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RESUMO

Este trabalho analisa e compara trés algoritmos de aprendizado de mdquina — arvore de decisao,
floresta aleatdria e LightGBM — com o objetivo de prever o churn de vendedores em um marketplace
de e-commerce. O estudo utilizou um conjunto de dados real de transacdes para avaliar a capacidade
preditiva dos modelos, considerando o desafio do desbalanceamento das classes. Para garantir a
robustez dos resultados, a métrica AUC (Area Sob a Curva) foi adotada, evitando distor¢cdes comuns
em dados desbalanceados. A pesquisa explorou a influéncia de diferentes volumes de dados na
performance dos algoritmos, com testes realizados tanto na base de dados inicialmente analisada quanto
em uma base expandida. Os melhores modelos foram selecionados com base em suas configuragcdes
de hiperparametros e avaliados em trés amostras: treino, teste e fora do tempo (out of time OOT). O
estudo conclui que a base expandida melhora o desempenho do LightGBM, enquanto o aumento de
dados ndo altera significativamente os resultados dos outros modelos. Este trabalho fornece insights

relevantes para estratégias de retencao em plataformas de e-commerce.

PALAVRAS-CHAVE: aprendizado de maquina; predicdo de churn; e-commerce; arvore de decisao;
floresta aleatéria; lightgbm; AUC.



ABSTRACT

This study analyzes and compares three machine learning algorithms—decision tree, random forest,
and LightGBM—with the objective of predicting vendor churn in an e-commerce marketplace. The
research utilized real transaction data to evaluate the predictive capabilities of these models, considering
the challenges posed by class imbalance. To ensure robust results, the AUC (Area Under the Curve)
metric was adopted, avoiding common distortions in imbalanced data. The study explored the influence
of different data volumes on algorithm performance, with tests conducted on both the initially analyzed
and an expanded dataset. The top-performing models were selected based on their hyperparameter
configurations and evaluated across three samples: training, testing, and out-of-time (OOT). The study
concludes that the expanded dataset significantly enhances the LightGBM’s performance, while data
increase does not substantially alter the results of the other models. This research offers valuable

insights for retention strategies in e-commerce platforms.

KEYWORDS: machine learning; churn prediction; e-commerce; decision tree; random forest;
lightGBM; AUC.
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1 INTRODUCAO

1.1 O CHURN

O termo churn refere-se a rotatividade de clientes, que € uma medida importante da fidelidade dos
consumidores a uma empresa. De acordo com Strouse (1999) e Ferreira (2005), o churn representa
a perda de clientes que migram para a concorréncia, evidenciando a volatilidade das relacdes entre
consumidores e empresas. Essa volatilidade esta alinhada ao significado do verbo “fo churn” na
lingua inglesa, que remete a agitacdo e a troca frequente de clientes entre diferentes fornecedores, o

que leva as empresas a buscarem novas estratégias para manter sua base de clientes e conquistar os

consumidores da concorréncia (STROUSE] [1999; FERREIRA, [2005))

1.1.1 Tipos de Churn

Existem dois tipos de churn o involuntdrio e voluntdrio como ilustrado na O churn
involuntario ocorre quando um cliente nao consegue cumprir suas obrigacdes financeiras, levando
a empresa a interromper a prestacdo de servigos. Ja o churn voluntdrio acontece quando o cliente
decide encerrar o relacionamento por razdes que podem ser acidentais, como mudanca de endereco,
ou deliberadas, como a busca por melhores ofertas na concorréncia. A previsdo de churn envolve
a identificacdo dos clientes com maior probabilidade de abandonar a empresa, permitindo agdes
preventivas Mattison (2005) enfati dos clientes, incluindo suas motivagdes iniciais e razdes para
mudanc¢a. Embora o preco seja um fator crucial para a perda de clientes, o processo de mudancga é
complexo e envolve vérios aspectos, como qualidade do servigo e fatores tecnoldgicos. za que, ao

tentar entender os motivos do churn, muitas vezes as empresas nao analisam adequadamente o perfil

Figura 1 — Tipos de churn
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1.2 CONTEXTUALIZACAO

Com a crescente digitalizagdo dos mercados, a andlise de churn tem se mostrado uma estratégia
essencial para a retencao de clientes, especialmente em ambientes altamente competitivos, como o
e-commerce. Inicialmente mais comum em setores de telecomunicagdes e servi¢os financeiros, o
conceito de churn, que reflete a taxa de cancelamento ou abandono de clientes, tem se expandido para
o comércio eletronico, onde a perda de clientes pode significar uma significativa diminui¢do da receita
e da base de usudrios. Assim, identificar e prever comportamentos que indiquem a probabilidade de
churn tornou-se uma prética crucial para empresas que buscam otimizar a experiéncia e a fidelidade de
seus clientes (LEMMENS; CROUX| [2006)).

O crescimento exponencial do e-commerce no Brasil evidencia a relevancia dessas estratégias.
De acordo com o Ministério do Desenvolvimento, Indudstria, Comércio e Servicos (MDIC), o setor
movimentou R$ 196,1 bilhdes em 2023, representando um aumento de 4,8% em relagdo ao ano
anterior. Esse crescimento reflete a consolidagdo do comércio eletronico como um dos principais
canais de consumo no pais. Desde 2016, o setor mais que quintuplicou em volume de negdcios,
demonstrando sua capacidade de transformacao e adaptagdo ao comportamento do consumidor digital
(DESENVOLVIMENTO INDUSTRIA, 2024).

Além disso, conforme destaca a Universidade Marketplaces, o setor passou de R$ 35 bilhdes
em 2016 para impressionantes R$ 196,1 bilhdes em 2023, demonstrando um aumento continuo e
consistente ao longo dos anos. Esse desempenho foi impulsionado por fatores como maior acesso a
internet, confianga nas plataformas digitais e a diversificagdo de produtos e servicos. Nesse cendrio de
crescimento acelerado, entender os padrdes de comportamento dos clientes, incluindo o risco de aban-
dono, tornou-se ndo apenas uma vantagem competitiva, mas uma necessidade para a sustentabilidade
das empresas no mercado digital.

Nesse contexto, o avanco do aprendizado de maquina tem desempenhado um papel crucial, trazendo
novas abordagens para a previsdo de churn, com modelos como arvore de decisdo, floresta aleatdria e
LightGBM ganhando destaque por sua capacidade de detectar padroes comportamentais em grandes
volumes de dados(BREIMAN, 2001; [FRIEDMAN, [2001). Esses algoritmos se destacam por oferecer
previsdes precisas e adaptaveis, sendo eficazes tanto para dados balanceados quanto para conjuntos
de dados onde a classe de churn é desbalanceada. Modelos como o LightGBM, por exemplo, t€m
sido preferidos em cendrios de grande escala devido a sua capacidade de sintonizacdo e rapidez,
especialmente em comparacao com algoritmos tradicionais de aumento de gradiente(KE et al., 2017).

A avaliacdo de modelos preditivos em churn demanda métricas robustas que sejam capazes de
diferenciar corretamente entre clientes com alta e baixa probabilidade de abandono. Nesse contexto,
a métrica de AUC (Area Sob a Curva ROC) tem se mostrado particularmente util, ja que oferece
uma visao mais equilibrada do desempenho do modelo em cenérios de desbalanceamento, comuns
na predi¢@o de churn em e-commerce (HANLEY; MCNEIL, |1982). A utilizagcdo de métricas como a
AUC, além de permitir uma andlise mais acurada, ajuda a evitar distor¢cdes que podem surgir com o
uso de medidas de acurdcia simples, tornando a avaliagdo mais confidvel em aplicacdes praticas (JENI;
COHN; TORRE; 2013).

A adaptacao de modelos de aprendizado de mdquina a previsao de churn também exige técnicas
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de ajuste de hiperparametros, uma etapa essencial para maximizar o desempenho dos algoritmos.
Abordagens como Random Search e otimizacdo bayesiana tém sido amplamente empregadas para essa
tarefa, proporcionando uma exploracdo mais eficiente do espago de hiperparametros em comparagao
com métodos tradicionais como o Grid Search (BERGSTRA; BENGIO), 2012)). Esses métodos de
ajuste permitem que os modelos de aprendizado de mdquina atinjam um desempenho otimizado em
condig¢des reais, favorecendo a generalizagao dos resultados em novos dados, o que € critico para prever
comportamentos de churn em ambientes dindmicos como o e-commerce (PROBST; BOULESTEIX;
BISCHL, 2019).

