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RESUMO

O objetivo desse trabalho foi identificar a existéncia de variaveis
comportamentais de cotistas de fundos de investimento que
pudessem ajudar a explicar o encerramento de relacionamento com o
banco e buscar modelos com a melhor performance preditora de
evasao. A metodologia utilizou a pesquisa aplicada para gerar
conhecimentos de aplicagao pratica com a abordagem quantitativa. O
procedimento adotado foi por meio da pesquisa empirica a base de
dados de uma instituicao financeira do Brasil. Para garantir o
atendimento a Lei 13.709 de 14 de agosto de 2018, todas as informacdes
pessoais foram descaracterizadas e nao disponibilizadas durante o
processo de pesquisa, analise de dados e desenvolvimento dos
modelos preditivos para a aprendizagem de maquinas. A populacao
totalizou 2.907.270 clientes pessoas fisicas dos segmentos de média a
alta renda e amostra balanceada com a técnica under sampling de
200.000 clientes. As principais variaveis identificadas como
importantes na predicao da evasao foram a posse de produtos, saldo,
perfil digital, dentre outras. Foi realizada a comparacao de performance
em relacdo a curva ROC para os modelos Regressido Logistica, Arvore
de Decisao, KNN, Naive Bayes, Randon Forest, XGBoost, LDA, MLP e
SVC, e os resultados apontaram o XGBoost como o modelo de melhor
performance preditiva com curva ROC de 0,7861 e matriz de confusao
com acuracia de 71,16.

Palavras-chaves: Fundos de Investimento; Aprendizagem de
Maquina; Evasao de Clientes; XGBoost; Relacionamento com Clientes.
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ABSTRACT

The objective of this work was to identify the existence of
behavioral variables of investment fund shareholders that could help
explain the termination of the relationship with the bank and seek
models with the best performance predictor of dropout. The
methodology used applied research to generate knowledge of
practical application with the quantitative approach. The procedure
adopted was through empirical research on the database of a financial
institution in Brazil. To ensure compliance with Law 13,709 of August 14,
2018, all personal information was de-characterized and not made
available during the research process, data analysis and development
of predictive models for machine learning. The population totaled
2,907,270 individual customers from the middle to high income
segments and a balanced sample with the under sampling technique
of 200,000 customers. The main variables identified as important in
predicting dropout were product ownership, balance, digital profile,
among others. A comparison of performance was performed in relation
to the ROC curve for the Logistic Regression, Decision Tree, KNN, Naive
Bayes, Random Forest, XGBoost, LDA, MLP and SVC models, and the
results pointed to XGBoost as the model with the best predictive
performance. with a ROC curve of 0.7861 and a confusion matrix with
an accuracy of 71.16.

Keywords: Investment Funds; Machine Learning; Customer Evasion;
XGBoost; Relationship with Customers..
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INTRODUGCAO

O presente estudo busca analisar o comportamento dos cotistas
no mercado de fundos de investimento, para que seja possivel
identificar variaveis explicativas para a evasao. Desta forma, sera
possivel identificar, previamente, o0s cotistas que encerrardao o
relacionamento, e fomentar a sua fidelizacao por meio da oferta de
produtos e servicos adequados.

Trata-se de trabalho de carater inovador, pois nao foi identificado
outra pesquisa académica sobre o mercado de fundos de
investimentos com aplicacdo dos modelos de aprendizagem de
maguina em base de dados real.

De Acordo com a base de dados histérica da ANBIMA disponivel
no Boletim de Fundos de Investimento!, € possivel observar que no
periodo de dezembro de 2010 a dezembro de 2020, o patrimonio liquido
total dos fundos de investimento das classes Renda Fixa, Acdes,
Multimercados, Cambial, Previdéncia, ETF, FIDC, FIP, Fll, Off Shore,
cresceu 262% no periodo, saindo de R$ 1,6 trilhdo para R$ 6 trilhdes.

No ano de 2020 as economias globais foram fortemente
impactadas pelas acdes de prevencao a pandemia. O desemprego e a
queda das vendas e dos servicos foram as principais consequéncias que
a populagcao mundial teve de enfrentar em razao da pandemia da
COVID-19.

Conforme dados da ANBIMAZ? no més de abril de 2020, a industria
de fundos de investimento contabilizou a saida de recursos na ordem
de R$ 91,1 bilhdes, sendo o maior resgate mensal desde 2002 e o pior
més do ano em relacdo a captacédo liquida - R$ 80,7 bilhdes negativos.

! Fonte: https://www.anbima.com.br/pt_br/informar/relatorios/fundos-de-
investimento/boletim-de-fundos-de-investimentos/boletim-de-fundos-de-
investimentos.htm

2 Fonte: https://www.anbima.com.br/pt_br/informar/relatorios/fundos-de-
investimento/boletim-de-fundos-de-investimentos/industria-de-fundos-de-
investimento-sinaliza-resiliencia-em-um-ambiente-de-incerteza.htm
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Na contramao dos principais indicadores econémicos que
mostraram uma queda geral das atividades econdmicas, o mercado de
fundos de investimento registrou captacao liquida positiva no valor de
R$ 174,5 bilhdes no consolidado do ano de 2020.

Considerando que o mercado de fundos de investimento
mostrou resiliéncia em 2020, apresentando captacao liquida positiva,
mesmo em um contexto de pandemia e de crise de producao devido
ao Jockdowrr, este trabalho possui o objetivo de verificar a
movimentacao dos cotistas no periodo de dezembro de 2018 a
dezembro de 2020, com o foco de analisar possiveis correlagdes entre
resgates totais para verificar se esses movimentos nos saldos podem
ser explicados estatisticamente por algumas variaveis
comportamentais pertencente aos cotistas.

De acordo BACEN“ o Open Banking, ou Sistema Financeiro
Aberto, € o compartilhamento padronizado de dados, produtos e
servicos por meio de abertura e integragao de sistemas, com o uso de
interface dedicada para essa finalidade, por instituicdes financeiras,
instituicbes de pagamento e demais instituicdes autorizadas a
funcionar. O BACEN assegura que a implementacao sera de forma
segura, agil e conveniente, com previsao dos dados transacionais
referentes aos clientes estarem disponiveis ao mercado em 31/05/2022.

Em relagcao ao atendimento no que versa na Lei 13.709 de 14 de
agosto 2018, que versa sobre a Protecao de dados, o compartilhamento
dos dados pessoais de clientes ou de servigcos do escopo do Open
Banking depende de prévio consentimento por parte dos respectivos
clientes se caracterizando por meio de manifestacao livre, informada,
prévia e inequivoca de vontade, feita por meio eletrénico, pela qual o
cliente concorda com o compartilhamento de dados ou de servigos
para finalidades determinadas.

O ponto de ligacao com este trabalho, € que a competitividade
provocada pelo Open Banking incentivara a inovacao € o surgimento
de novos modelos de negdcio centrados em uma nova experiéncia para

3 Conforme decretos dos poderes executivo federal, estadual e municipal,
determinadas atividades econ®micas tais como bares e restaurantes foram fechadas
para conter a disseminacao da pandemia.

4 Consulta realizada em 27/03/2020 no site
https://www.bcb.gov.br/acessoinformacao/perguntasfrequentes-
respostas/openbanking
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o cliente com seguranca, agilidade e conveniéncia, favorecendo a
inclusao financeira e a educacao financeira.

O escopo do estudo foi na estratificacao da base de dados de
clientes do segmento de pessoa fisica de média e alta renda, no periodo
de dezembro de 2018 a dezembro de 2020, para identificacao de
comportamentos destes clientes que pudessem evidenciar alguma
relacdo de evasao. Foi realizada a avaliacdo de alguns métodos de
modelos preditivos de aprendizagem de maquina para observar aquele
ou aqueles que pudessem ser escolhidos devido a sua melhor
performance preditiva. Por fim, foi observado que o método com
melhor performance foi o XGB Extreme Gradient Boosting para a
explanacao dos resultados e conclusdes.

