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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo implementar modelos de aprendizado de maquina, utilizando
o método da Regressdo Logistica e a Arvore de Decisdo. Para atingir o proposito deste
trabalho, os modelos desenvolvidos foram aplicados a uma base de dados de uma operadora
de telecomunicagdes, obtida de um repositorio publico. Métricas de avaliagdo como acurécia,
precisdo, sensibilidade e matriz de confusdo foram utilizadas para analisar os modelos
treinados e ajudar na decisdao dos melhores modelos. O modelo de Regressao Logistica,
apresentou maior precisio como métrica relevante. No entanto, a Arvore de Decisdo
demonstrou superioridade em acuracia e sensibilidade. Considerando a precisdo como métrica
mais relevante na classificacdo da solugdo proposta, dada sua relacdo direta com a classe 1
(abandono), o modelo de Regressao foi selecionado. Finalmente, uma tabela com os
resultados de todas as métricas ¢ apresentada, mostrando que os resultados obtidos com o uso
da inteligéncia artificial na retencdo de clientes sdo satisfatorios. O modelo desenvolvido
neste trabalho pode ser adaptado para resolver problemas de evasdo em outras empresas
prestadoras de servigos, destacando também a possibilidade de intervencdes nas areas da
saude e educacao.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial. Reteng¢do. Aprendizado de Maquina. Regressao.



ABSTRACT

This work aims to implement machine learning models using the Logistic Regression and
Decision Tree methods. To achieve the purpose of this study, the developed models were
applied to a telecommunications operator's dataset obtained from a public repository.
Evaluation metrics such as accuracy, precision, sensitivity, and confusion matrix were used to
analyze the trained models and assist in the selection of the best-performing models. The
Logistic Regression model showed higher precision as a relevant metric. However, the
Decision Tree demonstrated superiority in accuracy and sensitivity. Considering precision as
the most relevant metric in classifying the proposed solution, given its direct relation to class
1 (churn), the Regression model was selected. Finally, a table with the results of all metrics is
presented, showing that the use of artificial intelligence in customer retention yields
satisfactory results. The model developed in this study can be adapted to address churn issues
in other service-providing companies, highlighting the potential for interventions in the fields
of health and education as well.

Keywords: Artificial Intelligence. Retention. Machine Learning. Regression."
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1 INTRODUCAO

No atual panorama altamente competitivo das operadoras de telecomunicagoes, a
retencao de clientes representa um desafio crucial para garantir a estabilidade e o crescimento
sustentavel das empresas do setor. A rapida evolugdo tecnologica, aliada as crescentes
expectativas dos consumidores, demanda abordagens inovadoras para antecipar e atender as
necessidades individuais dos clientes, visando a fidelizacao. Nesse contexto, a aplicacao de
métodos de aprendizado de maquina supervisionado, como Regressdo Logistica e Arvore de
Decisdo, emerge como uma estratégia promissora para otimizar a gestdo do relacionamento
com o cliente (SERPA, 2023).

Este estudo propde uma investigacdo abrangente sobre a retengdo de clientes em
operadoras de telecomunicacdes, com énfase na implementagdo de modelos preditivos
baseados em inteligéncia artificial. Utilizando dados obtidos do https://www.kaggle.com/,
exploramos a eficacia de dois métodos de aprendizado supervisionado, Regressdo Logistica e

Arvore de Decisdo, na predi¢do de churn (cancelamento do servico).

A retengdo de clientes impacta diretamente a receita das operadoras de
telecomunicacdes no Brasil. Como pode ser visto nos dados da Figura 1, a média de churn
pelas algumas das principais operadoras do Brasil. No ano de 2022 quarto trimestre (‘4T22”)
foi de 4,4%, representando a maior taxa em comparagdo com 0s outros trimestres da pesquisa.
Ao analisarmos o mesmo periodo na Figura 2, constatamos uma menor arrecadacdo
(TELECO, 2023). Dessa forma, observamos que, na Figura 1, o menor valor da taxa de

cancelamento estd associado a uma arrecadacao maior.



Figura 1 - Cancelamentos de Assinaturas no Brasil

Churn mensal (%)

% Ima2 4722 123 T3 E1FE]
Vive 2.4% 2,5% 2,5% 2,5% 2.3%
TiM 3,8% 7% 3,5% 3,1% 3,0%
Claro™ 2,7% 4,3% 3,2% 2,5% 25%
Churn Brasil 29% 4,4% 3,0% 2,7% 2,6%

Nota: Taxa percentual de clientes desligados durante um determinado periodo, obtida dividindo-se o total de cancelamentos no periodo pela nimera de celulares o inicio do periodo .0 deixou de divulgar o churn a partir do 2719

Fonte: adaptado de https://www.teleco.com.br/ (2023)

Figura 2 - Receita Média Mensal pelas Operadoras no Brasil

R$ Itz 4722 123 FipFE] s
Vivo 26,1 270 271 27,9 28,9
TIM 249 26,6 2.7 29,2 30,2
Claro* 21,0 22,0 230 240 240
ARPU Brasil* 241 25,2 259 26,9 215

e Revenue per user) obtida dividinds-se a receita liguida o

ota: Receita média rensal por usudrio (Ave o pelo nimero médio de celulares no periodo & pebo nlmers de meses d

*inclui Nextel. Do 1T21 &0 1722 ARPU Brasil inclui 0i com valores estimados pela Teleco até o 1722

Fonte: adaptado de https://www.teleco.com.br/ (2023)

Para compreender a importancia da reten¢do para as operadoras de telecomunicacgdes,
analisaremos os dados disponibilizados pela empresa Vivo na Figura 3, onde podemos
observar a relagdo entre o churn e o ARPU (receita média por usudrio ou average revenue per
user).

