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Resumo. Empresas prestadoras de servigo perdem muito com o abandono de clientes, o que é chamado de Churn
na literatura. Campanhas de fidelizacao oferecidas a todos os clientes podem ser muito custosas. Sendo assim, predizer
quais clientes tendem a realizar Churn pode ser muito vantajoso. Neste trabalho, foi avaliado o desempenho de um
modelo de rede neural de grafos (GNN) para predigdo de Churn em comparac¢do com um modelo tradicional de floresta
aleatoéria e um modelo profundo de rede neural recorrente (RNN) utilizando apenas dados néo sensiveis de clientes em
um contexto de abandono de servigo digital. Os resultados mostraram que o uso da rede neural de grafos mostrou-se
benéfico: embora tenha tido a segunda melhor precisao (61% contra 63% da RNN) e segundo melhor F'1 Macro Score
(59.95% contra 61% da RNN), ela conseguiu melhor revocacéo da classe de Churn (68% contra 61.5% da baseline e
55% da RNN). Para trabalhos futuros, pretende-se estender a ideia do uso de redes neurais de grafos para problemas
genéricos dados por listas de eventos utilizando-se ainda mais informagoes e recursos do modelo.

1. INTRODUCAO

Empresas prestadoras de servigo perdem muito com o abandono de clientes [Gupta et al. 2004]. Tal
abandono é chamado de Churn na literatura. Além da estratégia de conseguir cada vez mais novos
clientes, é importante evitar que os clientes atuais desistam do servico. Uma estratégia comum é a
utilizacao de programas de fidelizacao oferecidos a todos os clientes, beneficiando os consumidores por
usarem o servigo por muito tempo. Isso, entretanto, é bastante custoso, pois as empresas acabam
gastando recursos com clientes que ja estao satisfeitos com o servigo prestado e nao desejam realizar

Churn.

Assim, uma estratégia que tem ganhado destaque é de antecipar quais sao os clientes mais propensos
a desistir do servigo, ou seja, predizer quais clientes provavelmente realizarao o Churn. Dessa forma,
campanhas de fidelizagao poderao focar nesses clientes, e evitar gastos desnecessarios com clientes
que dificilmente fariam Churn. Além disso, é possivel tentar prever o Churn em curto, médio ou
longo prazo. A melhor escolha depende das necessidades da empresa. O tema de predigdo de Churn
ja foi bastante explorado na literatura em servigos de telefonia/Internet e cartdes de crédito, que
apresentam taxas de Churn altas, principalmente utilizando técnicas tradicionais de aprendizado de
méquina supervisionado de classificagao.

Nestas solugoes, em geral dados sensiveis dos clientes sao utilizados, como localizagao, informagoes
financeiras, dados pessoais, uso detalhado dos servigos, dentre outros. Muitos paises, inclusive o Brasil
[Miragem 2019], avancam suas legislagbes e proibem cada vez mais o uso desse tipo de dado. Além das
questoes legais quanto a obtengao desses dados, armazena-los também gera cada vez mais problemas
juridicos. Entretanto, nao usar dados que sejam sensiveis aos clientes pode reduzir significativamente
a qualidade da predigao dos clientes que farao Churn, com o ganho de privacidade e protegao de dados.
Assim, o uso de técnicas de aprendizado profundo se mostra bastante promissor, visto que permite
um aproveitamento maior de informagoes nao sensiveis, o que tende a compensar a falta de dados
privados.

O objetivo deste trabalho é investigar se o uso de Redes Neurais de Grafos (GNNs) pode ser benéfico
para a predicao de Churn de servicos digitais sem uso de dados sensiveis. Para isso sera avaliado um
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modelo profundo de GNN. Serao utilizados apenas os dados de instalagao e desinstalagao de aplicativos
moveis, ou seja, assume-se que o comportamento de instalacao e desinstalacao de outros aplicativos
pode indicar propensao ao Churn. Por usar apenas tais dados, a solu¢do aqui apresentada é bastante
generalista quanto a natureza do servigo, bastando que ele acontega através de um aplicativo mével.