Além dessa breve introducao, o trabalho € composto por mais
quatro secdes, sendo a secao dois que contém uma revisao de literatura
acerca dos temas para introduzir e contextualizar os conceitos de
fundos de investimentos, de gestao do relacionamento com clientes,
de Machine Learning (aprendizagem de maquina), de Churn (evasao) e
de trabalhos e pesquisas existentes que sao correlatos ao tema. A secao
trés explicita a metodologia por meio da analise exploratoria prévia da
base dados, e com a exposicao do resultado da avaliagao dos modelos
preditivos e as técnicas quantitativas utilizadas e a secao quatro
apresenta os resultados com a evidéncia da matriz de confusao e a
curva ROC. Por fim, a secao cinco traz a conclusao com a indicagao da
aplicacao do algoritmo.







REVISAO DA LITERATURA

Conforme informacdes disponibilizadas pela Comissao de Valores
Mobiliarios - CVM®> os fundos de investimento sao modalidades de
investimentos coletivos. E uma estrutura formal que redne recursos
financeiros de diversos cotistas (investidores), para investimento
conjunto e desta forma conseguirem vantagem competitiva. Esta
modalidade de aplicacao financeira € criada por um administrador,
geralmente uma instituicao financeira, que formalmente o constitui e
define os seus objetivos e politicas de investimento.

Os investidores interessados aportam seus recursos nesses
condominios e conforme as disposi¢cdes constantes no prospecto e na
lamina de informacdes, o gestor do fundo podera investir em diversos
ativos financeiros: CDB, acdes, debéntures, moedas estrangeiras,
investimentos estrangeiros, derivativos, entre outros.

De acordo com a CVM, se fosse permitido a todos os fundos
investirem em qualquer um dos ativos citados no paragrafo anterior,
seria dificil para os investidores que nao possuem vasta experiéncia e
conhecimento, compreenderem minimamente os riscos assumidos no
momento do investimento. Por essa razao, foram criadas diferentes
classes de fundos, considerando os tipos de ativos que compdem as
carteiras e, consequentemente, os fatores de risco. Dentre as principais
classes, temos Renda Fixa, A¢cdes, Multimercados e Cambial.

Durante a etapa do levantamento bibliografico, quando
pesquisado o tema de diversificacao no mercado de fundos, foi
identificada uma vasta amostra de trabalhos e artigos com mergulho
Nnos principios praticos da Teoria de Portfélios por Markovitz (1952) para
abordagens praticas e tedricas para explicar o risco de determinadas
carteiras. Contudo, muito embora a Teoria seja relevante ao tema, o
objetivo nao é verificar os riscos das classes, mas se dedicar a analise da

5 Consulta realizada em 28/03/2020 no site:
https://www.investidor.gov.br/portaldoinvestidor/export/sites/portaldoinvestidor/pub
licacao/Cadernos/CVM-Caderno-3.pdf
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relacdo do movimento de evasao de clientes em relacao a quantidade
de classes de fundos diferentes em seus portfolios.

O trabalho de Vidigal (2012) que versa sobre a “Diversificacao de
um portfélio de Fundos Multimercado: Uma analise empirica” concluiu,
dentre outros aspectos, que quanto maior for o numero de ativos em
uma carteira, o risco desta carteira tende a diminuir. Da forma
semelhante, pode ser possivel verificar se o efeito da diversificacao
possui relagcao direta com a (i) manutencao, (ii) permanéncia e (iii)
evolucao das aplicagdes dos clientes no banco que possuirem a
diversificacao dentre as classes existentes.

De acordo com o trabalho de Veiga, Gibran e Bonsere (2019) que
versa sobre “Open Banking. Expectativas e Desafios para o Mercado
Financeiro no Brasil” o Open Banking traz um novo cenario para o
sistema financeiro nacional como sendo de inclusao e competitividade
com consumidor brasileiro aderente a realizacao de transacdes digitais.

E necessario trazer a definicdo adotada pelo Banco Central sobre
o0 Open Banking:.

“O Open Banking, ou sistema financeiro aberto, é a
possibilidade de clientes de produtos e servicos financeiros
permitiremn o compartilhamento de suas informacdes entre
diferentes instituicbes autorizadas pelo Banco Central e a
movimentacao de suas contas bancarias a partir de diferentes
plataformas e ndao apenas pelo aplicativo ou site do banco, de
forma segura, agil e conveniente. (BRASIL. BACEN..,, 2021).”

O artigo de Guimaraes (2021) aborda a concorréncia bancaria e o
open banking no Brasil. De acordo com a pesquisa Fintech Deep Dive
realizada em 2020 pela PwC6 em parceria com a ABFintechs, foi
tracado um perfil do ecossistema de inovacao e empreendedorismo no
segmento de servicos financeiros do pais com base em informacodes
fornecidas por 148 fintechs de diferentes setores de atuacao. Foi
possivel observar que o Open Banking, em conjunto com 0S Novos
meios de pagamento, como o Pix, gerara um ambiente propicio para
inovacdes. A pesquisa mostrou que das 148 empresas fintechs, 73%
afirmaram que desenvolvem solucdes para Pix e/ou Open Banking e

6 “PwC" refere-se a PricewaterhouseCoopers Brasil Ltda., firma membro da network
da PricewaterhouseCoopers.




76% delas esperam colher beneficios das duas iniciativas logo no
primeiro ano.

Conforme dados disponiveis no caderno do CADE - Conselho
Administrativo de Defesa Econdmica, sobre Mercado de Instrumentos
de Pagamento publicado em outubro de 2019, Guimaraes (2021)
destacou que a partir da posse dos dados bancarios, restam poucas
barreiras para impedir a competicdao entre os gigantes da tecnologia e
as instituicoes financeiras. O ponto de ateng¢ao para os Novos entrantes
seriam 0s custos irrecuperaveis relativos a investimentos iniciais em
marketing, tecnologia e formacao de uma rede de distribuicao, além da
incerteza sobre o peso da fidelidade dos clientes as marcas
estabelecidas.

Em relacao ao cenario internacional, o trabalho de Perez e Strohl
(2019) mostra que o Open Banking ja € uma pratica adotada na Europa,
sendo precursora na regulamentacao deste assunto com a finalidade
de trazer inovacao por meio da eficiéncia no mercado financeiro,
resultando um ambiente mais competitivo com a manutencao dos
direitos dos consumidores.

O artigo de Brodsky e Oakes (2017) traz a importancia do cuidado
redobrado pelas instituicdes que possuem a maior quantidade de
clientes pois 0 Open Banking visa beneficiar os usuarios, gerar inovacao
e concorréncia, estimulando o reposicionamento das instituicdes
financeiras frente as novas tendéncias.

Tendo em vista os desafios do Open Banking, os métodos
quantitavos sao extremamente importantes para entender as relacdes
gue existem entre as varidveis que compdem o mundo das financas,
assim, segundo Gujarati (2011), a econometria pode ser compreendida
literalmente como medi¢cao econdmica. A econometria consiste na
aplicacao da estatistica matematica a dados econdmicos para dar
suporte empirico aos modelos formulados pela economia matematica
e obter resultados numeéricos (TINTNER, 1968).

