, 2021).

Os valores Vp e Vn, sdo, respectivamente, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, onde
o modelo acertou a classificag@o. E os valores Fp e Fn sdo, respectivamente, falsos positivos ¢
falsos negativos, onde o modelo errou a classificagdo. Sendo assim, serd utilizada a seguinte

equacdo para medir a acuracia do modelo (BEZERRA, 2017):

(Vp + Vn) (3.3)
cC=
(Vp+Vn+ Fp + Fn)

Por fim, em caso de igualdade de desempenho usando a Equagdo 3.3 para duas técnicas, a que
sera considerada como a que melhor performou seré a técnica que tiver o maior percentual de

Vp (SHAABAN et al., 2012).
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4 EXPERIMENTOS E DISCUSSOES

4.1 Desenvolvimento dos modelos

Para todos os experimentos realizados neste trabalho, foi utilizada a linguagem Python
(ROSSUM, 1995) para construgdo dos modelos de aprendizado de maquina. O software
utilizado para escrita do codigo foi o Visual Studio, ele é gratuito, portanto ndo representou
nenhum impedimento. Além disso, foram utilizadas as bibliotecas Keras e Scikit-Learn
(PEDREGOSA, 2011), para a etapa de pré-processamento de dados foram usadas as bibliotecas
Numpy (OLIPHANT, 2016), Matplotlib (HUNTER, 2007) ¢ Pandas (MCKINNEY, 2010).

4.2 Experimentos

4.2.1 Predicao quantitativa

Todos os experimentos que irdo compor essa parte do projeto tiveram como objetivo predizer
quantas assinaturas irdo cancelar no proximo més e, por isso, foram modelos de regressao.
Todos também utilizaram o conjunto de dados estruturados no Quadro 1. Ao todo, ele possui
61 registros e sobre eles serd aplicada a métrica de validagao cruzada, com 80% dos dados para
treinamento do modelo ¢ 20% para teste, como mostra o Grafico 2. A utilizacdo do mesmo
conjunto de dados e métricas de validagdo para todas as técnicas se justifica pela intengédo de
compara-los. Além disso, sobre os valores de teste, a métrica estatistica de validagdo aplicada

foi a MAPE.
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Grafico 2 - Distribuig¢do do conjunto de dados para modelos de predigdo quantitativa.

Distribuigdo do conjunto de dados

Teste

Treinamento

Conjunto de dados

Numero de dados

Fonte: Proprio Autor.

4.2.1.1 Random Forest

Este experimento consiste na aplicacdo da técnica Random Forest e, a partir dos testes
realizados, os valores que apresentaram melhor desempenho foram escolhidos para compor o
experimento desta se¢do. Sendo eles a maxima profundidade de arvore e quantidade de arvores,

como mostra o Quadro 3.

Quadro 3 — Pardmetros para a técnica Random Forest

Caracteristica Quantidade
Maxima profundidade 30
Quantidade de arvores 40

Fonte: Proprio Autor.

Para analisar o desempenho do modelo gerado, foram observados os valores da MAPE para o
conjunto de dados de treinamento e para o conjunto de dados de teste, comparando-se os valores
estimados ¢ os valores reais. Um baixo valor para a média percentual do erro absoluto dos dados

de treinamento seguindo de uma diferenca ou semelhancga entre esses valores para o conjunto
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de treinamento e teste indicam se houve ou ndo overfitting, ou seja, se o modelo se especializou
nos dados de treinamento, mas ndo apresenta um bom desempenho para dados nunca antes

vistos, os quais simbolizam os dados de situagdes do mundo real.

Sendo assim, o modelo apresentou um valor baixo para a MAPE sobre o conjunto de dados de
treinamento e também para o conjunto de dados de teste, como mostra o Quadro 4. Por fim, o
Grafico 3 ilustra a semelhanca entre as curvas geradas pelas saidas estimadas e reais do conjunto

de dados de teste, onde o nimero do item representa um determinado més.

Quadro 4 — Média percentual do erro absoluto — Random Forest

Conjunto de dados MAPE
Treinamento 6,07
Teste 2,73

Fonte: Proprio Autor.