As solugoes baseadas em aprendizado profundo foram comparadas com uma abordagem tradicional
utilizando Florestas Aleatorias e uma abordagem de aprendizado profundo de rede neural recorrente
(RNN), ambas comuns na literatura. Foram feitos testes considerando dados de 47.665 clientes de um
banco digital. Os resultados mostraram que o modelo feitos utilizando redes neural de grafos apresenta
a melhor revocagao da classe de Churn (68%), embora tenha tido a segunda melhor precisao (61%)
e também segundo melhor FI1 Macro Score (59.95%). Tal resultado é promissor, pois geralmente a
revocagao é critica em problemas de predicao de .

Este texto esté organizado da seguinte forma: a segdo 2 descreve os trabalhos relacionados; a segao
3 descreve em mais detalhes os modelos e as tomadas de decisao; a secgao 4 trata dos dados, avaliagoes
e resultados obtidos e, por fim; a secao 5 discorre sobre as consideragoes finais.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

O Churn pode ser entendido como o abandono de clientes de uma determinada empresa por qualquer
motivo em um determinado periodo de tempo. A taxa de Churn, por sua vez, ¢ a quantidade de
clientes que abandonaram essa empresa dividida pelo total de clientes. Quanto menor a taxa de
Churn, maior o gasto desnecessario em campanhas de fidelizacao generalistas. Entretanto, quanto
maior a taxa de Churn, maior o prejuizo causado, e maior o desejo em diminui-la.

Os trabalhos da literatura focam principalmente em problemas com taxas de Churn bastante altas.
O notéavel mais comum contexto de taxa de Churn é o de telecomunicagoes (telefonia, Internet e
televisdo) [Jain et al. 2020] [Verhelst 2018], sendo trabalhos que normalmente apresentam taxas de
Churn bastante altas, sao possiveis de prever com modelos tradicionais e ha muitos dados publicos
disponiveis para o contexto. Outros contextos ainda incluem: aplicativos de redes sociais [Yang et al.
2018|, aplicativos de streaming de musica [Zhou et al. 2019], de cursos online massivos [Tan et al.
2018| e de empresas fornecedoras de cartdo de crédito [Rajamohamed and Manokaran 2018].

O modelo de Floresta Aleatoria foi exaustivamente utilizado em diferentes contextos de Churn,
como o de telecomunicagoes [Ullah et al. 2019] [Idris et al. 2012]. Embora esses trabalhos tenham
conseguido bons resultados, foram utilizados dados sensiveis dos clientes. Modelos de regressao logis-
tica e similares também foram utilizados nesse mesmo contexto [Jain et al. 2020], mas novamente
com uso de informagoes sensiveis.

Quanto a modelos de aprendizado profundo, redes neurais recorrentes foram usadas [Hu et al.
2018| e apresentaram bons resultados, mas também com dados sensiveis. Embora redes neurais de
grafos tenham sido usadas para diversos outros problemas [Jiang and Luo 2022] [Hamilton et al.
2017], ainda nao ha trabalhos com uso delas para predigdo de Churn. Também néo foram encontrados
trabalhos que abordam o problema de Churn para servigos digitais de forma generalista como o aqui
apresentado. Neste presente trabalho, as técnicas de aprendizado profundo sao utilizadas para prever
Churn nesse contexto sem utilizar dados sensiveis dos clientes, apenas as informagoes de instalacao e
desinstalacao de aplicativos.

3. SOLUCOES PARA PREDICAO DE CHURN
Para as solugoes, assume-se que estao disponiveis apenas informagoes sobre instalagoes e desinstalagoes
de aplicativos moveis realizadas pelos clientes. Cada cliente é representado como uma sequéncia de

eventos, sendo cada evento a instalagdo ou desinstalacao de algum aplicativo. O evento contém um
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identificador numérico tinico para cada aplicativo, a data de ocorréncia e um indicador binario que
difere se foi uma instalagao ou desinstalagao.

Com isso, definimos o conjunto de dados da seguinte forma:

Defini¢ao 3.1 Congunto de dados do evento. Seja K, o conjunto de 2-uplas (¢, F), sendo ¢ um in-
dicador binario que é verdadeiro se o cliente fez Churn e falso caso o contrario e sendo F sequéncias
de eventos e; ordenados por tempo para o cliente u. Cada e; é uma tupla (a,d, f) onde a especifica
um numero unico de identificagdo para cada aplicativo moével, d é um inteiro especificando o dia,
comecando em zero desde o inicio dos dados, que este evento aconteceu, e f é um indicador binario
que é verdadeiro se o evento € uma instalagao de aplicativo, e é falso se for uma desinstalagao. Além
disso, assume-se que h é a quantidade de ntimeros tnicos de identificacao para cada aplicativo movel
a.