A justificativa para este trabalho fundamenta-se na importancia estratégica da retencdo de clientes
em ambientes de e-commerce, um setor em que a competitividade é crescente e a fidelidade dos clientes
e vendedores desempenha papel crucial para o sucesso das plataformas. A capacidade de prever o
churn, isto é, a probabilidade de abandono, tornou-se um diferencial valioso para empresas que buscam
otimizar suas estratégias de retencdo. Além de impactar diretamente na receita, a perda de clientes e
vendedores também afeta a reputagdo e o posicionamento de mercado, uma vez que indica potenciais
falhas no atendimento ou nas vantagens oferecidas pela plataforma.

Esse cendrio motiva a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina na andlise de churn, que
permite processar e interpretar grandes volumes de dados de forma eficaz e precisa. Os algoritmos de
aprendizado supervisionado, como arvore de decisdo, floresta aleatoria e LightGBM, sio especialmente
relevantes para essa tarefa, pois conseguem identificar padroes de comportamento que indicam a
propensdo ao abandono. Esses modelos ndo apenas facilitam a identificacdo de possiveis causas do
churn, mas também possibilitam a criacdo de intervencdes personalizadas para aumentar a retengdo de
forma proativa.

O e-commerce, em particular, beneficia-se dessas andlises preditivas devido a sua capacidade de
coleta de dados detalhados sobre o comportamento dos usudrios, incluindo histérico de compras,
padrdes de navegacgdo e interagdes com a plataforma. No entanto, o desafio do desbalanceamento dos
dados, onde casos de churn sao geralmente menos frequentes, exige o uso de métricas robustas, como
a AUC, para avaliar a eficdcia dos modelos. A escolha cuidadosa de algoritmos e métricas adequadas é
fundamental para assegurar que as previsoes sejam confidveis e aplicdveis na pratica, maximizando
assim o valor das estratégias de retencao.

Dessa forma, o presente trabalho contribui tanto para o avango das técnicas de anédlise de churn
quanto para a pratica empresarial no mercado digital, onde a reten¢do € uma vantagem competitiva

essencial.

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo comparar trés algoritmos de aprendizado de maquina para prever
o churn de vendedores assinantes de um mercado virtual: arvore de decisdo, floresta aleatdria e
LightGBM. A analise serd conduzida utilizando a métrica de area sob a curva (AUC) para avaliar o
desempenho dos modelos na classificacdo e previsao de churn. O estudo busca identificar o modelo

mais eficaz e fornecer ideas que possam contribuir para a melhoria das estratégias de retencdo de
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vendedores, além de ampliar o entendimento sobre a aplicacdo de técnicas de aprendizado de mdquina

em mercados virtuais.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd estruturado em seis capitulos. O primeiro capitulo introduz o tema e estabelece
o contexto da pesquisa. O segundo capitulo apresenta uma revisdo literdria abrangente sobre o uso
de aprendizado de maquina na previsao de churn, destacando os algoritmos que serdo comparados.
No terceiro capitulo, a metodologia adotada para conduzir a pesquisa € detalhada, especificando os
conjuntos de dados utilizados, as métricas de avaliacdo, e o processo de treinamento dos modelos.
O quarto capitulo apresenta os resultados da pesquisa, seguidos pelo quinto capitulo, que discute
as implicacgdes desses resultados e suas aplicagdes praticas. Finalmente, o sexto capitulo conclui o
trabalho
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2 CONCEITOS TEORICOS

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de méaquina € uma drea da inteligéncia artificial focada em algoritmos que permitem
aos sistemas aprender e melhorar a partir de dados, sem a necessidade de serem explicitamente
programados para cada tarefa especifica. Os algoritmos de aprendizado de maquina sdo geralmente
classificados em duas categorias principais: aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. No
aprendizado supervisionado, o modelo € treinado com dados rotulados, onde cada exemplo no conjunto
de dados possui uma resposta conhecida, ou rétulo, permitindo ao algoritmo aprender as relagdes
entre varidveis de entrada e saida. Este tipo de aprendizado é amplamente utilizado em problemas de
classificacdo e regressdo, como a predi¢do de churn (ou evasdo de clientes), onde o objetivo € prever se
um cliente estd propenso a cancelar um servico (MURPHY, [2012).

Ja o aprendizado nao supervisionado lida com dados sem rétulos, focando na identificacao de
padrdes ou estruturas ocultas dentro dos dados, como agrupamentos de comportamento, o que € valioso
para segmentacgdo de clientes em diferentes perfis (GARETH et al.,[2013). Embora o churn seja, em
sua esséncia, um problema de classificagdo bindria (churn ou ndo churn) e geralmente seja abordado
por algoritmos supervisionados, algumas abordagens hibridas utilizam métodos ndo supervisionados
para entender caracteristicas ou perfis de clientes que, em seguida, podem ajudar na predicao de churn
(GOODFELLOW, 2016)).

Como este trabalho estd focado na predisdo de churn, serd abordada apenas a arvore de decisdao
aplicada a classificacio

Com o crescimento dos dados no setor de e-commerce, o uso de técnicas de aprendizado de
méquina supervisionadas tem sido essencial para prever com precisdo a probabilidade de churn,
identificando comportamentos criticos antes da ocorréncia real, permitindo que as empresas atuem
de forma proativa para reter clientes (KELLEHER; NAMEE; D’ ARCY|, 2020). O aprendizado de
maquina continua evoluindo, expandindo-se para incluir modelos complexos e abordagens hibridas
que combinam aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, aprimorando a eficdcia de sistemas
preditivos (ALPAYDIN| 2020).

2.2 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA UTILIZADOS

2.2.1 Arvore de Decisdo

As arvores de decisdo (Decision Trees, DTs) sao métodos de aprendizado supervisionado nao
paramétricos usados para classificagdo e regressao. O objetivo € criar um modelo que preveja o valor de
uma varidvel alvo por meio de regras de decisdo simples inferidas das caracteristicas dos dados. Esses
métodos segmentam o espago dos preditores em varias regides simples e, para fazer uma previsao
para uma determinada observagdo, normalmente utilizam a média ou o modo das observagdes de

treinamento na regido correspondente.
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Figura 2 — Arvore de decisdo

_\'-_)_ < t4

R4 Rs5
Fonte: Retirada de (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN)| [2009)

Os métodos baseados em arvores particionam o espago das caracteristicas em um conjunto de
retangulos e, em seguida, ajustam um modelo simples (como uma constante) em cada um. Apesar de
serem conceitualmente simples, eles sdo bastante poderosos. O método CART (Classification and
Regression Trees) é amplamente utilizado tanto para regressdo quanto para classificagao.

Para ilustrar, considere um problema de regressdo com uma resposta continua e entradas e , cada
uma variando entre 0 € 1. Uma abordagem para simplificar a modelagem € restringir a aten¢do a
particionamentos bindrios recursivos. Primeiramente, o espago € dividido em duas regides e a resposta €
modelada pela média de em cada regido. Escolhe-se a varidvel e o ponto de divisdo para obter o melhor
ajuste. Esse processo continua até que um critério de parada seja alcangado assim como ilustrado na
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; GARETH et al., 2013; SCIKIT-LEARN.. .| ).

2.2.1.1 Arvore de Classificacdo

Uma arvore de classificacdo € um método de aprendizado supervisionado utilizado para prever
respostas qualitativas. Para uma observagdo, a previsdao € baseada na classe mais frequente das
observacdes de treinamento que pertencem ao mesmo né terminal. Além da classe prevista, também
¢ importante considerar as propor¢des de cada classe entre as observagdes de treinamento que caem
em uma determinada regido do né terminal. O processo de constru¢do de uma arvore de classificagdao
utiliza divisdes bindrias recursivas para crescer a arvore. Diferente de outras abordagens, a taxa de erro
de classificacdo, o indice de Gini e a entropia sdo utilizadas como critérios de divisdao (GARETH et al.,
2013).

2.2.2 Floresta Aleatoria

O segundo algoritmo escolhido foi a Floresta Aleatéria, um poderoso método de aprendizado de
maéquina do tipo ensemble, que combina multiplos modelos para criar previsdes mais robustas. A

Floresta Aleatdria trabalha criando multiplas Arvores de Decisdo a partir de amostras aleatérias dos
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Figura 3 — Ilustrag@o do algoritmo floresta aleatéria
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dados de treinamento. Cada arvore é construida de forma independente e € ligeiramente diferente das
outras devido a aleatoriedade introduzida tanto na selecao dos dados quanto na escolha dos atributos
que serdo utilizados em cada né da arvore. Essa aleatoriedade € essencial para reduzir a correlacao
entre as arvores e, consequentemente, melhorar a precisao do modelo final (MULLER; GUIDO\ 2016;
MOENARDY; ARIFIN; KUMADIJI, 2016).