A teoria econdmica faz declaracdes ou hipdteses principalmente
de natureza qualitativa. A teoria microecondémica, por exemplo, possui
como premissa que, tudo o mais constante, quando ha uma reducao
no preco de um bem, deve resultar no aumento da quantidade
demandada por este bem. Desta forma, a teoria econémica pressupde




uma relagdo negativa ou inversa entre o preco e a quantidade
demandada de um determinado bem. Contudo, a teoria em si nao
oferece nenhuma medida quantitativa da relacdo entre as duas
variaveis (GUJARATI, 20T11).

No trabalho de econometria, o executor da modelagem pode se
deparar com dados provenientes de observacdées em contraste aos
dados experimentais. Existem duas implicacdes relevantes para a
modelagem empirica na econometria. A primeira diz que, quem
modela deve dominar habilidades muito diferentes das necessarias a
analise de dados experimentais. A segunda mostra a diferenca entre
gquem coleta dados e quem os analisa, visto que o responsavel pela
modelagem deve estar bastante familiarizado com a natureza e a
estrutura dos dados em questao. (SPANCS, 1999).

Por fim, Gujarati (2011) traz que, embora existam uma ampla
diversidade de escolas de pensamento sobre a metodologia
economeétrica, a metodologia econométrica tradicional segue os
seguintes passos: (i) Exposicao da teoria ou hipdtese; (ii) Especificacao
do modelo matematico da teoria; (iii) Especificacao do modelo
estatistico ou economeétrico; (iv) Obtencao dos dados; (v) Estimacao dos
parametros do modelo econométrico; (vi) Testes de Hipdteses; (vii)
Projecao ou previsao; (viii) Uso do modelo para fins de controle ou
politica.

Nos dias atuais observamos a aprendizagem de maquina,
também conhecida no termo em inglés como machine learning, na
vida das pessoas todos os dias, direta ou indiretamente. Quando
acessamos as redes sociais, quando fazemos pesquisas na internet,
quando utilizamos aplicativos, ou seja, em todas essas interacdes é
possivel desenvolver um padrao de estilo de vida e consumo para que
haja o registro das preferéncias deste usuario.

De acordo com Borges (2020) os algoritmos de Machine Learning
podem ser aplicados para resolucao de diversos tipos de problemas, ou
seja, sao usados tanto para predizer um indicador num setor industrial
guanto dentro da area da saude, contribuindo assim para a eficacia dos
processos, diagndsticos, tomadas de decisao entre outros.

Com a evolucao da tecnologia e o uso de smartphones, o ser
humano acabou por se tornar um grande fornecedor e consumidor de
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dados. Uma das consequéncias deste processo € na evolucao da
experiéncia do usuario, como por exemplo, ao procurar por um ténis
para correr em um site de pesquisa, e logo depois propagandas com
modelos de ténis especificos comegcam a aparecer espontaneamente
em aplicativos especificos ou em redes sociais. Esse encontro da
necessidade do usuario e com a oferta de produtos ocorre devido ao
registro do comportamento do usuario ao realizar suas pesquisas ou
interagcdes, contudo, esse comportamento pode evoluir de forma
rapida e novas previsdes em temas distintos podem ser criadas. Esse é
exatamente o foco do processo de aprendizagem de maquinas, coletar
e usar os padrdes mais atuais dos usuarios para entender o processo
completo ou usar esses padroes para fazer previsdes de um futuro
proximo.

A dissertacao de Borges (2020)7 cita que, conforme Mohri,
Rostamizadeh e Talwalkar (2018), o Machine Learning pode ser definido
como um método computacional para predicao de dados, sendo que a
partir de uma base de dados, como por exemplo, uma série temporal
que apresenta os dados ao longo do tempo, a “maquina” aprende sobre
0s padrdes de comportamento destes dados através de algoritmos
com o objetivo de realizar predi¢cdes para um resultado futuro.

Ao se questionar sobre a importancia do foco no cliente, Gupta e
Lehmann (2005) evidenciam a necessidade da empresa se posicionar
a0 passo que suas agdes estejam voltadas para os clientes. Estes
precisam ser vistos como o principal ativo das empresas, e, por esta
razao, todas as decisdes estratégicas devem ser tomadas em
convergéncia com a visao do cliente, mantendo o objetivo de identificar
e dimensionar seus possiveis resultados.

E possivel depreender no trabalho de Borges (2020) que, de
acordo com Moschovakis (2001), um algoritmo é geralmente definido
como uma série de modelos matematicos computadorizados que por
meio de um /nputinicial consegue realizar inUmeras operacdes com o
objetivo de devolver um resultado ou um comportamento futuro, ou a
solucao de um problema. Sendo que esses resultados sao definidos
como output.

7 Dissertacdo de Mirele Margues Borges com o tema: Machine Learning como
ferramenta gerencial para predicao de indicadores e detecgao de anomalias.
Submetida ao programa de P6s-Graduacao Mestrado Profissional em Engenharia de
Producgdo da Universidade Federal do Rio Grande do Sul em 2020.




No que tange ao ambiente de gerenciamento das informacdes e
seus algoritmos, temos a contribuicao de Payne (2006), que descreve o
CRM - Customer Relationship Management®, como um processo que
auxilia de forma sdlida a execucao e manutencao da estratégia
corporativa, visto que as informacdes disponiveis sao apresentadas de
maneira mais tempestiva do que indicadores financeiros tradicionais.
Os motivos principais para a utilizagcao e implantacao de sistemas de
CRM podem ser percebidos na melhora do relacionamento com os
clientes, na minimizacao dos custos, na maximizacao da eficiéncia e
produtividade. Os sistemas de CRM inverteram o eixo decisorio das
organizagdes para o foco no reconhecimento do protagonismo do
cliente deixando de lado as tomadas de decisao com foco no produto.

E importante citar que dentre as estratégias utilizadas pelas
empresas que atuam com foco no cliente destaca-se o Gerenciamento
de Relacionamento com o Cliente. Esta estratégia nao se limita apenas
a um software para o gerenciamento de informacdes armazenadas em
bancos de dados, mas, principalmente, na visao voltada para o cliente
em detrimento do foco no produto. Dessa maneira a busca passa a ser
no desenvolvimento do produto certo para o cliente.

De acordo com Brown (2001) o CRM é uma ferramenta de
marketing que consiste na integracao no contato com o cliente (front
office) com as operacdes de retaguarda (back office), onde ha uma
maxima atencao voltada ao cliente favorecendo a aprendizagem
aprender a cada interacao.

E possivel compreender com Tronchin (2002) que a meta final de
um modelo de negocios empresarial que seja baseado em Gestao de
Relacionamento com Clientes, € o crescimento da lucratividade da
empresa por meio da retencao de seus melhores clientes. Essa
retencao ou fidelizacdo é alcancada pela gestao das informacdes
comportamentais individuais.

Podemos identificar o sucesso de um sistema de gestao de
relacionamento com cliente por meio da capacidade de encantar os
clientes e de identificar aqueles que estdao dispostos a encerrar o
relacionamento. Nesse sentido o conceito de Churn conforme

8 CRM - Customer Relationship Management, conhecido em portugués como
Gerenciamento do relacionamento com o cliente.




Ghorbani e Taghiyareh (2009) é a caracteristica dos clientes que tém a
intencao de sair e se tornar cliente de uma empresa concorrente.

Os autores Nitzan e Libai (2011) enfatizam que devido as
consequéncias que levam a uma melhor compreensao e previsao do
churn, existe a necessidade de um CRM efetivo e sistémico. De acordo
com Veloso (2013) existe um desafio que cresce em ritmo acelerado nas
organizagdes que é a questao do churn que pode representar
significativo impacto nas receitas das organizacdes. E possivel observar
a atencao empregada pelos especialistas sobre a retencao de clientes,
principalmente, conforme preconiza Nitzan; Libai (2011), em relagcao ao
impacto da retencao no valor da vida util do cliente e no resultado da
organizacgao.