3.1 Floresta aleatoria (Baseline)

Para testar nossa hipotese de que o uso de mais informacoes nao sensiveis pode melhorar o desempenho
dos modelos, foi escolhido o modelo tradicional floresta aleatéria. Por sua propria definigao, tal modelo
nao trabalha com sequéncias de eventos, nem diretamente como as redes neurais recorrentes, nem
mediante a transformagdes como as redes neurais de grafos.

Assim, a primeira etapa é transformar os dados para uma forma vetorial. Um simples pré-processamento
é feito, de forma que apenas os aplicativos que estao presentes no dispositivo mével no ultimo dia de
coleta dos dados sao considerados. Os dados de entrada sao, para cada cliente, um lista binaria de
tamanho N, sendo N o namero de aplicativos tnicos. Cada posigdo da lista é preenchida com ver-
dadeiro, caso o respectivo aplicativo esteja instalado no dispositivo, e falso caso nao esteja. Ou seja,
pela propria natureza sequencial dos dados, muita informacao é perdida no uso deste modelo. O alvo
da predi¢ao do modelo é o indicador de Churn ¢ de cada cliente.

3.2 Rede neural recorrente (RNN)

Em primeiro lugar, é importante explicar o formato da entrada RNN. As redes neurais recorrentes
usam um tensor diferente das redes neurais feed forward (FNN) regulares. As FNNs trabalham com
um tensor no formato (nExemplos,nDimensao) em que nExemplos representa o ntumero de amostras
de treinamento e nDimensao representa os dados associados a cada amostra, que pode ter codificagao
binéaria ou mista. Para RNN, é necessaria uma dimensao extra. Sendo assim, a forma do tensor é
a seguinte: (nExemplos, nPassosTemporais,nDimensao). Nesta configuragdo, nPassosTemporais
representa qual a localizagao na sequéncia em que os dados sao armazenados em nDimensao. Além
disso, como inspiracao do uso de RNNs em processamento de linguagens naturais, podemos tratar a
sequéncia de instalagoes e desinstalagoes como tendo uma ordem intrinseca, mesmo que nesse trabalho
as instalagoes e desinstalacoes do mesmo dia sejam ordenados aleatoriamente como mostrado em 4.1.

Dado um conjunto de clientes K, conforme a Definicao 3.1, é preciso aplicar filtros para descartar
valores discrepantes em alguns aspectos. Como cada aplicativo teréd codificagdo binéria, o nimero de
valores tnicos de h, conforme a Defini¢ao 3.1, representara a dimensionalidade da entrada RNN pos-
teriormente e seré proporcional ao niimero de parametros e dados necessarios para uma boa acuracia
do modelo (i.e., sem sobre-ajustamento).
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Fig. 1. Diagrama da representacao dos dados utilizados na RNN.