O churn representa a relagdo entre o nimero de cancelamentos e a média de clientes
no periodo. Em um mercado competitivo, esse dado ¢ crucial para medir a fidelidade dos
clientes. J4 o ARPU ¢ a receita de servigos, liquida de impostos, dividida pelo nimero médio
de usuarios. Essa informagdo ¢ apresentada com a subdivisdo para clientes pré-pagos e
clientes pos-pagos, sendo o valor total do ARPU conhecido como ARPU blended.

Ao analisarmos o grafico do churn versus ARPU na Figura 3, podemos constatar
como a retengdo efetivamente impacta as operadoras. Quanto menor e mais estavel for essa
taxa, melhor sera o ganho e a estabilidade financeira da empresa. Isso ocorre porque, a
medida que a retengdo da organizacdo ¢ baixa, sua instabilidade e satde financeira também
sao reduzidas.


https://www.teleco.com.br/
https://www.teleco.com.br/
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Figura 3 - Churn vs URPU

Solida lideranga no negocio mével com melhora
na tendéncia de ARPU e Churn

i , _ e’ .
Acessos Moveis Market Share Mével
milhdes %
ota =gt
- 41,9%
— Phs-pago #0A% 40,9% ox
381% 38,.2% 38,0%
~— Pré-pago
35,3% 35,.2% 35.2%
Vivo € lider no mercado mdvel
em todos os SE;I’T‘E"!O;
k. Ir Il J AL Ir
~

Churn Pés-pago? ARPU Movel

R%
I

1,80%

*

|
8 2122 3122 &T22 1123

2123

Fonte: adaptado de https://ri.telefonica.com.br/ (2023).

A média ideal para taxa de cancelamento do servigo ¢ de 0,5% ao més, sem
ultrapassar 7% ao ano (WISNIEWSKI, 2020). Uma taxa alta alerta para a perda de receita,
indicando a necessidade de medidas corretivas (CORDOVEZ, 2023). Por isso essa medida ¢
tdo importante para as empresas prestadoras de servigos.

Ao finalizar este estudo, espera-se que os resultados gerados ndo apenas enriquecam o
conhecimento académico sobre a intersecdo entre aprendizado de maquina e retengdo de
clientes, mas também fornecam orientagcdes praticas para operadoras brasileiras,
capacitando-as a desenvolver estratégias mais eficazes e adaptadas ao contexto especifico do

mercado nacional.

1.1 Objetivos

Os objetivos para executar o estudo estdo classificados em objetivo geral e objetivos

especificos.


https://ri.telefonica.com.br/
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1.2 Objetivo Geral

e Entender como o uso da inteligéncia artificial pode ajudar empresas
prestadoras de servigos por assinatura na retengao de clientes .

1.3 Objetivos Especificos

e Desenvolver um modelo de Aprendizado de Maquina para prever o abandono
de clientes em uma empresa de telecomunicagdes, utilizando uma base de
dados.

e Aplicar mais de um método de predicao para comparar os resultados obtidos.

e Escolher o melhor método para solucao do problema.

1.4 Organizacio do Trabalho

Com o objetivo de alcancar os propdsitos delineados neste trabalho, a organizagdo
adotou a seguinte estrutura: composto por cinco capitulos. No Capitulo 2, realizou-se uma
revisdo bibliografica abrangente na qual foram analisados trabalhos e estudos relevantes sobre
o tema. Esta revisdo teve como propdsito proporcionar uma compreensdo aprofundada de
como a inteligéncia artificial ¢ aplicada na area em questdo. No Capitulo 3, apresentam-se
detalhes sobre a metodologia utilizada na selecao dos estudos revisados, incluindo critérios de
inclusdo e exclusdo, além das fontes consultadas, com o intuito de oferecer transparéncia ao
processo. No Capitulo 4, sdo apresentadas as etapas de desenvolvimento, os modelos
desenvolvidos foram aplicados aos dados, ¢ os resultados de cada modelo foram comparados.

No Capitulo 5, sao dispostas as conclusdes finais do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este segmento tem como objetivo explorar certos principios discutidos na literatura

sobre Retengdo de Clientes, Inteligéncia artificial, Fundamentos de Aprendizado de Maquina .