O churn é relacionado a estratégia de marketing que identifica
gue um consumidor esta migrando de uma empresa para outra. Na
posicao atual de cliente, ainda existe relacionamento, contudo a sua
saida para o concorrente poderd ocorrer num futuro préximo conforme
preconiza Glady, Baesens e Croux (2009).

Caso a organizagcao queira impedir a evasao, € necessaria uma
acao de retencao que, de acordo com Ghorbani e Taghiyareh (2009) é
necessaria a gestao do churn, consistindo na prévia identificacao dos
clientes classificados em churn com a execucao de acdes de fidelizagcao
e marketing para manté-los na condicao de clientes. Por fim, os autores
evidenciam um dos primeiros passos para a gestao do churn que
consiste em investigar as suas causas.

Na etapa de revisao de literatura para identificar trabalhos
semelhantes no Brasil, ndo foi possivel identificar a existéncia de
pesquisa sobre o tema de evasao de clientes (Churn), exclusivamente,
no mercado de fundos de investimentos com a utilizagcdo de modelos
preditivos com aprendizagem de maquinas, contudo foi possivel
identificar trabalhos em setores distintos com foco em modelos
preditores.

A dissertacao de Gauer (2016) buscou responder afirmativamente
a questao de sua pesquisa sobre a possibilidade das variaveis
relacionadas a saldo de operacdes bancarias serem preditoras de
clientes evasores. Neste caso o modelo transformou a variavel Média de
Saldo Diarios em uma escala logaritmica, a fim de avaliar a oscilacao de




acordo com os periodos. Nao houve a plotagem de indicador de
performance, tal como a curva ROC por exemplo. O autor recomendou
a aplicacao deste modelo como um complemento aos indicadores ja
existentes na gestao de fidelizacao dos clientes.

Foi possivel identificar na dissertacao de Gauer (2016) a citacao de
outros trabalhos com foco em modelos preditivos com destaque para
o trabalho de Botelho e Tostes (2010), com foco no mercado de cartao
de crédito, e o trabalho de Pinho (2009), orientado para uma
administradora de investimentos que disponibiliza a diversificacao de
investimentos por meio da compra e venda de acdes, cotas em fundos
de investimentos, derivativos e titulos do tesouro direto.

O trabalho de Pinho (2009) utilizou Algoritmos Genéticos como
um diferencial competitivo na explicitacdao dos clientes a evadirem da
administradora de investimentos. De acordo com o autor, os
Algoritmos Genéticos foram desenvolvidos por John Holland na década
de 60 e 70 e fornecem um mecanismo de busca adaptativa. De acordo
com Larose (2006) quando da utilizacao dos algoritmos genéticos, a
aptidao de um universo variado de potenciais solu¢cdes sao testadas e
comparadas, e as solucdes consideradas com maior aptidao terao mais
chances de cruzarem entre si as informagdes importantes para o caso
em questao, criando solucdes ainda mais propensas. Desta maneira, o
autor da pesquisa conclui que:

“A evolucao de regras por algoritmos genéticos resultou no
encontro de regras com alta acuracia e abrangéncia na
solucdo do problema de evasao de clientes. Tais regras podem
ser facilmente implementadas em sistemas inteligentes, bem
como interpretadas por usuarios envolvidos no processo de
tomada de decisao de marketing. Uma vez objetivado reduzir
as taxas de evasdo de clientes, e aumentar a lucratividade
futura da empresa pela permanéncia prolongada do status
ativo do cliente, poderiam trabalhar acdes especificas de
marketing aos clientes classificados como futuros evasivos,
reduzindo-se custos de alocagcao de marketing. Ha de se
reconhecer que a utilizagdo de outras técnicas de inteligéncia
computacional, ou estatistica, poderiam produzir resultados
melhores em termos de acurécia e abrangéncia, ficando este
aspecto a ser investigado em passos futuros. (PINHO, 2009)”

O artigo de Botelho e Tostes (2010) buscou a modelagem da
probabilidade de clientes encerrarem o relacionamento com uma
empresa de cartdes de crédito. Foi utilizado dados do histérico de




relacionamento para a descricdo das possiveis variaveis que
influenciam o abandono ou a permanéncia do cliente. O modelo de
regressao logistica foi utilizado em uma amostra de calibracao de
70.000 clientes que possuiam cartao de crédito. De acordo com o autor
“o modelo foi validado em uma amostra de 30.000 clientes, usando-se
o teste de KS ?(Kolmogorov-Smirnov) e a curva ROC °(Receiver
Operating Characteristic), que demonstraram a boa adequagdo do
modelo a amostra de validagdo.”

O trabalho de pesquisa de Oliveira (2021) buscou desenvolver o
aprendizado de maquinas para prever a evasao de clientes de um jornal
de grande circulacao regional. Dentre os modelos testados, o trabalho
se propds a testar uma metodologia que utiliza Auto Machine Learning
com aprendizado de dados em stream, conforme o autor, essa
metodologia € capaz de mitigar eventuais desvios de conceito que
possam surgir nos modelos implementados em ambiente de
producao. Os resultados apresentados foram satisfatorios, sendo o
modelo Arvore de Decisao. Extremely Fast com a melhor performance
apresentando precisao de 96,84 e AUC "de 0,9586.

Foi possivel observar no artigo de Souza, Neto, Junior e Souki
(2009) que a estratégia de incrementar o relacionamento com o cliente
tende a aumentar a satisfacao do cliente. A base tedrica do estudo
abordou indicadores de satisfacao, lealdade, mediadores da mudanca,
custos de mudanca e retencao de clientes. Por meio da utilizagao do
meétodo da regressao logistica, os pesquisadores identificaram que as
variaveis idade, contratos ativos de longo prazo, quantidade de

2 O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) € uma estatistica ndo paramétrica para testar
se as fungdes de distribuicao de probabilidades de dois grupos Sao iguais. O valor do
KS do modelo é a maior diferenca entre as distribuicbes acumuladas das
probabilidades dos grupos de clientes ativos e nao ativos para o uso do cartao de
crédito. (Botelho e Tostes 2010).

1© A curva ROC é uma métrica que permite estudar a variagdo para as medidas de
sensibilidade e especificidade para avaliagdo da performance dos modelos.
(FAWCETT, 2003).

A Area Under the Curve agrega o desempenho de um modelo de classificacdo em
um Unico numero, o que facilita a comparacao do desempenho geral de varios
modelos de classificagdo. Um classificador aleatério tem uma AUC de 0,5 e um
classificador perfeito possui uma AUC igual a 1. (Zhu, Baesens e Broucke, 2017).




produtos, dentre outras, sao as principais para identificar os clientes
propensos a encerrarem o relacionamento no mercado bancario.

Conforme o trabalho de pesquisa de Schneider (2016), foi possivel
compreender que a aplicagao de métodos de machine learning para o
gerenciamento do Churncresceu nas ultimas décadas pelo advento do
crescimento da internet e suas tecnologias. O autor seguiu com a
constatagcao que o ano 2000 foi um marco para a sua pesquisa, pois foi
o periodo mais antigo que foi possivel encontrar artigos sobre o tema.
O objetivo do trabalho foi reunir a maior quantidade possivel de artigos,
pesquisas e técnicas de machine learning para servir como uma
referéncia consolidada para futuras consultas como um repositério de
trabalhos existentes em diversas areas de aplicacao: Telecomunicacoes,
Financeiras, Jornais, Varejo etc.