O processo de constru¢do de uma Floresta Aleatdria pode ser resumido em quatro etapas principais:
primeiramente, uma amostra aleatoria dos dados de treinamento € selecionada com reposicdo, um
método conhecido como bootstrapping. Em seguida, uma Arvore de Decisdo é criada a partir dessa
amostra, onde, em cada nd, € escolhida aleatoriamente uma caracteristica do conjunto de dados para
fazer a divisdo. Esse processo é repetido vdrias vezes para gerar multiplas drvores (Figura 3)). Por fim,
a previsao final do modelo € determinada pela média ou pelo resultado mais frequente entre todas as
arvores (TELOKEN et al., 2016; |[PARK; KIM| 2019).

2.2.3 LightGBM

O terceiro algoritmo escolhido foi o LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), uma variante
do Gradient Boosting desenvolvida pela Microsoft. O LightGBM foi projetado para lidar com grandes
conjuntos de dados, oferecendo alta velocidade de treinamento e precisao preditiva. Conforme descrito
por Yan et al. (2021), o LightGBM destaca-se por sua eficiéncia computacional, precisdo e estabilidade,
atributos que o tornam ideal para tarefas que exigem processamento rapido e eficiente de grandes
volumes de dados.

Uma das principais caracteristicas do LightGBM € o seu método de crescimento de drvores, que
difere dos outros algoritmos. Enquanto a maioria dos algoritmos de arvore de decisdo cresce horizon-

talmente, ou seja, em termos de nivel (level-wise tree growth), o LightGBM adota um crescimento
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Figura 4 — Light gradient boosting machine
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vertical, em termos de folhas (leaf-wise tree growth). Isso significa que o LightGBM seleciona a folha
com maior perda para continuar o crescimento, o que permite uma reducdo mais eficaz das perdas do
que o crescimento horizontal de drvores. Essa técnica de crescimento, como ilustra a[Figura 4] permite
que o LightGBM atinja um desempenho superior, especialmente em grandes conjuntos de dados (KE
et al., 2017; Microsoft Corporation, 2021).

2.3 PREDICAO DE CHURN

A predi¢do de churn, ou taxa de evasio, refere-se ao processo de identificar quais clientes t€ém maior
probabilidade de interromper o uso de um servico ou produto, ajudando as empresas a desenvolver
estratégias eficazes de reten¢do. Inicialmente aplicada em setores como telecomunicacdes e bancos, a
andlise de churn tornou-se essencial no e-commerce devido ao aumento da concorréncia e a necessidade
de manter a fidelizacao dos clientes (HADDEN et al., 2007).

No contexto digital, a predicao de churn permite que empresas reconhe¢cam padrdes comportamen-
tais de insatisfacdo e engajamento reduzido que podem levar ao abandono da plataforma. Estes padroes
incluem, por exemplo, uma diminui¢do na frequéncia de compras, quedas no valor médio de transacoes
e respostas mais demoradas aos estimulos de marketing (GLADY; BAESENS; CROUX, 2009). Ao
prever quais clientes estdo em risco de churn, as empresas podem direcionar recursos para intervengoes
eficazes, priorizando a retencdo daqueles com maior probabilidade de evasao e aumentando o valor de
vida do cliente (Customer Lifetime Value - CLV) (BUCKINX; POEL, 2005).

Com a utilizacdo de algoritmos de aprendizado de mdquina, a predi¢cao de churn vai além dos
métodos estatisticos tradicionais, possibilitando uma andlise de grandes volumes de dados para
identificacdo de padrdes complexos. A implementacdo de modelos preditivos para churn permite que
empresas ndo apenas identifiquem quais clientes estdo propensos a abandonar, mas também entendam
melhor os fatores que impulsionam a reten¢do e o engajamento (I'SAI; LU, [2009). Essas informacdes
sdo particularmente valiosas para o e-commerce, onde a competitividade exige estratégias de fidelizacao
robustas e eficazes para maximizar o valor do cliente (VERHOEF; LEMON]| 2013)).
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3 METODOLOGIA

3.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento deste trabalho, foram adotadas tecnologias que garantem robustez e
eficiéncia, aspectos essenciais para a andlise e predicao de churn. Na manipulagdo e andlise de dados
com Python, foi utilizada a biblioteca pandas, amplamente reconhecida pela sua capacidade de lidar
com grandes volumes de informagdes e realizar operacdes estatisticas de maneira eficiente. A criagdo
e aplicacdao de modelos de aprendizado de méaquina contaram com scikit-learn, que possibilitou a
implementagdo dos algoritmos de drvore de decisdo e floresta aleatdria. O treinamento e otimizacdo do
LightGBM foram realizados com a biblioteca especifica lightgbm, projetada para garantir desempenho
elevado nesse tipo de tarefa. Para a visualizacio dos resultados, matplotlib foi a biblioteca escolhida,
oferecendo ferramentas robustas para a criacdo de graficos informativos e bem elaborados.

No que diz respeito a gestdo dos dados, SQLite desempenhou um papel central no processo de
ETL (Extragdo, Transformacao e Carga), sendo escolhido por sua leveza e eficiéncia, caracteristicas
que o tornam ideal para o armazenamento e manipulag¢do de dados de forma 4gil. Para viabilizar a
integracdo com o ambiente de desenvolvimento em Python, SQLAlchemy foi utilizado, garantindo
uma interagdo fluida e consistente entre os bancos de dados e as ferramentas do projeto. Além disso,
SQL teve um papel indispensavel na execucado de consultas e manipulacdes de dados, permitindo o

acesso rapido e organizado as informag¢des necessdrias durante todo o desenvolvimento do trabalho.

3.1.1 Hiperparametros

Os hiperparametros sao elementos fundamentais em modelos de aprendizado de maquina, repre-
sentando configuragdes que nao podem ser ajustadas diretamente pelos dados de treinamento. Em
vez disso, eles precisam ser definidos antes do processo de aprendizado, pois desempenham um papel
crucial na performance do modelo. Exemplos de hiperparametros incluem o nimero de iteragdes,
o termo de regularizacdo e a profundidade de uma arvore de decisdo. O ajuste desses parametros,
conhecido como "funing", € essencial para sintonizar a capacidade preditiva do modelo (PROBST;
BOULESTEIX; BISCHL!, 2019; YANG; SHAMI, 2020);

H4 duas abordagens principais para a escolha dos hiperparametros: a manual e a automatica.
A escolha manual exige um entendimento profundo sobre como os hiperparametros influenciam a
generalizacdo do modelo, frequentemente exigindo multiplas iteragdes de treinamento e validacdo
para identificar as melhores configuragdes. Por outro lado, a selecdo automética de hiperparametros,
embora simplifique o processo ao eliminar a necessidade de um conhecimento profundo sobre o
modelo, demanda maior poder computacional para explorar as diferentes combinagdes possiveis
(MANTOVANI et al., [2024).

A tarefa de tunar os hiperparametros é frequentemente tratada como um problema de sintoniza¢ao
de caixa-preta, onde o objetivo € encontrar a configuracdo de hiperpardmetros que maximize a

performance do modelo em um dado conjunto de dados. Diversas técnicas foram desenvolvidas para
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esse fim, cada uma buscando sintonizar o processo de ajuste de forma eficiente e eficaz (YANG;
SHAMI, 2020; HUTTER; KOTTHOFF; VANSCHOREN, 2019).

Essas técnicas variam desde abordagens simples, como a busca em grade, até métodos mais sofisti-
cados, como sintonizag¢ao bayesiana e algoritmos evolutivos. Independentemente da abordagem, o
sucesso do ajuste de hiperparametros depende da escolha correta da técnica, bem como da compreensao
do impacto que cada hiperparametro tem no modelo em questao.

Os hiperparametros sintonizados foram:

* min_samples_split: Nimero minimo de amostras necessdrias para dividir um né interno. Esse
hiperparametro pode ser ajustado nos modelos de drvore de decisdo e floresta aleatoria. A

varidvel aceita € do tipo int ou float.

* max_depth: Profundidade méxima da arvore. Se definido como None, os nés serdo expandidos
até que todas as folhas sejam puras ou contenham menos que min_samples_split amostras. Este
hiperparametro pode ser configurado em arvore de decisdo, floresta aleatoria e LightGBM. A

varidvel utilizada € do tipo int.