Como pode ser visto na Figura 1, cada tensor ¢ para um cliente foi definido da seguinte forma:
t & um tensor bidimensional com forma (Neyentoss Naimensao): Onde Neyentos ¢ méximo possivel de
eventos para todos os usuarios € Ngimensao ¢ igual ao nimero de aplicativos tinicos Nypps + 3, sendo
que trés posigoes sao utilizadas para armazenar metadados dos eventos. Como nem todo cliente tem a
mesma quantidade de instalagdes/desinstalagtes, os tensores sobressalentes sao preenchido com zeros.
Com isso é possivel extrair um vetor na posicao t,, ,, onde t,,, € RNarps+3 Na primeira posicao
desse vetor, t, 0 ¢ usada para indicar em que dia relativo esse evento ocorreu da seguinte forma:
sendo mazximo(d) o maior valor de d da definicao 3.1, a posigao t,, » o tera valor d;/mazimo(d) onde
J < Neventos- A segunda e terceira posigao iy n,1 € tmn,2 sdo usadas para codificar instalagao e
desinstalacdo (note que nao seria possivel utilizar apenas uma posi¢do binaria para isso, visto que
pela propria definigdo de redes neurais, os valores 0 sao desconsiderados no aprendizado. Assim, ou
a desinstalagdo seria ignorada, ou a instalagdo). Caso o evento seja uma instalacdo t,, ,1 = 0 e
tm.n,2 = 1, caso contrario, os valores s@o invertidos. As posigoes restantes t,,,n,z onde 3 <z < Ngpps
é uma informagao codificada One-Hot de qual aplicativo instalado ou desinstalado foi considerado
naquele tensor, ou seja, apenas um aplicativo é permitido por tensor. Por exemplo sendo o n-ésimo
evento do cliente m, T[m,n,:| = [2/40,1,0,0,0,0, 1] indica que o aplicativo de id = 3 (T'[m,n, 3 + 3])
foi desinstalado no dia 2 pelo cliente m e que o maior ntumero distinto de dias para todos clientes é
40.

3.3 Rede neural de grafos (GNN)

O primeiro passo para treinar uma rede neural de grafos (GNN) é a criagao dos grafos. A criacao
dos grafos ocorre de forma independente entre os clientes, sendo que para cada cliente, um grafo
direcionado é gerado. Cada vértice v representa um aplicativo, e cada aresta direcionada que conecta
Um & Uy, representa a influéncia que a instalagao de v, gera sobre a possibilidade de instalagao de v,,.

Com as tuplas mapeadas, é possivel criar os grafos. O grafo gerado tem matriz de adjacéncia Ay« .
A matriz é iniciada com todas as arestas com o peso 0, ou seja, desconectadas, como mostrado na
Figura 2. Tal exemplo sera seguido doravante.
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Cliente 1

Evento 13/05/2022:

Evento 16/05/2022:

Fig. 2. 10.

Todas as tuplas sao agrupadas em grupos g4 de acordo com a data d, ou seja, sao criados grupos
de instalagoes e desinstalagbes que ocorreram no mesmo dia. Os valores da matriz de adjacéncia
sao entao incrementados conectando todas as tuplas de um mesmo grupo, pois assume-se que o0s
aplicativos instalados e desinstalados no mesmo dia tem forte correlacdo. Assim, o peso das arestas
correspondentes a esses aplicativos sdo incrementados utilizando a fungao:

agy+ = P(k) x P(l)

onde k e [ sdo todas as tuplas diferentes de um grupo g4, ou seja, sdo instalaces e desinstalacoes
de aplicativos que aconteceram no mesmo dia. A fungdao P define o peso do tupla, que é —1 se for
uma desinstalagdo (ou seja, se o binario f for falso), e 1 se for uma instalagdo de aplicativo (se o
binario f for verdadeiro). Dessa forma, é esperado que dois aplicativos que foram desinstalados ou
instalados tenham uma correlagao positiva, e que um aplicativo instalado e outro desinstalado tenham
uma correlagao negativa.

Seguindo o exemplo da Figura anterior, as instalagoes dos aplicativos 0 e 1 do dia 13/05 sdo
conectadas. O peso das arestas 0 — 1 e 1 — 0 sdo somadas com o valor de 1, visto que sao duas
instalagdes, ou seja, P(0) =1 e P(1) = 1, como mostrado na Figura 3:

‘ Cliente 1

Evento 13/05/2022:

Evento 16/05/2022:

Fig. 3. As posigoes 0,1 e 1,0 da matiz sao acrescidas com 1.

O proximo passo é considerar o dia 16/05. A desinstalagao do aplicativo 1 é considerada em conjunto
com a instalacao do aplicativo 2. Note que o peso acrescido sera de -1 nas arestas 1 — 2 e 2 — 1,
visto que sdo uma instalagdo e uma desinstalacdo, ou seja, P(1) = —1 e P(2) = 1, como mostrado na
Figura 4:
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Fig. 4. As posigoes 1,2 e 2,1 da matiz sdo acrescidas com -1.

Cliente 1

Evento 13/05/2022:

Evento 16/05/2022:

Ou seja, depois de conectadas as instalagoes e desinstalagoes de mesmo dia, o grafo do exemplo
ficard como mostrado na Figura 5.