De acordo com o trabalho de Lento (2017) foi possivel
compreender a importancia do balanceamento das amostras por meio
das técnicas Under-sampling? e Over-sampling*® quando se tratar de
classes desbalanceadas com baixa frequéncia. O autor explicita que,
conforme apresentado por Drummond, Holte et al/ (2003), tornar
artificialmente as classes em tamanhos iguais por meio do
balanceamento das amostras é geralmente mais eficaz, sendo
observado no escopo do seu estudo resultados melhores com o
método de Random forest com balanceamento over-sampling.

Em relagao aos modelos preditivos sobre evasao de clientes em
bancos, o trabalho de De Franceschi (2019), trouxe a analise em uma
amostra de 2343 clientes, contemplando 118 variaveis em relagcao ao
periodo de 17 meses anteriores a fevereiro de 2019. O autor informou
que utilizou o software RStudio e que executou a analise com os
meétodos preditivos Regressao Logistica, Regressao Logistica com
selecao Stepwise de varidaveis independentes, Florestas Aleatodrias
(Random Forests) e Redes Neurais. Por fim, observamos que o modelo
com maior performance foi regressao logistica com curva ROC de 0,74
e acuracia média de 8.

No quadro a seguir temos o resumo dos estudos citados neste
trabalho que utilizaram modelos preditivos de churn.

2 Under-sampling consiste em eliminar observacdes da classe mais frequente
(BUREZ; POEL, 2009).
¥ Over-sampling consiste em replicar a classe menos frequente (BUREZ; POEL, 2009).




Quadro 1 - Sintese dos estudos preditivos de churn

Objeto da Pesquisa Técnicas
Pinho Andlise RFV do cliente por algoritmos | Algoritmos genéticos;
(2009) genéticos na otimizacao de estratégias de | Data mining.
marketing.
Souza, Identificando  clientes propensos a | Regressao logistica.
Neto, encerrarem o relacionamento: um
Junior, subsidio aos programas de
Souki relacionamento e a retencao de clientes
(2009) no mercado bancario brasileiro.
Botelho e | Modelagem de probabilidade de churn. Regressao logistica.
Tostes
(2010)
Gauer Modelagem de evasao de clientes | Escala logaritmica;
(2016) bancarios adimplentes: identificacao de | Data mining.
padrdes pelo histdrico de suas operacdes
Schneider Analise preditiva de churn com énfase em | Regressao  logistica;
(2016) técnicas de Machine learning: uma | Redes Neurais,
revisao. Stepwise; Arvore de
Decisao; Support
Vector Machine,
Random Forest
Lento (2017) | Random Forest em dados | Regressao  logistica;
desbalanceados: uma aplicacao na | Akaike, Stepwise;
modelagem de churn em seguro saude Arvore de Decisio;
Bootstrap e Bagging,
Random Forest
De Modelagens preditivas de churn: o caso | Regressao  logistica;
Franceschi | do banco do brasil. Stepwise, Random
(2019) Forests, Redes
Neurais.
Oliveira Algoritmos de Aprendizado de Maquina | Regressao  logistica;
(2021) na Predicdo e Avaliacdo de Evasdo de | Adaboost, Arvore de
Clientes em Ambiente de Producgao Decisao EF.

Fonte: Elaborado pelo autor.







METODOLOGIA

3.1 DADOS

A base de dados analisada se refere a uma populacao de
2.907.270 clientes pessoas fisicas do segmento de média e alta renda
de uma instituicdo financeira sediada no Brasil. A base "foi
descaracterizada para atender os requisitos constantes da Lei 13.709 de
14 de agosto de 2018 que versa sobre a Lei Geral de Protecao de Dados
Pessoais - LGPD.

As informacdes descaracterizadas foram tratadas no ambiente
de nuvem de acesso restrito do banco por meio dos aplicativos
Microsoft SQL e Python com objetivo de garantir a preservacao dos
dados e 0 uso meramente estatistico para fins de estudo. E importante
destacar que algumas constatacdes observadas neste trabalho por
possuirem carater confidencial estratégico, serao suprimidas deste
trabalho e disponibilizadas em sua totalidade apenas em ambiente
interno do banco.

O tratamento foi realizado de forma a evidenciar as
caracteristicas e perfis dos clientes, com destaque para as variaveis de
género, faixa etaria, estado da federacao e posse de mais de uma classe
de fundos de investimento. No processo de modelagem houve o
balanceamento da amostra Under Sampling com 200.000
observacoes.

Para que fosse possivel verificar a evasao dos cotistas no periodo
analisado, foi utilizada como premissa a analise do resgate total das
posicdes individuais por meio de analises do comportamento a cada
180 dias, em média, conforme esquema da Figura 1. Nesse caso foi
escolhida premissa pragmatica de liquidacao total da posicao para
buscar perseguir originalmente o cliente que realmente zerou sua
posicao e se evadiu (recurso Nnao esta Mmais no banco), e através deste

“Todas as informacdes pessoais tais como, CPF, Nome, Data de Nascimento, volume
financeiro, Renda etc, ndo foram disponibilizadas, nem extraidas, nem salvas em
dispositivos externos.




corte, buscar eliminar da analise as evolugdes ou involugdes de saldo
gue ocorrem normalmente no dia a dia dos cotistas.

Figura1- Esquema da avaliagao do comportamento dos cotistas
DEZ JUN DEZ JUN DEZ
Safras
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Nota: Area rachurada azul avalia o comportamento dos cotistas: (i) Verifica a variacdo
do saldo investido entre o0 1° e 2° periodos; (ii) verifica no 2° periodo a posse de mais de
uma classe de fundo. A area rachurada laranja verifica a evasao: (i) clientes que
resgataram todo o saldo dos fundos; (ii) verifica se o cliente ndo possui mais nenhum
fundo de investimento.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme entendimento presente no trabalho de Borges (2020),
a avaliacao de modelos de machine Jlearning por métricas
parametrizadas € uma maneira capaz de indicar a performance
comparativa de modelos preditivos. Corroborando com este
pensamento, foi observado nos estudos constantes do quadro 1 do
capitulo anterior, que o0s modelos preditivos utilizados pelos
pesquisadores resultaram em performances diferentes para cada um
dos casos, ou seja, nao é porgue um modelo teve performance melhor
em um estudo que este modelo sempre serd o melhor para outros
casos. Dessa forma, cada estudo especifico que contenha meétricas
diferentes avaliam comportamentos diferentes induzidos pelo
algoritmo de classificacao.

De acordo com Hossin e Sulaiman (2015) as métricas de avaliacao
podem ser observadas em trés tipos de categorias, tais como as
probabilisticas, as threshold e métricas de ranqgueamento, no qual cada
um desses tipos avaliam o classificador com objetivos distintos. Por fim,
0S autores destacam que esses tipos de métricas sao um método de
grupo escalar, em que todo o desempenho é medido e descrito por
meio de um unico valor, permitindo uma melhor analise comparativa,
entretanto, é importante ressaltar que alguns finos detalhes de seus
comportamentos figuem sombreados. Essa visao € complementada ao
longo deste trabalho, conforme Gama et a/ (2014), tendo em vista a
importancia de avaliar a precisao da deteccao de desvios de conceito
separadamente, além da avaliacdao do desempenho da estratégia do
aprendizado da maquina.




Para evidenciar a importancia da analise do maximo de fatores
gue possam ser incorporados no algoritmo, é possivel observar com
Lavesson e Davidsson (2008) que o foco em apenas um critério de
avaliacao € uma das praticas mais observadas, sendo importante
perceber que ao aplicar um algoritmo de machine learning para
explicar um problema do mundo real, é recorrente a existéncia de
outros fatores relevantes que devem ser considerados.

O grafico 1 traz a comparacao dos modelos preditivos no pré
processamento da base para indicar os métodos com as melhores

performances, sendo observado o XGBoost em destaque.