* splitter: Estratégia usada para selecionar a divisdo em cada n6. As op¢des incluem "melhor"para
escolher a melhor divisdo e "aleatdria"para selecionar uma divisdo aleatoriamente. Aplicavel a

arvore de decisdo. A varidvel aceita € do tipo string.

* min_samples_leaf: Nimero minimo de amostras que deve estar presente em um né folha.
Configurdvel em arvore de decisdo, floresta aleatéria e LightGBM. A varidvel utilizada € do tipo
int ou float.

* max_features: Nimero de features a serem consideradas ao procurar a melhor divisdo. Aplicdvel
em arvore de decisdo, floresta aleatéria e LightGBM. A variavel aceita € do tipo int, float, ou

" on

ainda outras opc¢des como ''auto'’, "sqrt' e "'log2"'.

* random_state: Controla a aleatoriedade dos resultados, permitindo a reprodutibilidade. Uti-
lizado em arvore de decisdo, floresta aleatoria e LightGBM. A variavel utilizada € do tipo

int.

* class_weight: Pesos associados as classes no formato (class_label: weight). Se nao fornecido,
todas as classes tém peso igual. Aplicavel em arvore de decisdo e floresta aleatdria. A varidvel

aceita é um dicionario, uma lista de dicionario, '"balanced' ou None.

* learning_rate: Taxa de aprendizado (7)), responsavel por controlar a influéncia de cada nova
iteragdo no aprendizado do modelo. Este hiperparametro € especifico para o LightGBM. A

varidvel utilizada € do tipo float.

* num_leaves: Controla o nimero méaximo de folhas a crescer em cada iteragdo, impactando
diretamente na complexidade do modelo. Especifico para o LightGBM. A variavel utilizada é do

tipo int.
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* n_estimators: Numero de estimadores ou iteragdes no processo de aumento de gradiente.
Controla quantas drvores s@o cultivadas durante o treinamento. Aplicdvel em floresta aleatoria e
LightGBM. A variavel utilizada € do tipo int.

* min_child_samples: Este parametro define o nimero minimo de amostras que cada folha deve
ter. Valores mais altos previnem o modelo de aprender padrdes muito especificos (overfitting).

Esse hiperparametro € utilizado no Ligthgbm. A varidvel aceita € do tipo float.

« colsample_bytree: define a fracio de colunas (features) a serem usadas em cada drvore. E util
para aumentar a variabilidade do modelo e evitar overfitting.). Esse hiperparametro € utilizado

no Ligthgbm. A varidvel aceita € do tipo float.

3.1.2 Sintonizacao dos hiperparametros

A sintonizacao de hiperparametros desempenha um papel fundamental no desempenho de modelos
de aprendizado de mdquina, uma vez que os valores corretos dos parametros podem melhorar significa-
tivamente a precisdo e a generaliza¢cdo do modelo. Existem diversas abordagens para essa sintonizagao,
e neste trabalho, a técnica de Random Search foi adotada devido a sua eficiéncia em termos de tempo e
recursos computacionais.

O Grid Search € um método tradicional para a busca de hiperparametros. Nele, uma grade com
valores pré-determinados para cada hiperparametro € criada e todas as combinacdes possiveis desses
valores sdo testadas. Essa abordagem pode ser eficiente em espacos de baixa dimensionalidade, mas
conforme o nimero de hiperparametros e os valores potenciais aumentam, o nimero de combina-
¢Oes cresce exponencialmente, tornando o Grid Search impraticdvel em termos de tempo e custo
computacional (BERGSTRA; BENGIO, 2012).

Devido a essas limitagdes e ao tempo reduzido para a realizacao dos experimentos, optou-se por
utilizar o Random Search como estratégia de sintonizacdo. O Random Search, conforme descrito
por Bergstra e Bengio (2012), consiste em amostrar aleatoriamente combinacdes de hiperpardmetros
dentro de um intervalo predefinido. Ao contrario do Grid Search, ele ndo testa todas as combinagdes
possiveis, mas explora o espaco de hiperparametros de maneira mais ampla e eficiente.

Além das diferencgas tedricas, a|Figura S|ilustra visualmente as estratégias de busca adotadas pelo
Grid Search e pelo Random Search:

Na Figura[5al que representa o Grid Search, as combinagdes de hiperparametros sdo distribuidas
de forma regular e uniforme pelo espaco de busca, sem levar em consideracdo a importancia dos
hiperparametros. Esse método pode resultar em um uso ineficiente dos recursos, pois ele explora dreas
do espaco de busca onde a variacdo dos parametros tem pouco ou nenhum impacto no desempenho do
modelo.

Ja na Figura[S5b| que representa o Random Search, mostra uma distribui¢do mais dispersa e aleatéria
dos pontos. Embora possa parecer menos estruturado, o Random Search se beneficia da aleatoriedade

para explorar de maneira mais eficaz diferentes regidoes do espaco de hiperparametros.
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Figura 5 — Comparagdo dos métodos. (a) Grid Layout. (b) Random Layout
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3.2 DESCRICAO DOS DADOS

Para a realizacdo deste trabalho, foi utilizada a base de dados Brazilian E-Commerce Public Dataset
by Olist, disponivel no Kaggle. Essa base oferece uma visdao abrangente do funcionamento de um
mercado virtual. Ela é composta por diversas tabelas inter-relacionadas, ilustradas na Entre
essas tabelas estdo: geolocalizagdo, itens, pagamentos, avaliacdes, pedidos, produtos e vendedores,
que serdo explicadas posteriormente. No total, o conjunto de dados abrange informacdes sobre cem
mil pedidos realizados entre 2016 e 2018 (OLIST, 2018).

3.2.1 Tabelas

* Itens: Armazena detalhes sobre os produtos incluidos em cada pedido, como o ID do pro-
duto, preco, quantidade e a posicdo do item no pedido. Esta tabela € crucial para entender o

comportamento de compra, como a diversidade de produtos adquiridos por pedido.

* Pagamentos: Contém informagdes sobre os pagamentos realizados pelos clientes, incluindo o
método de pagamento (cartdo de crédito, débito, boleto ou voucher), nimero de parcelas e o
valor total pago. Isso permite andlises sobre as preferéncias de pagamento e a relagcdo entre

métodos de pagamento e o valor do pedido.

* Avaliagdes: Registra as avaliagdes dadas pelos clientes apds a conclusdo dos pedidos, com notas
que variam de 1 a 5. Também inclui comentarios dos clientes. Esta tabela € fundamental para

estudos de satisfacao do cliente e para identificar possiveis problemas na experiéncia de compra.

* Pedidos: E a tabela central que conecta todas as outras. Contém informacdes gerais sobre cada

pedido, como a data de compra, data de entrega estimada e data de entrega real. A partir desta
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tabela, € possivel analisar o ciclo de vida de um pedido, desde a realizacdo da compra até a

entrega.

* Produtos: Contém dados sobre os produtos vendidos, incluindo o nome, categoria, peso e
dimensdes. Esses dados sdo importantes para andlises de catdlogo, como a popularidade de

diferentes categorias de produtos e a relacdo entre as caracteristicas dos produtos e as vendas.

* Vendedores: Armazena informacdes sobre os vendedores que oferecem produtos na plataforma,
incluindo o ID do vendedor e a localizagcao. Essa tabela é ttil para entender a distribui¢do dos

vendedores e como isso afeta a logistica e o desempenho de vendas.

* Clientes: Fornece informagdes detalhadas sobre os clientes, como o ID do cliente, sua localizagao
e caracteristicas demograficas. Esses dados sdo essenciais para segmentacdo de mercado, andlise

de comportamento de compra e para entender a distribuicao dos clientes em diferentes regides.

3.3 MANIPULACAO DOS DADOS

As manipulagdes realizadas no trabalho, detalhadas na Secdo [3.3.1] foram desenvolvidas por Téo,
que desempenhou um papel essencial na organizagdo e transformacdo dos dados. Ele implementou
tabelas intermedidrias e consultas SQL que permitiram extrair, combinar e agregar informagdes de
varias fontes, resultando em uma tabela final robusta e abrangente, com caracteristicas (features)
relevantes para a analise de churn. Sua habilidade técnica garantiu que os dados fossem processados
de maneira eficiente e organizada, estabelecendo uma base s6lida para todas as etapas subsequentes do

estudo.