2.1 Retenc¢ao de Clientes

O foco primordial em qualquer organizagdo ¢ o relacionamento com os clientes,
conforme destacado na missdo empresarial (FERREIRA, 2012). Reter clientes ¢ crucial, dada
a significativa diferenca de custos entre conquistar novos € manter os atuais (Gnoatto, 2023).
Para empresas de servicos, uma orientacao forte para o cliente resulta em ligacdes duradouras,

influenciando a lealdade e proporcionando lucros sustentdveis (FERREIRA, 2012).

A retengdo estd intrinsecamente ligada a satisfacdo, mantendo a preferéncia do cliente
ao longo do tempo (MILAN, TONI, 2012). Em servi¢os, a retencdo concentra-se em
satisfazer clientes existentes, visando conquistd-los para o longo prazo (ECKERT, MILAN,

MECCA, NUNES, 2013).

A qualidade do servigo influencia diretamente a permanéncia do cliente, estabelecendo
confianca desde as primeiras experiéncias (Gnoatto, 2023). Num mercado competitivo e
dindmico, torna-se desafiador reter clientes e evitar o abandono, especialmente com o avango

tecnologico e maior acesso a informagao (SERPA, 2023).

2.2 Rotatividade de Clientes

O custo de manter um cliente existente ¢ mais vantajoso do que o custo de atrair um
novo cliente (MILAN, TONI, 2012). Portanto, a retengao esta diretamente associada a taxa de

rotatividade de clientes. Diversos autores oferecem defini¢gdes pertinentes a esse conceito:

A taxa de rotatividade, também conhecida como desisténcia ou cancelamento de
clientes, ocorre quando um cliente encerra seu relacionamento com uma empresa,

possivelmente migrando para uma organizacao concorrente (SILVEIRA, 2022).
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Esta métrica, conforme destacado por SERPA (2023), desempenha o papel crucial de

identificar a propensdo dos clientes a encerrarem sua relagdo com a instituicao.

GNOATTO (2023) complementa que a rotatividade envolve a evasdo de clientes e a
previsdo daqueles que apresentam alguma possibilidade de abandonar o servigo, tornando-se

um elemento fundamental na gestao de clientes.

2.3 Churn

Churn termo essencial no empreendedorismo, especialmente para servigos por
assinatura, ¢ definido como 'churn' ou 'churn rate,' também conhecido como Taxa de Churn,
sendo a métrica para compreender a perda de clientes pagantes (ABEL, 2017). Essa métrica ¢
crucial para entender a curva de perda de clientes, permitindo a organizagdo tomar medidas

para evitar e recuperar clientes (CORDOVEZ, 2023).

CORDOVEZ (2023) define 'churn' como a métrica que mostra o numero de clientes
que cancelaram um servigo em um periodo especifico. WISNIEWSKI (2020) a caracteriza

como a taxa de rotatividade de clientes em uma empresa.

GOMES e BRAGA (2017, p.73) descrevem 'churn' como a 'quantidade de clientes ou
assinantes que cortam lacos com servigos ou empresas durante determinado periodo de
tempo.' Essa métrica € crucial para analisar a relacdo com o cliente, capacidade de retengdo e

evasdao (ECKERT, MILAN, MECCA, NUNES, 2013).

O calculo da Taxa de Churn é simples: total de cancelamentos no periodo dividido

pelo total de clientes no periodo escolhido.

e Definir um periodo, dividir o nimero de clientes perdidos até o fim desse periodo pelo

total de clientes que tinha no inicio do periodo.

Total de cancelamentos no periodo
Taxa Churn = L (D)

Total de clientes no periodo escolhido
Exemplo:
Periodo = 30 dias

Total de clientes no periodo = 500
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Total de cancelamentos no periodo = 15

15 _

=00 — 0,03 %

Taxa Churn =

A recomendagdo ¢ manter a taxa de rotatividade (churn) em média 0,5% ao més, sem
ultrapassar 7% ao ano (WISNIEWSKI, 2020). Uma taxa alta alerta para a perda de receita,
indicando a necessidade de medidas corretivas (CORDOVEZ, 2023).

"As empresas t€m percebido que atrair e reter clientes depende fundamentalmente de
fornecer a eles uma experiéncia personalizada. Por essa razao, mais empresas estdo buscando
solugdes de Big Data e uma visdo analitica aprimorada para entender seus clientes de forma

mais profunda" (GOMES, BRAGA, 2017, p.75)."

2.4 Inteligéncia Artificial

Quando buscamos uma defini¢do na literatura, ndo encontramos algo exato que define
a Inteligéncia Artificial (IA), muito por conta da indefini¢ao do proprio termo "inteligéncia".
No entanto, podemos entender que se trata da capacidade de fazer maquinas interagirem ou
até mesmo tomarem decisdes com base em dados fornecidos a elas. Isso ocorre gracgas a
complexos algoritmos que viabilizam este conceito (GANOALTO, 2023).

Mas podemos definir a Inteligéncia Artificial (IA) como a subdrea da Ciéncia da
Computacao responsavel por pesquisar e propor a elaboracdo de dispositivos computacionais
capazes de simular aspectos do intelecto humano, como a capacidade de raciocinar, perceber,
tomar decisdes e resolver problemas (ROMULO, 2013, p. 1).