Grafico 3 - Valores reais e estimados para conjunto de dados de teste - Random Forest.

Valores reais e estimados para conjunto de dados de teste - Random Forest

0.042

—— Estimado

0.040

0.038

Ndmero cancelamentos normalizado

0.030

0.028

NGmero do item

Fonte: Proprio Autor.
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4.2.1.2 Feed Forward em conjunto com Long Short-Term Memory

O segundo experimento realizado foi com a aplicag@o da técnica de rede neural Feed Forward
em conjunto com Long Short-Term Memory, também com varios testes realizados e observagao

do desempenho deles. A Figura 11 ilustra a configuragéo dela.

Figura 11 - Estrutura da rede neural Feed Forward com LSTM

(19, 120) (120, 90) (90, 55) (55, 4) (4. 1)
— ) —ep — O
_’ Q
. . . O
° ° g

— )

\ / N N\ N— N
Camada de Camada Camada Camada Camada de
entrada escondida escondida escondida saida
LSTM LSTM LSTM Fun. Ativ.: ReLu Fun. Ativ.: RelLu

Fun. Ativ.: ReLu Fun. Ativ.: RelLu

Fonte: Proprio Autor.

Com o processo de treinamento e de teste aplicados, a rede neural performou com um valor de
7,77% de MAPE para o conjunto de treinamento, como mostra o Quadro 5, ou seja, quando se
comparou o resultado estimado com o real. Além disso, apresentou um valor mais baixo para a
MAPE do conjunto de dados de teste, 5,19%, como mostra o Grafico 4. Esse acontecimento
comprova que nao ocorreu overfitting, em outras palavras, o modelo ndo se especializou
somente no conjunto de dados de treinamento, ele apresentou a mesma performance para os

dois conjuntos, assim indicando que situa¢des nunca antes vistas serdo bem avaliadas.
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Quadro 5 — Média percentual do erro absoluto — Feed Forward com LSTM

Conjunto de dados MAPE
Treinamento 7,77
Teste 5,19

Fonte: Proprio Autor.

Grafico 4 - MAPE - Feed Forward com LSTM
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Fonte: Proprio Autor.

Em seguida, foi analisado o desempenho dos dados de teste e como a curva gerada pelo modelo

para esses valores se comporta, o Grafico 5 ilustra esse aspecto.
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Grafico 5 - Valores reais e estimados para o conjunto de teste - Feed Forward com LSTM

Valores reais e estimados para conjunto de dados de teste - Feed-Forward
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Fonte: Proprio Autor.

4.2.1.3 Comparagao dos resultados

Com todos os experimentos para predicdo da quantidade de cancelamentos realizados, analisa-
se o desempenho das técnicas sobre o conjunto de dados de teste por meio dos valores da

métrica escolhida para esta etapa, a MAPE, como mostra o Quadro 6.

Quadro 6 — Comparagdo do desempenho das técnicas

Técnica aplicada MAPE
Random Forest 2,73
Feed Forward com LSTM 5,19

Fonte: Proprio Autor.

4.2.2 Predicao qualitativa

Todos os experimentos que irdo compor essa parte do projeto terdo como objetivo predizer
quais assinaturas irdo cancelar no proximo més e por isso serdo gerados modelos de
classificagdo. Todos também irdo utilizar o conjunto de dados estruturados no Quadro 2. Ao

todo, ele possui 471.408 registros e sobre eles serd aplicada a métrica de valida¢do cruzada,
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com 80% dos dados para treinamento do modelo e 20% para teste, como mostra o Grafico 6. A
utilizagdo do mesmo conjunto de dados e métricas de validacdo para todas as técnicas se
justifica pela intengdo de compara-los. Além disso, sobre os valores de teste, a métrica
estatistica aplicada foi explicada a explicitada na Equagdo 3.3 para medir o desempenho do

modelo.

Grafico 6 - Distribui¢do dos dados predigdo qualitativa.