Figura 6 — Base de dados, tabelas inter-relacionadas
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Embora o critério de churn e o periodo de andlise tenham sido definidos por mim, Téo teve uma
participacdo crucial na implementagdo das estratégias que possibilitaram sua aplicacao. O critério de
churn foi ajustado para 35 dias consecutivos sem vendas, em contraste com os 45 dias do repositério
original, permitindo identificar inatividade de maneira mais rapida e eficaz. O periodo de andlise, de 19
de novembro de 2016 a 19 de margo de 2017, foi escolhido para incluir periodos de alta movimentagao,
como a Black Friday e as festas de fim de ano, além de momentos de menor atividade, oferecendo uma
visdo abrangente do comportamento dos vendedores.

A escolha dos algoritmos de aprendizado de mdquina utilizados no estudo foi feita por Téo,
que indicou modelos que equilibram eficiéncia e simplicidade. Com base nessa escolha, optei por
manter os algoritmos propostos, dada sua capacidade de apresentar bons resultados com baixo custo
computacional, alinhando-se aos objetivos do trabalho. Téo ndo apenas contribuiu com sua expertise
técnica, mas também agregou valor estratégico ao projeto, garantindo que as solu¢des adotadas fossem

eficazes e compativeis com as metas estabelecidas.

3.3.1 Consultas Realizadas
3.3.1.1 Relagdo vendedor avaliagdo

A consulta fs_vendedor_avaliacdo.sql utilizou dados das tabelas de pedidos, avalia¢des e vendedo-
res para calcular métricas associadas ao desempenho dos vendedores em termos de feedback recebido
dos clientes. Foram consideradas a média das avalia¢des, a menor e maior nota registradas, bem como
a proporcao de pedidos que receberam avaliagdes. Esse conjunto de métricas permite uma andlise
aprofundada da qualidade do servico prestado pelos vendedores, fornecendo uma visao clara sobre a

satisfacdo do cliente.

3.3.1.2 Relacdo Vendedor Cliente

Na consulta fs_vendedor_cliente.sql, os dados das tabelas de clientes, pedidos e vendedores
foram empregados para identificar padroes de distribuicio geografica dos consumidores. Essa andlise
abrangeu a contagem dos estados de origem dos pedidos e o cédlculo da proporc¢ao de vendas realizadas
em cada um dos 26 estados brasileiros. A partir dessas informacdes, foi possivel compreender melhor

a distribui¢do regional da demanda e a abrangéncia do mercado dos vendedores.

3.3.1.3 Relagdo Vendedor Entrega

A consulta fs_vendedor_entrega.sql focou na andlise dos prazos e condi¢des de entrega. Utilizando
informacdes das tabelas de pedidos, produtos, vendedores e clientes, essa etapa avaliou o percentual de
pedidos entregues fora do prazo estimado, a frequéncia de cancelamentos e os custos relacionados ao
frete, identificando o valor médio, mdximo e minimo. Além disso, foram analisados o tempo médio
entre a aprovagdo do pedido e a entrega, o tempo total desde a realizagc@o até a entrega e a discrepancia
média entre a data prevista e a entrega efetiva. Essa andlise fornece insights fundamentais sobre a

eficiéncia logistica e a capacidade de atender as expectativas dos consumidores.
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3.3.1.4 Relacdo Vendedor Pagamentos

Na consulta fs_vendedor_pagamentos.sql, foram analisadas informacdes das tabelas de pedidos,
pagamentos, produtos e vendedores para compreender o comportamento dos consumidores em relacao
aos métodos de pagamento. Foram contabilizados os pedidos realizados por cartdao de crédito, débito,
boleto ou voucher, e o valor total gasto em cada modalidade. Além disso, foi calculada a propor¢do de
cada método no total de pedidos e no valor das vendas, e, no caso de pagamentos com cartdo de crédito,
foi identificado o nimero de parcelas utilizadas. Essas métricas permitem uma andlise aprofundada

das preferéncias de pagamento e das estratégias de venda adotadas.

3.3.1.5 Relacdo Vendedor Produto

A consulta fs_vendedor_produto.sql combinou dados das tabelas de produtos, pedidos e vendedores
para avaliar o portfélio de produtos oferecidos. As métricas extraidas incluiram o nimero médio
de fotos associadas aos produtos, o volume médio calculado a partir das dimensdes dos itens, €
a distribui¢ao percentual de produtos em diferentes categorias, como cama, mesa e banho, beleza,
sadde, esporte e lazer. Esses indicadores fornecem uma visdo detalhada sobre a diversificagdo e a

competitividade do portfélio de cada vendedor.

3.3.1.6 Relacdo Vendedor Vendas

Por fim, a consulta fs_vendedor_vendas.sql analisou o desempenho comercial dos vendedores a
partir das tabelas de pedidos e vendedores. Essa andlise considerou o nimero de dias em que houve
vendas, o total de itens vendidos, o tempo desde o ultimo pedido (indicador de recéncia) e os valores
médios por pedido e por produto. Também foram identificados os valores maximo e minimo dos
produtos vendidos, além da média de itens por pedido, oferecendo uma visdo abrangente sobre a

dindmica de vendas e o desempenho dos vendedores ao longo do periodo avaliado.

3.3.2 Tabela Final

Ap6s a aplicagio das consultas nas tabelas mencionadas na subsecéo [3.3.1] foi obtida a tabela
final que serviu como base para a andlise de churn dos vendedores. Essa tabela foi criada a partir da
integracdo de seis subconjuntos de dados principais, cada um contendo caracteristicas especificas que
representam diferentes aspectos do desempenho e comportamento dos vendedores na plataforma.

A tabela final retine um total de 95 caracteristicas, abrangendo métricas de vendas, avaliacdes, perfil
dos clientes, dados de entrega, métodos de pagamento e detalhes dos produtos. Essas caracteristicas
foram criteriosamente selecionadas para capturar uma visdo ampla e detalhada das interacdes dos
vendedores com a plataforma, o que € essencial para uma predi¢do eficaz de churn. As varidveis
incluem informag¢des como niimero de pedidos, intervalo entre vendas, notas de avaliacdo, distribui¢ao
geogréfica dos pedidos, porcentagem de pedidos atrasados ou cancelados, preferéncias de métodos de
pagamento dos clientes, e diversidade de produtos oferecidos.

Para definir o churn, este estudo considerou a auséncia de novos pedidos por parte de um vendedor

dentro de um perfodo de 35 dias a partir da data de referéncia. Esse critério foi implementado por meio
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de uma estrutura de jun¢do que verifica a presenca de pedidos dentro desse intervalo. Caso nenhum
novo pedido seja detectado nesse periodo, o vendedor € marcado com um flag de churn (fiChurn = 1),
indicando que ele estd inativo. Esse indicador permite uma deteccdo rapida de inatividade, fornecendo
uma base sélida para acdes preventivas de retencdo e para a criacdo de modelos preditivos mais precisos

e direcionados.

3.4 PREPARACAO PARA OS ALGORITMOS

A andlise foi cuidadosamente estruturada em trés partes principais: treino, teste e fora do tempo
(out of time OOT). A base fora do tempo foi definida como os dados a partir de 02 de Fevereiro de
2017. Este cojunto foi reservado exclusivamente para avaliar o desempenho do modelo em dados
nunca vistos durante o processo de treinamento e validacdo. Essa estratégia € crucial para simular o
comportamento do modelo em produgao, garantindo que ele mantenha a capacidade de generalizagao
necessdria para prever corretamente situacoes futuras.

A base de treino foi composta por dados até 02 de Fevereiro de 2017, essa base foi dividida,
utilizando-se 80% para o treinamento do modelo e 20% para a validacdo interna. Essa separacdo
permitiu uma avaliacdo precisa do desempenho do modelo em dados ndo vistos, assegurando que ele
fosse capaz de aprender padrdes relevantes sem perder a capacidade de generalizagdo.

Durante a preparagdo dos dados, identificou-se a presenca de valores ausentes em vdrias varidveis
importantes. Para lidar com esse desafio e garantir a consisténcia do conjunto de dados, foram aplicadas
duas estratégias de imputacdo: uma substituindo os valores ausentes por 0 e outra substituindo-os por
-100.

A estratégia de imputacdo com O foi utilizada para varidveis em que a auséncia de valor pode ser
interpretada como a inexisténcia de um evento ou caracteristica especifica. Por exemplo, em varidveis
que indicam a quantidade de parcelas de pagamento ou o percentual de pedidos com atraso, a auséncia
de informacao pode ser tratada como zero, sugerindo que o evento simplesmente nao ocorreu. Essa
abordagem preserva a coeréncia sem distorcer as distribui¢cdes dos dados, permitindo que o modelo
compreenda a auséncia de maneira neutra.