Segundo DAMACENO, S. S. e VASCONCELOQOS, R. O. (2018), a Inteligéncia
Artificial (IA) pode ser subdividida em camadas ou em partes que a compdem, conforme

ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 - Divisdes da Inteligéncia Artificial.

Inteligéncia
Artificial

Aprendizagem
de Maquina

(Muachine Learnig)

Aprendizagem
Profunda
(Deep Learnig)

Fonte: Modificado de Taurion ( 2019, p.4).

Machine Learning, ou aprendizado de maquina, € o processo de aprendizado continuo
de uma maquina. Consiste basicamente em fornecer dados de entrada, permitindo
assim que a maquina aprenda com esses dados e elabore saidas que atendam a
situagdo-problema. Algoritmos de Machine Learning sdo estruturados com equacdes
pré-definidas para organizar e processar os dados (DAMACENO, S. S., &
VASCONCELOS, R. 0. 2018)."

Deep Learning (Aprendizado Profundo) ¢ um tipo de aprendizado de maquina que
executa tarefas mais complexas, como reconhecimento de voz, identificagdo de
imagens e previsdes. Essa camada da inteligéncia artificial estabelece parametros
fundamentais sobre esses dados e treina o computador para aprender autonomamente,
utilizando varias camadas de processamento no reconhecimento de padrdes

(DAMACENGO, S. S., & VASCONCELOS, R. O. 2018).
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Desta forma, conforme ilustrado na Figura 4, na area de inteligéncia artificial, essas
duas camadas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo andam lado a lado,
podendo ser categorizadas em esferas, com a inteligéncia artificial abrangendo ambas as
tecnologias. A camada da Inteligéncia Artificial (IA), na qual este estudo esta focado, ¢ a area
de Machine Learning (Aprendizado de Méaquina). Nessa camada da inteligéncia artificial, por
meio de algoritmos, a IA ¢ capaz de aprender, executar tarefas e tomar decisdes de forma

autonoma. Através do treinamento, esses sistemas computacionais adquirem conhecimento

(DAMACENQO, S. S., & VASCONCELOS, R. O. 2018).

2.5 Tipos de Aprendizagem de Maquina.

O aprendizado de maquina consiste em diversas metodologias e aplicagdes, sendo
dividido em diferentes areas, variando de acordo com os dados de estudo. Uma maneira de
compreender isso ¢ realizando a distingao entre os tipos de aprendizado e sua aplicabilidade

em diferentes situagdes e objetivos. Como ilustrado na Figura 5.

Figura 5 - Tipos de Aprendizagem de Maquina.

Aprendizagem
Supervisionada

Aprendizado

por
Reforgo

Fonte: Modificado de Medium ( 2022, p.6).

Aprendizado supervisionado

Nesse método, afirmamos que o aprendizado ocorre de maneira supervisionada
quando temos acesso a uma amostra do problema contendo informagdes sobre um

determinado objeto de estudo, denominadas dados de entrada, juntamente com o resultado
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obtido a partir dessas informagdes, chamado de dado de saida (IGNACIO, 2021). Isso ocorre
quando ha uma variavel de resposta estabelecida como objetivo.

O processo de treinamento do algoritmo funciona da seguinte forma: recebe os valores
de entrada, nos quais podemos ajustar os pardmetros para corrigir erros na saida, dividindo os
dados de entrada em dois conjuntos: dados de treino e dados de teste. O algoritmo deve ser
executado utilizando o conjunto de dados de treino com a finalidade de obter os parametros
do modelo estudado. Apos esta etapa, para testar a capacidade de predigdo, ele ¢ executado
nos dados de teste (IGNACIO, 2021). Deste modo, verificamos a tomada de decisdo do
algoritmo, testamos sua acuracia e precisdo em relagao aos dados de teste.

O aprendizado supervisionado ¢ geralmente aplicado para solucionar problemas em

casos de mineragao de dados, podendo ser dividido em dois tipos: classificagdo e regressao.

e Na regressao, nesse contexto, a variavel de saida € um valor real, e a variavel
de entrada ¢ mapeada para alguma funcdo continua (Medium, 2022, p.7).
Nesse caso, o método de regressdo utiliza algoritmos para entender a relagao
entre varidveis dependentes e independentes. Os modelos de regressdo sdao
uteis para prever valores numéricos, como projecdes de receita de vendas para
um determinado negocio. Alguns algoritmos de regressdo populares incluem

regressao linear, regressao logistica e regressao polinomial (JAIME, 2022).

e Na classificacdo, em problemas desse tipo, as variaveis de interesse sao
categoricas e discretas. Dessa forma, assumem valores binarios (0 ou 1)
representando sim ou ndo. Contudo, também existe a classificacdo multiclasse,

na qual os dados podem ter mais do que duas categorias (Medium, 2022).