Cliente 1
Evento 13/05/2022:
Evento 16/05/2022: .

Fig. 5. Grafo com instalac¢oes e desinstalagdes de mesmo dia consideradas.

Depois disso, as tuplas de datas subsequentes sdo consideradas. Os grupos de tuplas sdo ordenados
de forma crescente a data d, e cada grupo de tuplas g4 é considerado em par com seu proximo gg + 1.
Entao, a matriz de adjacéncia tem seus pesos atualizados segundo a funcao:

am,n+ =

Sendo m todas as tuplas do primeiro grupo considerado (g4), n todas as tuplas do grupo subsequente
em data (gq + 1) e D uma fungdo que retorna o valor de d da tupla dada. Assim, as correlages entre
instalagoes e desinstalagoes que ocorrem em datas subsequentes no conjunto de dados sao consideradas
utilizando uma ideia parecida com a anterior, porém com o acréscimo de informagao da distancia
temporal entre as datas - ou seja, € dado um peso maior para eventos proximos.

Seguindo o exemplo dado, é considerada agora a instalagdo do aplicativo 0 no dia 13/05 com a
desinstalacao do aplicativo 1 no dia 16/05. O divisor da féormula citada serd 16 — 134+ 1 =4, e o
dividendo de -1, pois P(0) =1 e P(1) = —1. Logo, o peso da aresta 0 — 1 sera acrescido em -0,25,
como é mostrado na Figura 6. Note que apenas a aresta 0 — 1 é acrescida, e naoa 1 — 0
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Fig. 6. As posigdo 0,1 da matriz foi acrescida com -0,25.

Cliente 1

Evento 13/05/2022:

Evento 16/05/2022:

Continuando o exemplo, agora é considerada agora a instala¢ao do aplicativo 0 no dia 13/05 com
a instalagdo do aplicativo 2 no dia 16/05. O divisor da férmula citada sera 16 — 134+ 1 =4, e o
dividendo de 1, pois P(0) =1 e P(2) = 1. Logo, o peso da aresta 0 — 2 sera acrescido em 0,25, como

é mostrado na Figura 7.

Cliente 1
Fig. 7. As posigao 0,1 da matriz foi acrescida com -0,25.

\ A

Evento 13/05/2022:

Evento 16/05/2022:

Realizando a mesma tarefa para a aresta 1 — 2, o grafo resultante serd o da Figura 8.

Cliente 1 1,0
Evento 13/05/2022: -
Evento 16/05/2022: . 01 0

Fig. 8. As posigao 0,1 da matriz foi acrescida com -0,25.

Com todos os grafos criados, ja é possivel treinar o modelo. O modelo utilizado consiste em trés
camadas: uma densa de ativagao relu de N unidades, uma de pooling de soma e outra densa de ativagao
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sigmoid de 1 unidade. A primeira camada recebe diretamente a matriz de adjacéncia dos grafos. A
camada densa de ativacao recebe diretamente a matriz de adjacéncia do grafo, e utiliza a fungao de
ativagao relu por ser conhecida por funcionar bem para camadas internas. A segunda camada realiza
pooling de soma, 1til para somar o impacto de cada aplicativo no Churn. Ao fim, a terceira camada
utiliza a fungao de ativagao sigmoid para retornar um valor entre 0 e 1, a fim de realizar a classificagao
necessaria de Churn.

Entrada Predicao

/P1

A Camada De_nsa Camada Densa P

2 T:::marjho =N Tamanho =1 2
Ativagdo = relu Ativagdo = sigmoid

u

Fig. 9. Modelo de rede neural de grafos.