Por outro lado, a estratégia de imputacdo com —100 foi aplicada em varidveis onde a auséncia de
valor ndo pode ser interpretada como inexisténcia, mas sim como uma informagdo relevante por si
s6. Utilizar um nimero fora do intervalo tipico da varidvel como —100 destaca a auséncia de forma
explicita, sinalizando ao modelo que essa falta de informagdo pode ser significativa. Essa estratégia
permite ao modelo identificar padrdes em situa¢des em que dados criticos estdo ausentes, oferecendo
uma solugdo que evita excluir registros importantes durante o treinamento.

Essa preparacgdo criteriosa dos dados, combinando estratégias de imputacdo especificas para cada
contexto, garantiu que o modelo fosse capaz de lidar com dados imperfeitos de maneira eficaz. Além
disso, a divis@o dos dados em treino, teste e fora do tempo assegurou que o modelo fosse treinado e
avaliado de forma justa, minimizando a possibilidade de viés e maximizando a capacidade de previsdo.

A separacdo da base fora do tempo foi essencial para testar o desempenho do modelo em condigdes
que simulam o uso real em produc¢@o. Dessa forma, foi possivel verificar ndo apenas o desempenho do

modelo nos dados internos, mas também sua capacidade de generalizacdo. Esse processo foi essencial
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para garantir que o modelo final pudesse identificar padrdes de comportamento dos vendedores de
maneira precisa, mesmo diante de mudancas no comportamento ao longo do tempo.

Por fim, a combinagdo das estratégias de imputacao e divisao de dados ofereceu uma preparagao
robusta, aumentando a resiliéncia do modelo em situagdes adversas. Ao permitir que o modelo
compreendesse tanto a auséncia quanto a presenca de informacdes em diferentes contextos, foi possivel

melhorar a qualidade das previsdes e proporcionar uma analise mais precisa do churn.

3.5 IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS

A implementagao dos algoritmos de arvore de decisao, floresta aleatéria e lightGBM seguiu um
processo padronizado que incluiu etapas de pré-processamento, ajuste de hiperparametros e avaliacdo
de desempenho. O objetivo principal foi configurar e sintonizar cada modelo de forma a maximizar
a métrica de AUC (Area Sob a Curva ROC), proporcionando uma anélise comparativa robusta dos
algoritmos em estudo.

Inicialmente, os dados foram tratados por meio de pipelines, que aplicavam estratégias especificas
para lidar com valores ausentes, assegurando que os modelos fossem treinados sem problemas decor-
rentes de dados faltantes. Em seguida, cada algoritmo foi incorporado a um pipeline de classificacdo,
facilitando a aplicac¢do uniforme das transformagdes e dos parametros ao longo do processo de ajuste.

A selecdo e configuragcdo dos hiperparametros ajustados para cada algoritmo foram baseadas nas
caracteristicas que mais impactam o desempenho e a capacidade de generalizacdo de modelos de
aprendizado supervisionado. No caso da arvore de decisdo e da floresta aleatdria, foram ajustados
hiperparametros como profundidade méxima, niimero minimo de amostras para dividir um n6 e nimero
minimo de amostras por folha, buscando encontrar um equilibrio entre complexidade e generalizacdo.
Esses parametros.

Para o modelo de floresta aleatoria, foi também ajustado o numero de drvores, um hiperparametro
essencial para aumentar a robustez do modelo, uma vez que um nimero adequado de drvores permite
maior consenso entre previsodes, reduzindo variacdes e melhorando a estabilidade. Na floresta aleatdria
e no LightGBM, a propor¢ao de recursos considerados em cada divisdo foi configurada para minimizar
correlagdes entre drvores, favorecendo a capacidade preditiva do modelo.

No caso do LightGBM, o foco esteve em parametros que afetam a estrutura das drvores e a
velocidade de aprendizado. Parametros como learning rate foram ajustados para controlar a taxa de
aprendizado, promovendo uma abordagem que prioriza ajustes graduais, a fim de evitar sobreajustes.
Da mesma forma, o nimero de folhas nas arvores foi configurado para balancear a complexidade do
modelo com a necessidade de manter uma estrutura eficiente e de alta precisao.

O ajuste dos hiperparametros foi realizado com RandomizedSearchCV, que seleciona aleatoriamente
combinacdes de valores pré-definidos e otimiza a métrica de AUC. Esse método permitiu explorar
o espago de hiperpardmetros (Tabela [I) de maneira eficiente, evitando o tempo elevado que seria
necessario em uma busca exaustiva, e identificando combinag¢des promissoras.

Foram realizadas vérias iteragdes, utilizando validacao cruzada para verificar o desempenho em
diferentes subconjuntos dos dados de treino, e os resultados obtidos foram salvos para possibilitar uma

andlise comparativa posterior.
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Tabela 1 — Intervalo de valores dos hiperparametros utilizados

hiperparametro Intervalo Algoritmo

n_estimators 100 a 100 passo de 100 Floresta Aleatéria

min_samples_split | 2 a 100 Arvore de decisao e Floresta Aleatoria

max_depth None, 1 a 20 com um passo de 1 Arvore de decisdo, Floresta Aleatéria e
e de 30 a 110 com um passo de 10 | LightGBM

min_samples_leaf | 10 a 100 Arvore de decisao e Floresta Aleatoria

max_features sqrt, log2 Arvore de decisdo e Floresta Aleatéria

class_weight None, balanced Arvore de decisao e Floresta Aleatoria

criterion gini e entropy Floresta Aleatoria

num_leaves 30 a 90 com passo de 10 LightGBM

n_estimators Valores aleatérios de 100 a 1000 | LightGBM

learning_rate valores aleatdrios de 0.001 a 1 LightGBM

colsample_bytree | 0.3, 0.475, 0.65, 0.825, 1 LightGBM

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap0s a sintonizacao, foram selecionados os melhores modelos, e suas performances foram rea-
valiadas com base na Area Sob a Curva. Essa avaliacdo foi conduzida em trés conjuntos de dados
distintos: treino, teste € um conjunto de dados fora do tempo (out of time), com o objetivo de garantir a
capacidade de generalizacdo dos modelos, além de identificar potenciais problemas de ajuste excessivo
ou insuficiente.

Para auxiliar na interpretacdo visual das taxas de acerto, foram gerados gréficos das curvas ROC
para cada algoritmo, comparando os desempenhos nos diferentes conjuntos de dados. Esses gréficos
permitiram avaliar visualmente a sensibilidade e a especificidade dos modelos, tornando mais clara a

interpretacdo das taxas de acerto.

3.6 METRICA DE AVALIACAO

Para compreender a métrica escolhida para avaliar o modelo, € essencial primeiro entender o que é
a Curva ROC. No entanto, para compreender a Curva ROC, é necessario entender as métricas derivadas

da matriz de confusdo, que formam a base para essa curva.

3.6.1 Matriz de Confusiao e Métricas Derivadas

A matriz de confusdo € uma ferramenta fundamental para a avaliacdo de modelos de classificagao,
oferecendo uma visao detalhada dos acertos e erros cometidos pelo modelo. Ela é composta por
quatro elementos principais: verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos (Figura 7). A partir desses elementos, podem-se calcular métricas importantes como precisao,
acurdcia, sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) e especificidade (taxa de verdadeiros negativos)
(FAWCETT, 2006).