Aprendizado nio supervisionado

Contrariamente ao aprendizado supervisionado, o aprendizado ndo supervisionado
ocorre quando ndo temos acesso a um conjunto de amostras que contenha a relacdo entre os
pontos de entrada e saida. O objetivo do aprendizado ndo supervisionado ¢ extrair padrdes dos
dados disponiveis (IGNACIO, 2021). Nesse caso, o algoritmo ¢ executado sem orientacao
sobre os dados, realizando agrupamentos para encontrar padrdes naturais (Medium, 2022).
Esse tipo de aprendizado ¢ utilizado em tarefas como agrupamento, associa¢ao e redugdo de

dimensionalidade:
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e O Agrupamento visa unir dados sem informacdes prévias com base em suas
semelhangas ou diferencas.

e Associacdo ¢ outro método de aprendizado ndo supervisionado que utiliza
regras para identificar relacionamentos entre varidveis em um conjunto de
dados especifico.

e A reducdo de dimensionalidade ¢ uma técnica de aprendizado aplicada quando
o conjunto de dados ¢ extenso. Essa técnica reduz o nimero de entradas de
dados para torna-lo mais gerenciavel, preservando a integridade dos dados

mesmo com a diminui¢cdo das dimensdes.

Aprendizado por reforco

Neste tipo de aprendizado, ele ¢ baseado no processo de reforco, consistindo em
ensinar um agente a interagir com um ambiente por meio de um conjunto finito de acdes para
que ele atinja um objetivo definido. A parte do refor¢co se da porque o processo de
treinamento envolve a aplicagdo de um valor de puni¢do para cada acdo realizada pelo agente,
de modo que o agente busca encontrar acdes que minimizem a punicao recebida (IGNACIO,
2021).

Um bom exemplo de aplicagdo desse tipo de aprendizado ¢ em jogos de videogame.
Em termos gerais, assemelha-se muito a forma como os humanos aprendem por tentativa e
erro. No entanto, a aprendizagem por refor¢o é conceitualmente similar, mas ocorre por meio

da realizacdo de agdes com a minimizagao do erro (Medium, 2022).
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3 METODOLOGIA

Um problema de classificagdo bindria consiste em determinar, a partir de um conjunto
de dados, um dado que assume dois valores possiveis (0 ou 1), como "sim" ou "nao". Mesmo
que o dado ndo seja inicialmente numérico, ele ¢ frequentemente transformado, uma vez que
envolve duas classes distintas. Um exemplo pratico disso ¢ a classificacdo de transacdes com
cartdo de crédito para determinar se sdo ou nao fraudulentas, prever se um cliente pagara ou
ndo um empréstimo, ou antecipar o churn de clientes.

Nesse tipo de modelo, a resposta geralmente varia entre esses dois valores, associando
a ocorréncia do evento ao valor 1 e o valor 0 a ndo ocorréncia do evento. Métodos estatisticos
e de aprendizado de maquina amplamente utilizados para predizer essas classificacoes
incluem regressdo logistica, arvores de decisdo, florestas aleatérias (Random Forest), KNN
(K-vizinhos mais proximos), Support Vector Machine (SVM, ou Maquina de Vetores de
Suporte) e redes neurais artificiais. Esses métodos sdo amplamente empregados em diversas

areas, conforme destacado por SERPA (2023).

3.1 Regressao Logistica e Arvores de Decisio

Regressao logistica

A Regressao Logistica ¢ um método estatistico utilizado para prever classes bindrias,
em que a varidvel alvo apresenta natureza dicotomica, indicando a presenga de apenas duas
possiveis classes. Esta técnica € aplicavel a diversas situagdes, tais como deteccao de cancer,
identificacao de fraudes em compras, previsao da probabilidade de um cliente honrar ou nao
um empréstimo, entre outras aplicacdes. A Regressdao Logistica ¢ empregada na modelagem
desses cenarios ao calcular a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento

(GONZALES, 2018).

Apesar do nome estar associado a regressdo, essa técnica estatistica ¢ amplamente
utilizada para modelar a relacdo entre uma varidvel bindria dependente e uma ou mais

variaveis independentes. Seu algoritmo ¢ empregado na resolucdo de problemas de
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classificagdo, mas seu funcionamento guarda grande semelhanca com o algoritmo de
Regressdo Linear. A Regressdo Logistica ¢ utilizada para estimar valores discretos de classes
binarias, tais como 0/1, sim/ndo, verdadeiro/falso, com base em um conjunto de variaveis

independentes. Como se pode observar na Figura 6.

Figura 6 - Grafico da Regressao Logistica.

LIMIAR

REGRESSAD LOGISTICA

Fonte: Modificado de Alura ( 2024, p.20).

Internamente, a Regressdo Logistica calcula a probabilidade de ocorréncia de um
evento, ajustando os dados a uma fungdo logit, a qual mapeia a saida em valores entre 0 e 1

(ESCOVEDO, 2020).

A variavel dependente Y na regressdo logistica ¢ frequentemente binaria. Portanto,
segue a distribuicdo de Bernoulli, tendo uma probabilidade desconhecida p (ESCOVEDO,
2020).