Distribuicao do conjunto de dados

Teste

Conjunto de dados

0 100000 200000 300000 400000 500000
Numero de dados

Fonte: Proprio Autor.

Por fim, para o conjunto de dados de treinamento, como mostra o Grafico 7, e de teste, como
mostra o Grafico 8, sera utilizada a mesma quantidade de dados referentes & assinaturas que
cancelaram e que ndo cancelaram, ou seja, os conjuntos de dados serdo balanceados. Isso sera

realizado para que o modelo ndo tenha nenhuma tendéncia a sua predicao.



Grafico 7 - Conjunto de dados de treinamento.

Distribuicdao dos dados de treinamento
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Fonte: Proprio Autor.

Grafico 8 - Conjunto de dados de teste.
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Fonte: Proprio Autor.
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4.2.2.1 Random Forest

Neste experimento, ¢ aplicada a técnica Random Forest para predizer quais assinaturas irdo
cancelar no proximo més. Os valores de configuragdo da técnica foram escolhidos de acordo
com os testes realizados e observagdo do seu desempenho, entre eles estdo a quantidade de

arvores e maxima profundidade, como mostra o Quadro 7.

Quadro 7 — Pardmetros pra a técnica Random Forest

Caracteristica Quantidade
Maxima profundidade 50
Quantidade de arvores 100

Fonte: Proprio Autor.

Para medir o desempenho do modelo gerado, foi analisado o valor encontrado pela Equacao
3.3 com relagdo aos valores reais e estimados nos conjuntos de dados de treinamento e teste.
Como os valores encontrados na Equacdo 3.3 para os dados de treinamento e de teste foram

significativamente diferentes, como mostra o Quadro 8, conclui-se que houve overfitting.

Quadro 8 - Acurécia para conjunto de treinamento e teste - Random Forest

Técnica Acuricia percentual
Treinamento 98,32
Teste 80,57

Fonte: Proprio Autor.

Outro fator observado ¢ o percentual referente ao Vp, Vn, Fp e Fn sobre o valor total de dados
de teste, como mostra o Quadro 9. O valor percentual de Vp se refere a taxa de ocorréncia dos
verdadeiros positivos, Vn a taxa de ocorréncia dos verdadeiros negativos, Fp a quantidade de
falsos positivos sobre o nimero total de dados de teste e Fn a taxa de ocorréncia dos falsos
negativos. Sendo portanto a taxa de Vp a mais importante, pois diz respeito as predigdes

corretas sobre as assinaturas que irdo cancelar no préoximo més.
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Quadro 9 - Matriz confusao - Random Forest.

Valores Reais Valores Preditos
Nao Cancelou Cancelou
Nao Cancelou 38.045/47.141 9.096 /47.141
Random 80,70% 19,30%
Forest
Cancelou 9.217/47.141 37.924 /47.141
19,55% 80,45%
Fonte: Proprio Autor.
4.2.2.2 Feed Forward

Este experimento consiste na aplicacdo da técnica Feed Forward para predizer quais assinaturas
serdo canceladas no més seguinte. Apos alguns modelos gerados, foi escolhida a melhor
configuragdo da rede neural de acordo com o resultado do seu desempenho. A configuragdo diz

respeito a quantidade de neurdnios e funcdo de ativacdo, como ilustra a Figura 12.

Figura 12 - Estrutura rede neural Feed Forward.
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Fonte: Proprio Autor.
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Para medir o desempenho do modelo, foi observado o valor encontrado pela métrica de
validagdo sobre os valores estimados e reais dos conjuntos de dados de treinamento e teste,
como mostra o Quadro 10, bem como os valores das taxas sobre Vp, Vn, Fp, e Fn pela matriz

de confusdo, como mostra o Quadro 11.

Quadro 10 - Acuracia para conjunto de treinamento e teste - Feed Forward

Técnica Acuriacia percentual
Treinamento 75,89
Teste 76,32

Fonte: Proprio Autor.