* Sensibilidade: representa a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos positivos
(churn), sendo crucial em cendrios onde a classe positiva € de interesse particular, como na

retengdo de clientes. A equagdo que representa a sensibilidade estd descrita em (1))
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Figura 7 — Matriz de confusao

True class

P n
Y True False
Positives Positives
Hypothesized
class
N False True
Megatives Megatives

Fonte: Retirada de (FAWCETT) [20006)

TP
Sensibilidade = T (D)

* Especificidade: avalia a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos negativos,

evitando falsos alarmes. A equagdo que representa a especificidade estd descrita em

TN
Especifidade = ~ (2)

3.6.2 Curva ROC

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € um grafico que demonstra a relagcao entre
a sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) e 1 - especificidade (taxa de falsos positivos) para
diferentes limiares de decisdo. Esse grafico é especialmente util em problemas de classificacdo
bindria e ajuda a visualizar o desempenho do modelo na distin¢@o entre as classes positiva e negativa
(HANLEY; MCNEIL, 1982). Quanto mais préxima a Curva ROC estiver do canto superior esquerdo (
[Figura §)), melhor o desempenho do modelo, pois indica uma alta taxa de verdadeiros positivos e uma
baixa taxa de falsos positivos (FAWCETT, |2006)

3.6.3 Area Sob a Curva

A métrica da Area Sob a Curva ROC (AUC - Area Under the Curve) foi escolhida para avaliar
o desempenho do modelo de predi¢do de churn neste estudo, devido a natureza desbalanceada dos
dados. Em problemas de classificacao desbalanceada, uma das classes (neste caso, a classe de churn)
¢ menos frequente em comparagdo com a outra. Em uma situacdo de desbalanceamento, métricas
como a acuricia podem ser enganosas, pois 0 modelo poderia obter uma alta acurdcia simplesmente
classificando a maioria dos casos na classe majoritaria, ignorando a classe minoritaria. A AUC, ao
contrario, € mais robusta, pois mede a capacidade do modelo de distinguir entre as classes positiva
(churn) e negativa (ndo churn) independentemente de um limiar especifico, 0 que proporciona uma
visdo mais confidvel do desempenho do modelo (BRADLEY 1997).
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Figura 8 — Curva ROC
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Fonte: Retirada de (HANLEY; MCNEIL, |1982))

A Area Sob a Curva ROC (AUC - Area Under the Curve) quantifica a Curva ROC em um tnico
valor, variando de 0 a 1, que representa a probabilidade do modelo classificar corretamente uma
observagdo positiva em comparacdo com uma negativa. Uma AUC de 0,5 indica um desempenho
equivalente ao acaso, enquanto valores proximos a 1 indicam um alto poder discriminativo do modelo
(BRADLEY, [1997). Segundo Hanley Mcneil (1982), a AUC é uma métrica robusta para avaliar
modelos de classificacdo, pois considera o desempenho do modelo em todos os possiveis limiares de

decisdo, fornecendo uma visao geral da capacidade de separacao do modelo (HANLEY; MCNEIL,
1982).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para assegurar uma andlise robusta dos modelos, primeiramente foi realizada uma expansao da
base de dados. A andlise inicial foi conduzida com uma quantidade menor de dados, com o objetivo
de avaliar a performance dos algoritmos em um cenério com dados limitados. Em seguida, ampliou-
se o conjunto de dados, abrangendo um periodo maior, de 2016/11/19 a 2017/09/19, totalizando
aproximadamente 34 milhdes de registros. Esse aumento permitiu uma comparacgdo direta entre o
desempenho dos algoritmos com a base inicial e com a base expandida, proporcionando uma visao
mais completa sobre a capacidade de generaliza¢dao dos modelos.

A Tabela [2| mostra a distribui¢do das classes nas duas bases, tanto na base inicial que foi de
Novembro de 2016 até Mar¢o de 2017 quanto a base expandida que foi de Novembro de 2016 até
Setembro de 2017, evidenciando o desbalanceamento entre as classes, o que justifica o uso da area sob

a curva como principal métrica de avaliacdo.

Tabela 2 — Classes desbalanceadas

Base inicial Base Expandida
Classe Quantidade | Percentual || Classe Quantidade | Percentual
0 (ndo churn) | 13.499 68,87 % 0 (ndo churn) | 305.654 64,90 %
1 (churn) 6.102 31,13 % 1 (churn) 165.372 35,10 %

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1 ARVORE DE DECISAO

Os resultados obtidos para o algoritmo de Arvore de Decisdo,estdo apresentados na Tabela Nessa
tabela, foram exibidos o desempenho nas duas bases de dados analisadas: a inicial e a expandida, com

os trés melhores modelos selecionados para cada base.

Tabela 3 — Area sob a curva para o algoritmo arvore de decisdo

Base inicial Base Expandida
Treino | Teste | OOT Treino | Teste | OOT
0,9537 | 0,9564 | 0,8299 || 0,9527 | 0,9523 | 0,7363
0,9430 | 0,9420 | 0,8216 || 09115 | 0,9107 | 0,7172
0,9358 | 0,9299 | 0,8184 || 0,8743 | 0,8741 | 0,6994

Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores de AUC foram coletados para os conjuntos de treino, teste e fora do tempo (OOT),
proporcionando uma visdo ampla do desempenho do modelo em diferentes amostras e permitindo uma
comparacao entre as bases de dados. Observa-se que, para a base expandida, o desempenho AUC do
modelo no conjunto fora do tempo teve uma ligeira queda em comparagdo com a base inicial, o que
pode ser atribuido a simplicidade do modelo de drvore de decisdo, que tem uma capacidade limitada

para capturar relacdes complexas em bases de dados maiores.
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Figura 9 — Curva ROC e AUC do algoritmo arvore de decisdo para base inicial. (a) Melhor resultado.
(b) 2° melhor resultado. (c) 3° melhor resultado.
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A apresenta a curva ROC e a métrica de AUC para os resultados obtidos utilizando a base
de dados inicial, enquanto a[Figura 10|exibe a curva ROC e a AUC para a base de dados expandida.
Esse comparativo revela que o modelo de arvore de decisao manteve um desempenho satisfatério,
mas ndo conseguiu aproveitar completamente o aumento de dados para melhorar a capacidade de
generalizacdo, sugerindo que algoritmos mais simples podem ter limitagdes em cendrios com grandes
volumes de dados.

Em termos de hiperpardmetros, documentados na Tabela[d] foram utilizadas condi¢des especificas
para cada conjunto de dados. Embora esses valores tenham resultado em um bom desempenho, ndo foi
possivel identificar uma influéncia isolada de cada hiperparametro, dada a complexidade das interacdes
entre eles. A tabela serve, portanto, como um registro informativo dos parametros que contribuiram

para os melhores desempenhos observados.

4.2 FLORESTA ALEATORIA

Para o modelo de Floresta Aleatéria, os resultados estdo descritos na Tabela [5] que exibe o

desempenho tanto na base inicial quanto na expandida, com os trés melhores modelos para cada
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Figura 10 — Curva ROC e AUC do algoritmo arvore de decisdo base expandida. (a) Melhor resultado.
(b) 2° melhor resultado. (c) 3° melhor resultado.
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Tabela 4 — Hiperparametros utilizados para o algoritmo drvore de decisdao

Base Inicial Base Expandida
Hiperparametros | Melhor | 2° Melhor | 3° Melhor || Melhor | 2° Melhor | 3° melhor
splitter best best best best best random
min_samples_split 9 97 72 72 31 75
min_samples_leaf 20 29 44 44 66 23
max_features log2 null null null null null
max_depth 7 4 4 4 4 6
class_weigth null null null null | balanced | balanced

Fonte: Elaborado pelo autor

conjunto. A Floresta Aleatdria apresentou uma alta AUC em ambos os cendrios, mantendo-se estavel

entre as bases de dados inicial e expandida. Isso indica que o modelo conseguiu generalizar bem

em ambos os conjuntos de dados, beneficiando-se parcialmente do aumento de dados sem perda

significativa de performance no conjunto OOT.
As curvas ROC para a base inicial e para a base expandida (Figura 12)) mostram que o



Tabela 5 — Area sob a curva para o algoritmo floresta aleatéria

Base inicial Base Expandida
Treino | Teste | OOT Treino | Teste | OOT
1,00 1,00 | 0,9508 || 1,00 1,00 | 0,8250
1,00 1,00 | 0,9507 || 1,00 1,00 | 0,8241
1,00 1,00 | 0,9506 || 1,00 1,00 | 0,8238

Fonte: Elaborado pelo autor
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modelo manteve uma 1-especificidade e sensibilidade elevadas, independentemente da quantidade de

dados.

Figura 11 — Curva ROC e AUC do algoritmo floresta aleatdria para a base inicial.(a) Melhor resultado.
(b) 2° melhor resultado. (c¢) 3° melhor resultado.