Na area de teoria das probabilidades e estatistica, a distribuicdo de Bernoulli,
nomeada em homenagem ao cientista suico Jakob Bernoulli, ¢ uma distribui¢do discreta no
espaco amostral {0, 1}. Ela assume o valor 1 com a probabilidade de sucesso, e o valor 0 com

a probabilidade de falha (DISTRIBUICAO DE BERNOULLI. In: WIKIPEDIA, 2023).

De forma que Y ¢ igual a 1 se ocorrer sucesso, 0 se ocorrer fracasso. A probabilidade
de sucesso ¢ 0 < p < 1 e a probabilidade de fracasso q =1 - p. Como a variavel dependente
segue a distribuicao de Bernoulli ¢ preciso que as varidveis independentes x também siga
essa mesma distribuicdo, essa relacdo ¢ chamada de Logit. Entretanto na regressao logistica
ndo conhecemos a probabilidade p como ¢ padrdo nos problemas de distribui¢do Bernoulli.

Deste modo, o modelo logistico serve para estimar a probabilidade de p.
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logit ‘(@) = —1— =— )
1+e 1+e

Adaptado de (ESCOVEDO, 2020)

No modelo de regressao logistica, a, serd a combinagdo linear das variaveis e seus
coeficientes. De modo que a fun¢do logit retorna a probabilidade da varidvel dependente Y

serigual aigualal .

Figura 7 - Gréfico da fun¢do Logit.
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Fonte: Modificado de Wikipédia ( 2023, p.1).

Como se pode observar na Figura 7, a funcdo logistica, por se tratar de uma
probabilidade, apresenta resultados sempre limitados entre 0 e 1. A curva assume a forma de
um "S", indo de menos infinito até mais infinito (Rodrigues, 2020). Dentro do modelo, ¢
estimada uma média entre os limites 0 e 1. Dependendo do valor, se estiver acima dessa

meédia, é considerado como 1; se estiver abaixo, € considerado como 0.
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Arvore de decisao

O método de arvore de decisdo é empregado para resolver problemas de classificagdo.
Este modelo ¢ fundamentado em regras de hierarquia de separagdo, representadas em um

desenho no formato de arvore, com ramifica¢des partindo do n6 principal, conforme ilustrado

na Figura 8.
Figura 8 - Arvore de Decisao
node #0
_cormente <= 0.0
ini = 042
samples = 700
value = (490, 210]
class = ylo]
node #8
duracao_smp_meses <= 26 5
gini = 0.481
samples = 430
value = [257, 173]
class = y{o]
node #2 node #9 node 12
motive_moveisfelstrodomesticos == 05 historico_credite <= 3.5 saldo_carmrente <= 25
gini = 0440 gini = 0.446 gim = 0478
samplas = 44 samples = 324 samples = 106
value = [29, 15]) value = [215, 109] walue = [42, 64]
class = y[0] class = yio] class = yli]
node #3 d nade #10 node #11 node #13 node |
gini = 0,499 gini = 0419 qini = 0444 gini = 0459
sampl Ies 25 samples = 291 =33 samples = 98
ualue 12,11} value = [204, B7] value = [11, 22] wvalue = [35, §3]
class = y[1] class = y[o] class = y[1] class = y[1]

Fonte: Modificado de Brains.dev (2023, p.1)

Uma arvore de decisao ¢ um mapa dos possiveis resultados de uma série de escolhas
relacionadas. Geralmente, ela comeca com um Unico n6 que se divide em possiveis
resultados, conforme ilustrado na Figura 8. Cada um desses resultados leva a nds adicionais,
que se ramificam em outras possibilidades, assim criando o modelo de arvore. Dessa forma,

para cada saida da arvore, o algoritmo escolhe o melhor caminho.

Para a defini¢do dos nos e ramos que compdem a arvore de decisdo, ¢ calculado o

parametro GINI, que representa o indice de impureza e ¢ dado pela féormula:
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k
G = X pk(1 — pk) 3)
k=1

Fonte: Adaptado de MARIN (2012).

O parametro GINI calcula a impureza de um n6. Quanto mais puro o nd, mais
transacdes da mesma classe ele possui. Na formula, os pardmetros pk representam as
probabilidades de cada classe no no, e k é o niimero total de classes. E importante observar
que o algoritmo realiza esse calculo do indice GINI separadamente para cada ramo da arvore
e, em seguida, calcula o indice geral da arvore. O valor do indice GINI indica que, se for 0%,
o no ¢ totalmente puro, enquanto 100% indica impureza maxima. O ideal ¢ que o valor esteja
0 mais préoximo possivel de 0. Com base nesses célculos, a estrutura da arvore ¢ definida,

colocando no topo as variaveis mais relacionadas a variavel resposta (SERPA, 2023).
3.2 Etapas da Analise e Métricas de Avaliacido

Para problemas de classificacdo que utilizam aprendizado de maquina supervisionado,
onde temos informacdes predefinidas sobre a saida esperada, € comum que o conjunto de
dados seja dividido em duas partes: dados de treino (usados para ajustar e treinar o modelo) e
dados de teste (parcelas dos dados usadas para testar e validar o modelo com corre¢do na
predicao). Nos modelos utilizados neste trabalho, considerou-se a proporcao de 75/25, de

modo que 75% dos dados sdo destinados ao treino do modelo e 25% para teste.