Quadro 11 - Matriz de confusdo - Feed Forward

Valores Reais Valores Preditos
Nao Cancelou Cancelou
Nao Cancelou 31.543/47.141 15.816/47.141
Feed Forward 66,91% 33,55%
Cancelou 6.506 /47.141 40.416/47.141
14,26% 85,73%

Fonte: Proprio Autor.

4.2.2.3 Comparacio dos resultados

Com todos os experimentos para predicdo de quais assinaturas irdo cancelar no més seguinte,
analisa-se o desempenho das técnicas sobre os conjuntos de dados de teste por meio dos valores
das métricas escolhida para este projeto, a acuracia percentual (Equagéo 3.3) e o percentual de

Vp, como mostra o Quadro 12.



Quadro 12 - Comparagao de desempenho das técnicas

Técnica aplicada Acuriacia Percentual de Vp
Random Forest 80,57 80,45
Feed Forward 76,32 85,73

Fonte: Proprio Autor.
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5 CONCLUSOES

Este projeto teve como objetivo prever a quantidade de cancelamentos mensais de assinaturas
mensais de vinho da empresa Wine, previsdo quantitativa, e também prever quais assinaturas
serdo canceladas no més posterior, previsdo qualitativa, para isso, foram aplicadas 2 técnicas
de aprendizado de maquina de regressao e 2 de classificagdo respectivamente. Além disso, este
projeto buscou apresentar todo o processo para geracao desses modelos, desde a extragdo dos

dados até alimentacdo dos modelos com os conjuntos de dados extraidos e pré-processados.

Para a previsdo quantitativa, foram observadas dificuldades para ambos os modelos
estabilizarem seus resultados, principalmente pela quantidade de dados. Modelos de
aprendizado de maquina normalmente necessitam de muitos dados para se tornarem precisos e
identificarem padrdes, portanto isso tornou os resultados extremamente sensives aos conjuntos

escolhidos para treinamento ¢ teste.

Apesar disso, as técnicas apresentaram bons resultados, como demonstrado no Capitulo 4, a
técnica que apresentou melhor performance foi a Random Forest, resultado determinado
através da funcdo de perda escolhida para esta etapa, a MAPE. Os valores foram 2,73% para a
Random Forest e 5,19% para a Feed Forward com LSTM nessa métrica. Nao foi observado o

overfitting nessa comparagao, pois os dois modelos apresentaram resultados bons nesse aspecto.

Para a previsao qualitativa, a técnica Random Forest apresentou um bom resultado enquanto
que a rede neural apresentou um resultado razoavel sobre o valor de acuracia, 80,57% e 76,32%
respectivamente. Entretanto, o modelo de Random Forest gerado apresentou overfitting,
quando o modelo performa muito bem para os dados de treinamento e ndo tdo bem para os
dados de teste, enquanto que a rede neural ndo, além disso, tivemos um melhor resultado na
rede neural sobre os Vp, ou seja, sobre a previsdo das assinaturas que cancelaram no meés
seguinte, 85,73%, enquanto que a outra apresentou 80,45%. Por este ser o principal objetivo

deste projeto, € também o principal critério para escolha do melhor resultado.

Para trabalhos futuros, sobre a previsdo quantitativa, ¢ importante aumentar a quantidade de
informacdes analisadas nos meses, uma vez que essa ¢ a Unica alternativa para fornecer mais

informacdes para a geracdo dos modelos, como sugestdo fica a quantidade de indicag¢des de
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clientes para clientes que ocorreram no meés anterior e o valor gasto médio pelos assinantes.
Outro ponto importante ¢ a aplicagdo de outras técnicas ndo lineares para comparagdo de

desempenho.

Sobre a previsdo qualitativa, também ¢ interessante trazer mais informagdes, principalmente
pela correlacdo existente entre diferentes comportamentos dos clientes, como sugestdo, ficam
todas as informacdes que refletem um comportamento proximo a ag¢do de cancelar uma
assinatura, bem como aplicar mais técnicas para efeito de comparacdo. Por fim, ¢ muito
importante que se aplique um método de clustering sobre os Vp para que se detecte os padroes

entre eles e direcione assim agdes para retengao.
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