4. AVALIACAO
4.1 Os dados

Para avaliar as solucoes, foram utilizados dados reais de usuarios de um banco digital no Brasil. Os
dados foram obtidos por meio de um acordo de confidencialidade com uma empresa parceira. A
coleta ocorreu por meio de um software agente instalado em conjunto com o aplicativo de um banco
digital no smartphone do cliente. Portanto, a coleta dos dados usados nesse trabalho comega quando
o cliente instala o aplicativo e passa a utiliza-lo. O software agente captura o momento de abertura
do aplicativo do banco digital e também a lista de aplicativos instalados no smartphone. Com isso é
possivel gerar uma lista de eventos sobre aplicativos (i.e., aplicativos foram instalados ou desinstalados)
para cada cliente e saber qual a ultima data que o cliente abriu o aplicativo do banco digital. Os dados
representam 47.665 clientes, coletados do periodo de 01-01-2021 a 30-07-2021. Além disso, foi possivel
coletar o ultimo dia que o usuéario acessou o aplicativo do banco digital em um periodo posterior, no
dia 31-01-2022. E importante destacar que, devido a necessidade de economia de bateria, o evento
s6 envia a lista de aplicativos instalados uma vez por dia. Nesse caso, se mais de um aplicativo foi
instalado ou desinstalado em um mesmo dia, nao se sabe a ordem que esses eventos aconteceram.

Foram considerados Churners clientes que ficaram 5 meses sem abrir o aplicativo, pois é desejavel ter
alta confianga na decisao de quais clientes serao classificados como Churners. Esse intervalo de tempo
maior foi utilizado pois existe a possibilidade de que o banco digital estudado nao seja o preferido
do cliente, ou seja utilizado somente como conta de investimentos por exemplo, e nesse caso o acesso
esporadico pode ser possivel. Com isso, foram utilizados dados que podem anunciar uma tendéncia
de Churn no médio prazo (i.e., 5 meses). Isso pode ser interessante em corporagdes pois pode ser
necessario um tempo com engajamento de uma empresa para evitar o Churn no futuro. Com esta
definigao de Churn, foram registrados 11.504 clientes Churners.

Para evitar sobre-ajustamento e acelerar o tempo de treinamento dos algoritmos, foram mantidos
apenas os 95% aplicativos com maior niimero de instalagdes e desinstalagoes. Esse filtro manteve os
1.058 aplicativos mais frequentes do conjunto de dados.
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Além disso, os identificadores a das tuplas foram mapeados para nimeros naturais de 1 a h (sendo
h a quantidade de identificadores a tnicos, veja a Defini¢do 3.1) como mostrado na Figura 10. Tal
mapeamento € feito a fim de reduzir o tamanho necesséario da matriz de adjacéncia dos grafos da rede
neural de grafos (veja a Segdo 3.3) e do tensor t,, ,, da rede neural recorrente (veja a Segdo 3.3), cujos
tamanhos sao proporcionais ao maior identificador a a fim de reduzir tempo de execugao. A escolha do
mapeamento é feita por ordem de aparigao no conjunto de dados, ja que é a mais simples e qualquer
ordem teria o mesmo resultado.

)

/ Cliente 1 ‘ ‘ Cliente 2 \ / Cliente 1 Cliente 2
13/05/2022 27/03/2022 13/05/2022 27/03/2022
Instalou 53 Instalou 14 Instalou 0 Instalou 3
Instalou 69 Instalou 25 Instalou 1 Instalou 4
16/05/2022 30/04/2022 16/05/2022 30/04/2022

Instalou 53 Instalou 0
Instalou 13 Instalou 69 Instalou 2 Instalou 1

Fig. 10. Exemplo de mapeamento de identificadores de aplicativos a.

Além isso, filtramos também os clientes que nao tenham pelo menos dois meses de dados gravados,
pois a quantidade de eventos deles poderia ser insuficiente para o treinamento.

Quanto a limpeza dos dados especificos para a RNN, foram filtrados clientes com pelo menos 5 a 40
dias tnicos. Como clientes com poucos dias distintos pode fazer com que o modelo nao tenha dados
suficientes, uma vez que nao temos conhecimento da sequéncia de instalagdes/desinstalagdes de mesmo
dia. Além disso, clientes com muitos dias distintos também podem confundir a rede, pois o niimero de
células recorrentes precisara corresponder ao numero de eventos para cada cliente. Portanto, filtramos
clientes em que o ntiimero de eventos (| Neyentos|) esteja dentro do quantil 10% (55 eventos) e 95% (700
eventos).