O modelo de Regressdao Logistica foi ajustado inicialmente utilizando apenas algumas
variaveis da base de dados. Com base nos resultados, foram acrescentadas as demais variaveis
para obter uma melhor otimizagdo. Posteriormente, utilizaram-se as mesmas técnicas de
modelagem com o modelo de Arvore de Decisdo com o objetivo de comparar os resultados

obtidos pelos dois modelos e verificar qual se adaptou melhor ao problema.

Outra etapa muito importante deste trabalho foi a utilizagdo de métricas para comparar
a eficiéncia e capacidade preditiva dos modelos. Foram consideradas 4 dessas métricas:

acurdcia, precisdo e sensibilidade.
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Acuracia

A métrica de acuracia ¢ definida como a distancia total entre os valores estimados e os
valores reais; ou seja, ela mede a assertividade do modelo com base nos valores preditos. Ela
fornece a porcentagem de classificacdes corretas em relagdo ao total de predi¢cdes, conforme

demonstrado na equagao (3).

VP+VN
total de predigoes

4)

Acuracia =

De acordo com a equacao (3), a acuracia sera igual a soma dos verdadeiros positivos
(VP) e dos verdadeiros negativos (VN), dividida pelo total de resultados. Essa soma inclui os
verdadeiros positivos mais os falsos positivos, somados aos verdadeiros negativos mais 0s
falsos negativos. O resultado representa o total de valores classificados e previstos

corretamente.

Precisao

Precisdo ¢ outra métrica muito importante, pois nos indica quantos foram classificados

como verdadeiros positivos (VP) pelo modelo, conforme a equagao (4).

VP

Precisdo = VP +FP

)

Essa métrica avalia a relagdo entre o total de classificagdes corretas de churns
(verdadeiros positivos) dentro do total de classificacdes positivas (churns identificados) feitas

pelo modelo. Ou seja, representa a precisao com que o modelo acertou o resultado.

Sensibilidade

A sensibilidade mede a porcentagem de verdadeiros positivos (VP) que o modelo

classifica corretamente, demonstrando qudo eficaz ele ¢ em identificar resultados verdadeiros

positivos (VP), conforme a equagao (5).
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VP
VP +FN (6)

Sensibilidade =
Essa métrica enfatiza mais os erros conhecidos como falsos negativos (FN), que
ocorrem quando o modelo classifica erroneamente um churn observado como n3o churn

(falsos negativos) - verdadeiros positivos.

3.3 Software Utilizado

Para a constru¢do do modelo de predigcdo, foi utilizada uma ferramenta gratuita do
Google chamada Google Colaboratory. Este ¢ um ambiente de notebooks Jupyter que ndo
requer nenhuma configuracdo, e ¢ de livre acesso, bastando ter uma conta de e-mail no
Google. Outro ponto positivo para sua escolha foi que ele ¢ executado em uma maquina na
nuvem do proprio Google, onde ¢ possivel salvar e compartilhar, e j& vem com bibliotecas
pré-instaladas, sendo assim uma ferramenta muito poderosa. A linguagem de programagao
usada foi o Python, por ser uma linguagem de alto nivel, orientada a objetos, de tipagem

dindmica, forte e de facil implementagao.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Base de Dados

O site www.kaggle.com ¢é uma plataforma online popular entre cientistas de dados,
engenheiros de aprendizado de maquina e entusiastas da analise de dados, onde empresas e
organizagdes lancam desafios para a comunidade. A base de dados do presente estudo foi
escolhida devido as suas caracteristicas ideais para a aplicagdo de aprendizado de maquina.
Esses dados fornecem informagdes sobre clientes do setor de servigos de telecomunicagoes ¢
foram disponibilizados com o objetivo de desenvolver um modelo preditivo capaz de prever o
churn com base nas informagdes dos clientes. O dataset contém 3150 registros para cada uma

das 16 variaveis disponiveis, conforme descritas na Tabela 1.
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Tabela 1 - Descrigdo e tipos de das variaveis da base de dados

Variavel Tipo Descricio em Portugues
Call Failure Int64 Falha na chamada
Complains Int64 reclamacdo
Subscription Length Int64 Duracao da assinatura
Charge Amount Int64 Quantidade de carga
Seconds of Use Int64 Segundos de Uso
Frequency of use Int64 Frequéncia de uso
Distinct Called Numbers Int64 Numeros chamados distintos
Age Group Int64 Grupo de idade
Tariff Plan Int64 Plano tarifario
Status Int64 Status
age Int64 idade
Customer Value Float64 Valor para o cliente
FN Float64 Falso Negativo
FP Float64 Falso Positivo
Churn Int64 (1 =Sim; 0 = Nao)

Fonte: Elaborado pelo autor.

As variaveis FN e FP sdo colunas que indicam um resultado de Falso Negativo (ndo
churn, mas que era um churn ), Falso Positivo (predito como churn, mas que era um nao
churn ) e para fins de criar o modelo de previsao foi consideradas irrelevantes, portanto nao
foram consideradas neste estudo.