Grafico1- Comparagao dos Algoritmos pela Curva ROC
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 TECNICAS QUANTITATIVAS

s

O objetivo deste trabalho é identificar a existéncia de variaveis
comportamentais de cotistas de fundos de investimento para obter o
modelo preditivo de melhor performance para avaliar o churn. Foi
exposto na figura 2" que, dentre todos os modelos avaliados, o XGBoost
foi o modelo com a melhor performance da Curva ROC, seguido pelos

> Figura 2 - Comparacao dos Algoritmos pela Curva ROC.




modelos Random Forest, SVCLinear e Regressao logistica. Neste topico
abordaremos os conceitos tedricos destas técnicas.

3.2.1 Extreme Gradient Boosting - XGBoost

O trabalho de Guilhon (2020) utilizou o algoritmo XGBoost para
atribuir perfis de risco de sucesso ou fracasso das transferéncias
voluntarias do Governo Federal para os municipios. O autor cita que o
algoritmo XGBoost foi proposto originalmente por Chen e Guestrin
(2016) por meio da percepcao de sucesso nas aplicacdes de
aprendizagem de maquina a dois fatores, sendo o uso de modelos
efetivos que conseguem capturar as dependéncias complexas dos
dados e de sistemas de aprendizagem com a capacidade de escala a
partir de extensos conjuntos de dados.

De acordo com Medeiros (2021) o XGBoost € nome de uma
biblioteca que implementa um modelo de classificacao e regressao
baseado em arvores de decisdao. Na sua dissertacao de mestrado Junior
(2021) traz que, de acordo com Panesar (2019), o XGBoost tem como
principais caracteristicas, a regularizacao e distribuicdo no
processamento computacional.

Conforme as obras dos autores Breiman et al (1984) e Metha,
Agrawal e Rissanem (1996), as arvores de decisao sao utilizadas para
aprendizagem computacional por possuirem simples entendimento e
apresentacao do modelo proposto, o que facilita a compreensao do
usuario. Tendo em vista que Nndo sao parameétricos, seus algoritmos nao
precisam de informacdes prévias acerca da distribuicao dos dados, o
que torna o modelo adequado para geracao de conhecimento.

E possivel concluir, segundo Junior (2021), que tais caracteristicas
fazem com que as partes do treinamento e da validacao dos dados
sejam eficientes e velozes gerando um aperfeicoamento da precisao do
modelo conforme mais arvores vao sendo criadas. Esse processo resulta
Nna otimizacao da velocidade de processamento dos dados, garantindo
uma boa performance e bom desempenho.

Em sua tese de mestrado, Medeiros (2021), aborda que, de acordo

com Taconeli (2008) a arvore de decisao presente no XGBoost € um
modelo voltado para classificacao ou regressao, sendo formado em

© .




sucessivas particdes binarias de uma amostra que busca a constituicao
de subamostras internamente homogéneas. Ainda, de acordo com
Taconeli (2008), a classificacao destas subamostras € baseada em uma
medida descritiva e na predicao de novos elementos.

Os principais modelos de boosting '°® conforme o estudo de
Guilhon (2020) sao descritos abaixo:

e Adaboost (FREUND; SCHAPIRE, 1995)

e GCradient boosting machine (FRIEDMAN; HASTIE;
TIBSHIRANI, 200T1)

e Stochastic gradiente boosting (FRIEDMAN, 2002)

e XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O trabalho de Guilhon (2020) mostrou as melhorias que
Friedman, Hastie e Tibshirani (2000) trouxeram para o XGBoost em
relacdao as técnicas de gradient tree boosting na funcao objetivo
regularizada, onde para um determinado conjunto de dados com n
exemplos e mcaracteristicas, D= {(x;, y)}(D|=n, x; € R™,y; € R),um
arranjo de arvores de decisao utiliza Kfuncdes aditivas para a previsao
de um resultado:

K
5= $() = ) fu G fe €F
k=1

onde F={f(x) = wyn} (q: R™ > T,w € R") é0espago de arvores
de regressao.

Nesta exposicao, a varidvel g é descrita como a estrutura de cada
arvore responsavel por mapear um exemplo para o indice de folha
correspondente. A variavel 7 é o numero de folhas da arvore, que
também pode ser entendida como a complexidade do modelo. Cada f;
corresponde a uma estrutura de arvore independente g com peso w
em suas folhas.

Tendo em vista que as arvores de regressao possuem um score
especifico em cada folha, a varidvel w; serve para representar o scoreda

® Técnica de arranjo (ensemble) para criar uma colecdo de arvores. Os modelos sédo
aprendidos sequencialmente com os algoritmos de aprendizagem (/earners) iniciais
e demais, com o objetivo de se ajustar aos dados e minimizar os erros de seus
antecessores. (FREUND; SCHAPIRE, 1995).
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-ésima folha. A previsao € a soma dos scores de cada folha, classificadas
conforme as regras de g. (GUILHON, 2020).

3.2.2 Random Forests

O trabalho de De Franceschi (2019) mostra que o método de
Random forests utiliza muitas arvores de decisao em seu modelo. Ele
realiza classificacdes por meio de um vetor de entrada, que € tratado
em cada uma das arvores da floresta. De acordo com Zimmermann et
al. (2018), cada uma das arvores fornecem uma classificacao, e o
conjunto de arvores escolhem a classificacao com o maior numero de
votos.

O objetivo do algoritmo, conforme demonstrado por Lento (2017),
€ aperfeicoar a reducao da variancia através do bagging” por meio da
reducao da correlagao entre as arvores, sem necessariamente elevar de
forma consideravel o valor da varidancia. Além disso, de acordo com
Friedman, Hastie e Tibshirani (2001), existe uma facilidade de
paralelizacao do processo visto a independéncia do calculo de cada
uma das arvores.

E possivel visualizar o modelo matematico do Random Forests
por meio do trabalho de Schneider (2016), no qual um conjunto de
treinamento X = xq,..,Xx, com respostas Y = y,,..,y, realiza a
agregacao bagging de forma repetida B vezes. Esse processo seleciona
uma amostra de forma aleatdria com a substituicao do conjunto de
treinamento e realiza o ajuste das arvores com estas amostras.

Para a amostra (substituicao) com nexemplos de treinamento de
X, Y, sao denominados X, Y;,. Do treinamento de uma arvore de decisao,
dado a funcao f, em X,,Y,. Por fim, Schneider (2016) mostra que as
previsbes para novas amostras x, pos treinamento, podem ser

7 Criagdo de inUmeros subconjuntos aleatérios dos dados de treinamento
(bootstraps). Cada subconjunto € utilizado para o treinamento de uma arvore de
decisao. O resultado é obtencao de um conjunto de arvores diferentes. A média de
todas as previsdes das diferentes arvores é utilizada como resultado, o que torna a
decisdao mais robusta. (BREIMAN, 1996).




realizadas por meio da média das previsdes de todas as arvores de
regressoes individuais sobre xconforme:

. 1 B
F=32., 5

Por fim, Lento (2017) mostra que o método pode ser utilizado
tanto para classificacdo quanto para predicao. Quando for utilizada
para classificacdao, a random forest reune o voto de cada uma das
arvores e classifica pela maioria, e do caso de uso para regressao, o
resultado se caracteriza pela média das previsdes de cada arvore.