4.2 Resultados

Como j4 é bastante conhecido na literatura, modelos de aprendizado de maquina nao trabalham bem
com conjuntos de dados desbalanceados. Os dados foram entao balanceados utilizando-se o método
de subamostragem. Inicialmente eram 47.665 clientes sendo 11.504 Churners, ou seja, apenas 24%.
Depois do balanceamento restaram 23.008 clientes, sendo metade de cada classe.

Todos os modelos e testes foram feitos utilizando-se ambiente de desenvolvimento Python. Quanto
a floresta aleatoria, foi utilizada a biblioteca SKLearn. Para o modelo de rede neural recorrente,
foi utilizado o popular Tensorflow. Por fim, a rede neural de grafos foi construida utilizando-se a
biblioteca Spektral, que permite criacao de redes neurais de grafos sobre o ja citado Tensorflow.
A floresta aleatoria levou cerca de 1 minuto para treinamento, e a rede neural recorrente levou 15
minutos de treinamento por época, ambos via Google Colab. Quanto a rede neural de grafos, foi
utilizado processamento em GPU via Docker. Na méaquina testada (Nvidia Geforce GTX 1050 TT),
cada época da rede levou 30 minutos em média para o treinamento.

Quanto aos pardmetros dos modelos, a Floresta Aleatoria utilizou os parametros padrao da bibli-
oteca sklearn !; a rede neural recorrente (veja a secdo 3.2) utilizou taxa de aprendizado de 0,001, 4

Thttps:/ /scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble. RandomForest Classifier.html
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épocas e tamanho do batch como 32; e a rede neural de grafos (veja a segio 3.3) foi inicializada com
pesos aleatorios e utiliza FarlyStopping com 10 de paciéncia, taxa de aprendizado de 0,001, tamanho
do batch de 32 e a quantidade de épocas como 10.

Todos os modelos foram testados com validacao cruzada com 10 divisoes, resultando em treina-
mentos com 90% dos dados e testes com 10%. Tais divisdes nao sdo balanceadas, visto que devido
a escolha aleatoria de dados balanceados gera naturalmente divisdes razoavelmente balanceadas. Os
resultados nos graficos mostram o valor médio e o intervalo de confianca de 95%. Quanto as redes
neurais, as melhores épocas foram consideradas.

Precisdo do Churn dos modelos testados
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Fig. 11. Resultados obtidos utilizando os trés modelos.

Dos trés modelos, o que melhor se destaca tanto em precisao quanto em F1 Score é a rede neural
recorrente (Veja a segdo 3.2), com precisao de 63% e F1 Score de 61%. Entretanto, a rede neural de
grafos destacou-se bastante em revocagao, conseguindo 68%. Isso significa que, do conjunto de todos
os Churners, o modelo foi capaz de classificar corretamente 68% deles. No contexto de predicao de
Churn, tal métrica pode ser ainda mais importante que a precisao, visto que o objetivo é classificar
corretamente o maior nimero de Churners possivel sem sacrificar muito a precisao.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Foi observado que o modelo de rede neural de grafos parece bastante promissor para a predi¢do de
Churn em ambientes que nao permitem uso de dados sensiveis dos clientes. Isso se deve ao fato de
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que, embora as redes neurais recorrentes apresentem maior precisao e F'1 Score, as redes neurais para
grafos apresentam melhor revocagao na predigao de Churn.

Além disso, é importante observar que os modelos de redes neurais de grafos podem ser usados para
codificagao de ainda mais informagoes dos clientes na forma de grafos - sejam dados sensiveis ou nao
- na forma de atributos de no e arestas ou ainda como dados estaticos recebidos ao lado do grafo no
treinamento. Tal abordagem, com uso de mais dados, pode melhorar ainda mais o desempenho dos
modelos.

Para trabalhos futuros, pretende-se estender a ideia do uso de redes neurais de grafos para problemas
genéricos dados por listas de eventos, seja de classificacdo (como é o caso do problema de predigéo
de Churn) quanto de regressdo. Tal extensdo poderia fazer uso de diferentes abordagens de criagao
automaética de grafos, como uso de programacgao genética para criagao das fungoes de peso das matrizes
de adjacéncia e uso de algum modelo simples de rede neural para fitness. Além disso, seria interessante
a andlise de algumas caracteristicas de grafos (como Clique) para visualizagdo e entendimento humano
dos grafos para anélise de negocios.
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