0.8

0.6

0.4

Sensibilidade

0.2

0.0

@ (b)
1.0
o 08
O
©
e
= 06
2
2
o 0.4
(%2}
0.2
—— Treino: 1.0000 —— Treino: 1.0000
—— Teste: 1.0000 —— Teste: 1.0000
—— Futura: 0.9508 0.0 — Futura: 0.9507
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Especificidade 1 - Especificidade
©
1.0
@ 08
°
©
kel
= 06
2
2
) 0.4
2}
0.2
—— Treino: 1.0000
—— Teste: 1.0000
0.0 —— Futura: 0.9506
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

1 - Especificidade

Fonte: Elaborado pelo autor

Os hiperparametros utilizados, mostrados na Tabela [6] incluem o nimero de estimadores e a

profundidade maxima, que foram ajustados para cada conjunto de dados. A escolha desses parametros

permitiu um desempenho consistente, mas, assim como com a arvore de decisdo, as interacdes entre

os parametros tornam dificil atribuir um impacto isolado a cada um deles. Dessa forma, a tabela é

utilizada para registrar os valores que resultaram nos melhores desempenhos, sem conclusdes isoladas

sobre o impacto de cada hiperparametro.
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Figura 12 — Curva ROC e AUC do algoritmo floresta aleatéria para a base expandida. (a) Melhor
resultado. (b) 2° melhor resultado. (c) 3° melhor resultado.
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Tabela 6 — Hiperparametros utilizados para o algoritmo floresta aleatéria
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Base inicial Base Expandida
Hiperparametros | Melhor | 2° Melhor | 3° Melhor || Melhor | 2° Melhor | 3° melhor
n_estimators 700 500 800 500 700 300
min_samples_split 31 33 2 43 79 46
min_samples_leaf 15 10 11 26 73 25
max_features sqrt sqrt sqrt sqrt sqrt sqrt
max_depth 50 70 90 16 19 17
criterion entropy entropy entropy gini gini gini
class_weigth null null null null null null

43 LIGHTGBM

Fonte: Elaborado pelo autor

O algoritmo LightGBM apresentou valores de AUC para os trés melhores modelos, avaliados nas

bases inicial e expandida, conforme mostrado na Tabela[7] Esse modelo destacou-se com o melhor

desempenho entre os trés algoritmos, especialmente na base expandida, onde apresentou um AUC

OOT mais elevado em comparag¢do com as outras abordagens. O LightGBM parece ter se beneficiado



mais do aumento de dados, revelando-se altamente eficaz para modelos com muitos dados.

Tabela 7 — Area sob a curva para o algoritmo LightGBM

Base inicial Base Expandida
Treino | Teste | OOT Treino | Teste O0oT
1,00 1,00 | 0,9300 || 1,00 1,00 0,9851
1,00 1,00 | 0,9270 || 1,00 0,9999 | 0,9788
1,00 1,00 | 0,9192 || 0,9997 | 0,9997 | 0,9573

Fonte: Elaborado pelo autor
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A andlise das curvas ROC para a base inicial e para a base expandida (Figura T14)

confirma que o LightGBM conseguiu manter uma alta capacidade de discriminacdo entre classes,

ajustando-se melhor ao maior volume de dados e superando as outras abordagens em termos de AUC.
Esse desempenho pode ser atribuido a forma como o LightGBM aprende com o erro acumulado, sendo

mais adequado para cendrios com uma maior complexidade e quantidade de dados.

Figura 13 — Curva ROC e AUC para o algoritmo LightGBM base de dados inicial. (a) Melhor resultado.
(b) 2° melhor resultado. (c¢) 3° melhor resultado.
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Os hiperparametros utilizados para o LightGBM, documentados na Tabela [§] foram ajustados

conforme os critérios de desempenho. Parametros como numero de folhas e taxa de aprendizado foram
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Figura 14 — Curva ROC e AUC para o algoritmo LightGBM base de dados expandida.(a) Melhor
resultado. (b) 2° melhor resultado. (c) 3° melhor resultado.
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escolhidos para maximizar a AUC, especialmente na base expandida. No entanto, como nos outros

algoritmos, a complexidade das interacdes entre os pardmetros impede uma andlise conclusiva sobre a

importancia isolada de cada hiperparametro. A tabela, portanto, serve para documentar as condi¢des

especificas que resultaram nos melhores desempenhos para o LightGBM.

Tabela 8 — Hiperparametros utilizados para o algoritmo LightGBM

Base inicial Base Expandida
Hiperparametros | Melhor | 2° Melhor | 3° Melhor || Melhor | 2° Melhor | 3° melhor
num_leaves 50 50 80 70 60 70
n_estimators 318 181 154 481 190 118
min_child_samples 30 90 70 60 80 100
max_depth 13 9 11 17 14
learning_rate 0.089 0.045 0,1 0.023 0.056 0.067
colsample_bytree 0,475 0,475 1 0,475 0.825 0.475

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.3.1 Comparacao dos Algoritmos

Ao comparar os resultados numéricos dos algoritmos de Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria e
LightGBM, é possivel observar como cada modelo respondeu de forma distinta ao aumento de volume
de dados e ao desbalanceamento das classes, com AUCs variando em niveis que destacam tanto a
precisdo quanto a capacidade de generalizacdo dos modelos.

O LightGBM mostrou-se o mais beneficiado com o aumento de dados, com AUCs muito proximas
de 1,0 na base expandida, especialmente no conjunto fora do tempo (OOT). Esse valor de AUC indica
uma excelente capacidade do modelo para distinguir entre as classes positivas e negativas. Por exemplo,
uma AUC de 1,0, como observada em alguns conjuntos de treino e teste, representa um desempenho
perfeito, onde o modelo classifica corretamente todos os exemplos. Embora o AUC de 1,0 em treino e
teste possa indicar um possivel sobreajuste, o desempenho consistente na base expandida sugere que o
modelo consegue generalizar bem para novos dados. Esse resultado reflete a estrutura de boosting do
LightGBM, que se ajusta aos erros de previsdes anteriores para aumentar a precisao.

Com AUCs consistentes em torno de 0,95 ou mais nos conjuntos de treino e teste, a floresta
aleatéria também mostrou um desempenho sélido tanto na base inicial quanto na expandida. A AUC
de 0,95 indica uma capacidade alta do modelo de discriminar entre as classes, sendo ideal em cendrios
onde se busca um equilibrio entre precisdo e generalizacdo. No conjunto OOT da base expandida, o
AUC caiu ligeiramente para aproximadamente 0,82, o que representa uma boa performance, mas com
menos confian¢a na discriminacao entre classes em novos dados. Esses valores sugerem que a Floresta
Aleatdria consegue capturar bem a estrutura dos dados, mas talvez nao se beneficie tanto do aumento
de dados quanto o LightGBM.

Os resultados para o modelo de Arvore de Decisdo apresentam AUCs na faixa de 0,93 a 0, 95
nos conjuntos de treino e teste da base inicial, mas caem para a faixa de 0, 87 na base expandida,
particularmente no conjunto OOT, onde a AUC chega a 0,69. Um AUC de 0, 69 indica que o modelo
ainda discrimina melhor que o acaso (0, 5), mas com uma capacidade limitada de separar corretamente
as classes. Essa diminui¢do na base expandida aponta que, diferentemente dos outros algoritmos, a
arvore de decis@o pode ter dificuldades em se ajustar a grandes volumes de dados, possivelmente por
sua simplicidade, que impede de capturar relagcdes complexas quando hd um aumento expressivo de
dados.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma andlise comparativa de trés modelos de aprendizado de maquina:
arvore de decisdo, floresta aleatdria e LightGBM, aplicados na predicdo de churn em um e-commerce.
Os resultados indicam que todos os algoritmos podem ser eficazes nessa tarefa, mas cada um possui
caracteristicas que o tornam mais ou menos adequado para diferentes volumes de dados. O LightGBM
mostrou-se particularmente eficiente na base expandida, sugerindo que é o modelo mais adequado para
contextos com grandes quantidades de dados disponiveis. A floresta aleatéria manteve um desempenho
s6lido e consistente, sendo uma escolha robusta independentemente do tamanho da base. A arvore de
decisdo, por sua vez, apresentou limitagdes na base expandida, refletindo sua simplicidade estrutural.

O uso da métrica AUC foi validado pela natureza desbalanceada dos dados, permitindo uma
avaliacdo mais realista da capacidade dos modelos de distinguir entre as classes. A andlise dos
hiperparadmetros, embora informativa, destacou a complexidade das interacdes entre eles, e o trabalho
sugere como extensao futura a andlise isolada dos efeitos de cada hiperparametro, com o intuito de
aprimorar o entendimento dos processos de ajuste dos modelos.

Este estudo contribui para o entendimento de como diferentes algoritmos podem ser aplicados a
predicdo de churn em e-commerce, fornecendo insights sobre a importancia do ajuste de hiperparame-
tros e do aumento de dados para aprimorar a capacidade preditiva. Como préximas etapas, sugere-se
explorar o impacto isolado dos hiperparametros, a inclusdo de novas varidveis para enriquecer o modelo
e a aplicacdo de técnicas de aprendizado profundo, visando obter ainda mais precisao e insights sobre
o comportamento de clientes. Assim, o trabalho abre caminho para futuras pesquisas e melhorias

praticas em modelos de predi¢do de churn, contribuindo para estratégias de retencdo mais eficazes.
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