3.2.3 Support Vector Classification - Linear

O trabalho de Schneider (2016) introduz o modelo Support Vector
Machine — SVM, que se trata de modelos de aprendizagem com
algoritmos que estudam os dados para obter classificacdes lineares e
nao lineares. Esta técnica, conforme Araujo (2015), foi desenvolvida pelo
russo Vladmir Vapnik para resolver problemas de classificacao,
ademais, de acordo com Chamasemani e Singh (2011), também pode
ser aplicada para estudos de regressao. Dessa forma, de acordo com
Gunn (1998), quando se tratar da apresentacdao de problemas de
classificacao, o modelo é conceituado como Support Vector
Classification — SVC e quando se tratar de problemas de regressao de
vetores, o modelo é conceituado como Support Vector Regression —
SVR.

A Classificacao de Vetores de Suporte, do inglés Support Vector
Classification, - SVC é abordada no trabalho de Araujo (2015), como a
técnica capaz de classificar objetos de classes diferentes por meio da
aprendizagem da maquina. O autor completa que, conforme Gunn
(1998), a SVC Linear busca encontrar um classificador que possa
distinguir as classes de forma assertiva, ou seja, nao permite que
nenhum objeto das classes seja classificado de forma errada. Este
classificador, demonstrado por Chamasemani e Singh (2011), é
chamado de hiperplano, podendo ser demonstrado por meio da
equacao:

f(x)=w.x+b=0
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Em continuidade a demonstracao, Araujo (2015), destaca wcomo
O vetor que representa o conjunto de entradas, conhecido como vetor
de peso; x como os pontos sobre o hiperplano e b como a distancia
entre o hiperplano e o ponto de origem. Conforme Lorena e Carvalho
(2007), o hiperplano realizara a separacao dos dados em duas regiodes,
sendo f(x) >0 ou f(x) < 0. Para a obtencao da classificacao € usada a
funcao:

—1sew.x+b<0

h(x) = sgn(f(x)) = {+1 sew.x+b>0

Onde -7€ uma classe de objetos, e +70s objetos de outra classe.

3.2.4 Regressio Logistica

De acordo com Cabral (2013) os modelos de regressao logistica
sao uma das ferramentas estatisticas mais usadas na analise estatistica
de dados quando a necessidade € modelar relagcdes entre variaveis. Um
dos principais objetivos destes modelos € identificar a relagao entre
uma ou mais variaveis explicativas (ou independentes) e uma variavel
resposta (ou dependente).

Esta ideia é ratificada no trabalho de Paula (2004) e de Dastile,
Celik e Potsane (2020) quando observamos que a regressao logistica é
um dos principais modelos executados na modelagem de dados, tendo
em vista a simplicidade e facilidade na interpretacao dos parametros.

Um dos casos particulares dos modelos lineares generalizados
sao 0os modelos onde a varidvel resposta apresenta apenas duas
categorias ou que de alguma forma foi dicotomizada assumindo
valores O ou 1 sendo o modelo de regressao logistica o mais popular
desses modelos. (CABRAL, 2013).

De acordo com De Franceschi (2019), a variavel dependente da
regressao logistica é o logaritmo natural dos odds de ocorréncia de um
fendbmeno.® O autor da pesquisa demonstra que o modelo /ogit é
aderente, por exemplo, para definir a relacao entre a probabilidade de

® Probabilidade de ocorréncia de um evento dividida pela probabilidade de néo

ocorréncia, (DE FRANCESCHI 2019).




um cliente evadir e um vetor de caracteristicas do cliente [xq, ..., x|,
definido pela funcao a seguir:

(x) _
log {::(x)} = Bo+ B1xy + Prxz + -+ Prxi

A variavel dependente, conforme demonstracao de De Franceschi
(2019), para ser entendida como evento de probabilidade, deve ser
utilizada na equacao a seguir:

e.30+ B1x1+Bzxz+ -+ Brxk

m(x) = [1 4+ @PBot Brxat+Bzxz++ Prxk]







RESULTADOS

O método XCBoost foi selecionado para a presente pesquisa por
ter demonstrado performance superior em relacao aos demais
meétodos, desta forma evidenciaremos neste capitulo alguns dos
principais resultados com base neste método de aprendizagem de
maquina. Considerando que os resultados obtidos demonstraram
aptidao para serem utilizados pelo banco, algumas informacdes serao
suprimidas por serem confidenciais e estratégicas.

4.1 RESULTADOS"™ DO TREINAMENTO DA BASE

O treinamento do algoritmo observou o desempenho de uma
série de varidveis explicativas de churn. Para cada uma das varidveis o
algoritmo verificou na amostra a relacao entre aquela variavel e a
evasao, e assim, quantificou a quantidade e percentual de evasao para
o treinamento conforme exemplo tedrico da Tabela 1.

Tabela 1 - Exemplo tedrico da visao geral de churn por variavel explicativa

Segmento . Qtd.Clientes ~ Qtd.Evasdo | % Evasio
M R R’ a%
N S S’ b %
O T 7 c%
P U U’ ad%
Q 4 Vv’ e%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O tratamento da tabela 1 foi aplicado na base histérica de
2.907.270 representada pela amostra de 200.000 clientes. Foi utilizada
a funcao de selecao de variaveis?® para remover e identificar as
caracteristicas que sao relevantes para o treinamento do modelo, como
por exemplo, a exclusao de variaveis com caracteristica colineares, ou
seja, altamente correlacionadas com outras variaveis, sendo possivel a

19 Tendo em vista o carater estratégico e confidencial destas informagdes, nem todas
as variaveis foram citadas.

20 Ferramenta para aprendizado de maquina em Python. Disponivel em
https://towardsdatascience.com/a-feature-selection-tool-for-machine-learning-in-
python-b64dd23710f0.




remocao de uma dessas variaveis colineares para uma melhor
eficiéncia do modelo.

Apos a realizagcao desta selecao, restaram 38 variaveis para o
treinamento do modelo em relagao a evasao, das quais citamos
algumas?

e Género;

e Cesta de Servicos;

e Faixa Etaria;

e Unidade da Federacao;

e Tempo de Relacionamento;
e Volume de Investido;

e Volume de crédito;

e Quantidade de produtos contratados;
e Perfil Digital;

e Segmentacgao;

e Tipo de fundos investidos;

e Outras.?

4.2 MATRIZ DE CONFUSAO E CURVA ROC - EXTREME
GRADIENTE BOOSTING (XGBOOST)

De acordo com Junior (2021) o aprendizado de maquina possui
uma grande diversidade de algoritmos que sao utilizados na
classificagcao ou previsao de resultados que, por sua vez, sao baseados
em variaveis para que possam explicar a variavel resposta.

Apds o tratamento dos dados e a compreensao de que o
movimento de evasdao pode ser explicado pelas variaveis demonstradas
neste capitulo, evidenciaremos os resultados da capacidade preditiva
com a matriz de confusao e Curva ROC.

E possivel compreender, conforme Tharwat (2018), que a matriz
de confusao € utilizada para demonstrar a eficiéncia de modelos
preditivos usados para classificacao. Cada linha da matriz significa uma
ocorréncia da verdadeira classe, ao tempo que cada coluna indica uma
ocorréncia especifica de uma classe preditiva do modelo.

2Dados descaracterizados conforme Lei 13.709 de 14 de agosto de 2018 gue versa
sobre a protecao de dados pessoais.
22 Foi gerada analise de score churn para 38 varidveis explicativas no total.
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Para uma melhor visualizagdo do conteddo da matriz de
confusao, a tabela 2 mostrara a composicao das métricas Verdadeiro
Positivo (TP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (TN) e Falso
Negativo (FN).

Tabela 2 - Demonstragao tedrica dos resultados da matriz de confusao.

Previsao Negativa Previsao Positiva
Realidade Negativo TN (Verdadeiro Negativo) FP (Falso Positivo)
Realidade Positivo FN (Falso Negativo) TP (Verdadeiro Positivo)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado verdadeiro negativo (TN — 7rue Negative) se refere aos
resultados que o modelo previu como negativo e que na realidade foi
negativo, ou seja, 0 modelo acertou. Em relacao ao resultado falso
positivo (FP — False Positive) o modelo previu que seria positivo, qguando
na realidade foi negativo, evidenciando um erro. O resultado falso
negativo (FN — False Negative) se refere aos resultados que o modelo
previu como negativo, contudo, na realidade foi positivo, resultando em
erro do modelo. E o resultado verdadeiro positivo (TP — 7rue positive) se
refere aos resultados que o modelo previu como positivo e que na
realidade foi positivo, ou seja, caracterizando o acerto do modelo.

E possivel extrair métricas para a avaliacdo dos resultados da
Tabela 2 conforme Tharwat (2018), Hossin e Sulaiman (2015) e Luque et
al. (2019), descritos na Tabela 3:

Tabela 3 - Descricao das métricas para avaliacdo dos resultados da matriz de confuséo

Métricas | Descricdo

Precisao | A precisdo € usada para medir a performance do modelo em relagdo aos casos reais
positivos que sao previstos corretamente a partir do total de previsdes positivas,
inclusive as previsdes falsas positivas.

procisio = TP
recisao = FP + TP
Recall O recall € usado para evidenciar os casos reais, ou seja, a quantidade de casos

verdadeiros positivos em relagdo aos casos reais verdadeiros que foram previstos

como falsos.
TP

TP + FN
F1 Score | Essa é uma média harmonica entre precisao e recall, pois combina ambas para trazer

um numero Unico que indique a qualidade geral do modelo. E uma métrica que
observa tanto a precisdao do modelo quanto a quantidade de casos reais que Nndo sao
previstos corretamente.

Recall =

2 * Precisdo * Recall

F1 Score =

Precisdo + Recall
Fonte: Elaborado pelo autor.




Aplicando os conceitos demonstrados na Tabela 2 e Tabela 3, é
possivel observar a performance na pratica do modelo no Grafico 2.
Observamos que quando o modelo deveria indicar “positivo” para o
churn de algum cliente, ele acertou 69% das predi¢cdes, e da mesma
forma, quando o modelo deveria reportar “negativo” para o churn de
algum cliente, o modelo acertou 74%, totalizando uma acuracia total de
71,16%.

Grafico 2 — Matriz de confusao XGBoost

XGB Accuracy: 71.16

72

MNegativo

True label

31

Positivo

!
MNegativo Positivo
Predicted label

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 4 é possivel observar que tanto a precisao quanto o
recallestao com performance satisfatoria e equilibrada, pois, de acordo
com Tharwat (2018) o F1 Score mostra o desbalanceamento entre a
precisao do modelo e o recall.

Tabela 4 - Resultados da matriz de confusao: Precisdo, Recall e F1 Score.

Precisao Recall F1 Score
Classe Negativa 0,70 0,74 072
Classe Positiva 0,72 0,69 0,70
Fonte: Elaborado pelo autor.

O trabalho de Fawcett (2006) mostra outra maneira de avaliar a
performance dos modelos preditivos por meio da utilizacao da Curva
ROC2. E possivel avaliar a capacidade do modelo em separar os casos

% ROC - Receiver Operating Characteristic.




positivos e negativos. Outro conceito complementar, € do autor Prati
(2008) que mostra os graficos ROC como um meétodo grafico para
avaliacao, organizacao e selecao de sistemas de diagndsticos ou
predicao. O grafico € baseado na probabilidade de deteccao da taxa de
verdadeiros positivos e na probabilidade de falsos alarmes.

A dissertacao de Oliveira (2021) ressalta que antes de comparar
visualmente as curvas, a area sobre a curva?: carrega a performance de
um modelo de classificagcao em um unico numero, o que simplifica a
comparacao do desempenho geral de varios modelos de classificacao.

E possivel analisar no Grafico 3 que a AUC resulta em 0,786. A AUC
fornece uma estimativa da probabilidade de classificagao correta da
previsao do modelo (acuracia do teste). No caso, uma AUC de 0,786
reflete uma chance de classificagao correta de aproximadamente 79%
do modelo. De forma geral, um modelo cujas previsdes sao aleatodrias
tem uma AUC de 0,500, enquanto um modelo teoricamente perfeito
tem uma AUC de 1,00.

Grafico 3 - Curva ROC XGBoost
Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

True Positive Rate

- = ROC curve {area = 0.7861)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2 AUC - Area Under the Curve. E a area localizada embaixo da curva ROC.
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CONCLUSAO

Este trabalho buscou evidenciar matematicamente que os
cotistas dos segmentos de média a alta renda possuem caracteristicas
especificas e que devem ser levadas em conta para sua permanéncia
nas instituicdes financeiras. Dessa forma, o trabalho contribui com
acdes de relacionamento com o cliente e com o desenvolvimento ou
aperfeicoamento de produtos, visto que cada vez mais a
competitividade do mercado, o acesso a informagao e o lancamento de
novos produtos, tornarao o processo de retencao e fidelizacao um
grande desafio para as instituicoes.

O contexto que este trabalho se insere nao podia ser mais
apropriado, pois no exato més da conclusao e apresentacao, dezembro
de 2021, o Banco Central iniciou a quarta fase do Open Banking, que,
dentre outros produtos, disponibilizara as informacdes dos correntistas
das instituicdes financeiras em relacdao as suas carteiras pessoais de
investimentos. Esse movimento esta previsto para finalizar emn maio de
2022, o que resultara numa maior competicao entre os bancos para
manter os clientes, visto que as informacdes serdao publicas mediante a
autorizacao do proprio cliente.

Observamos que existem caracteristicas que, quando presentes
ou ausentes, quantificam em percentual relevante a evasao de clientes.
Para exemplificar, ao analisar uma das varidveis explicativas com score
relevante para o churn, observamos que a sua auséncia no rol de
caracteristicas dos clientes, resultou numa evasao de,
aproximadamente, 23 vezes maior quando comparados com clientes
gue possuem a caracteristica testada, o que destaca a importancia do
aproveitamento dos resultados de churn deste estudo.

Por meio do treinamento do modelo foi possivel entender o
comportamento da base histérica e aplicar o algoritmo de churn na
base atual de clientes que, no caso, foi aplicado na base com posicao de
novembro de 2021. Como resultado da aplicagcao do algoritmo, foi
identificada quantidade relevante de clientes com status de churn.
Através da identificagcao dos clientes propensos a evadir, foi possivel
realizar uma simulacgao tedrica dos reflexos financeiros caso o churn de




fato ocorra. Os valores financeiros simulados demonstraram grande
impacto no resultado do banco, evidenciando a importancia de sua
aplicacao imediata.

Sobre as possiveis acdes a serem implementadas imediatamente,
destacamos o trabalho direcionado de contato com cada um dos
clientes identificados, de tal forma que seja realizada a oferta de
produtos e servigos com o objetivo do cliente ndo permanecer com a
caracteristica de potencial churn. Outra acao em destaque, € a criagao
de estratégia de prospecc¢ao de novos clientes com base nas variaveis
identificadas, por se tratar de varidaveis que identificam clientes
promissores para aceitar a oferta, desta maneira, quando os dados do
open banking estiverem disponiveis, 0 banco ja estara com estratégia
pronta para atuacao.

Desta forma, considerando o relevante impacto financeiro
potencial deste trabalho, e que em 2022 o open banking sera uma
realidade no sistema financeiro nacional por meio do
compartilhamento das informacdes pessoais pelos proprios clientes, o
mercado se tornara mais competitivo e a capacidade preditiva de
evasao em conjunto com as estratégias de relacionamento poderao se
tornar questdes de sobrevivéncia neste mercado.
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