Foram entdo utilizadas as varidveis restantes, nas quais temos a varidvel dependente
Churn e nas variaveis independentes, temos onze varidveis numéricas discretas e continuas .
A variavel Call Failure (indica quantas vezes aquele cliente teve falha no servigo), a variavel
Complains (quantidade de reclamagdes registradas), a varidvel Subscription Length (contém
a duracdo do plano contratado), Charge Amount (quantidade de recarga ), Seconds of Use
(segundos de uso do servigo), Frequency of use (indica a frequéncia de uso pelo cliente),

Distinct Called Numbers (indica ligagdes feitas e recebidas distintas), Age Group (grupo de
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idade do cliente), Tariff Plan (valor do servigo contratado), Status (indica se o cliente esta

ou nao ativo) e por fim, a variavel Customer Value (valor para o cliente).

Tratamento dos Dados

A primeira coisa feita no dataset (base de dados) na Figura 9, foi fazer o tratamento.
Nessa primeira etapa da criagdo do modelo, ¢ preciso analisar e entender os tipos de variaveis
contidas. Para fazer isso foi utilizado a biblioteca Pandas do Python. Pandas ¢ uma
biblioteca para Ciéncia de dados de codigo aberto que proporciona uma abordagem rapida e
simples, com estruturas robustas para analisar e modelar os dados, e também tem uma 6tima
interacao com outras bibliotecas usadas neste trabalho como: Numpy, Scikit-Learn, Matplotlib

entre outras.

Figura 9 - Visualizacao do Dataset
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call Failure Complains Subscription Length Charge Ampunt Seconds of Use Frequency of use Frequency of SMS Distinct Called Mumbers Age Group Toriff Plan Status Age
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Fonte: elaborado pelo autor

De acordo com a Figura 9, como o dataset ¢ muito grande, o modo de visualizagdo foi
reduzido. Na primeira analise foi removido as variaveis FN e FP pois como explicado anteriormente
pode atrapalhar a constru¢do do modelo. Outro ponto bem visivel quando olhamos para os dados ¢ que

todos os dados sdo numéricos e nao nulos, conforme figura 10.

Figura 10 - Visualizagdo descritiva dos dados

<class 'pandas.core.frame.DataFrame"’ >

RangeIndex: 3158 entries, @ to 3149
Data columns (total 16 columns):

# Column Mon-Null Count Dtype

a Call__Failure 3158 non-null ints4

1 Complains 315@ non-null int64

2 Subscription__Length 3158 non-null inte4

3 Charge__Amount 3158 non-null int64

4 seconds_of_Use 3158 non-null int64a

s Frequency_of_use 3158 non-null int64

6 Frequency_of_SMs 3158 non-null int64

7 Distinct_Called_Numbers 2158 non-null inte4

&  Age_Group 3158 non-null int64

9 Tariff_Plan 315@ non-null ints4
1@ Status 3158 non-null inte4
11 Age 3158 non-null ints4
12 Customer_Value 315@ non-null floatea
12 FN 3158 non-null fTloated
14 FP 315@ non-null floates
15 Churn 3158 non-null inte4
dtypes: floate4(2}, inte4(13)
memory usage: 393.9 KB

Fonte: elaborado pelo autor
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Entender como as varidveis independentes se relacionam com a variavel dependente é
outro ponto importante, para a escolha das variaveis independentes corretas. Como mostrado
na figura 11, usando uma fungdo da biblioteca Pandas ¢ possivel montar a matriz de
correlagdo. Através dessa tabela podemos visualizar o coeficiente de correlagdo, que ¢ uma
medida de associacdo linear entre duas varidveis e situa-se entre -1 e +1 sendo que -1 indica
associagdo negativa perfeita e +1 indica associagdo positiva perfeita. Quando o coeficiente de
correlagdo esta entre -1 e +1, isso indica que temos uma relagdo entre as variaveis e por

aquele ponto esta passando uma reta.

Figura 11 - Matriz de correlagdo

Call_Fadure 10000 01529 0 1657 05016 05733 0027 05041
Complains 0.152% 0.0203 0035 01050 0008 0IME

Subscription_Lergth 0.1657

Frequency_of use

Fraquency_sl_SMS 00223 81116 8.0753 80915 D0 21800

Distinet. Called_Numbers 05041
Age_Group 504 0,000 ansT 0.0201 20325 1269
Tasiff_Plan 1923 011

Statss ome6  0FTM 0.1428 2353 04506 04548 02962 04130

Fonte: elaborado pelo autor

Depois de ter feito todos os ajustes ¢ modelagem dos dados, na teoria poderiamos
utilizar todas as varidveis que ndo tem um coeficiente de correlacdo igual a ‘0’ no modelo,
que quando ¢ ‘0 indica que ndo temos reta naquele ponto. Entretanto foi testado com todas as
varidveis independentes, adicionando uma por vez , e as varidveis independentes que
apresentaram o melhor resultado com o método da Regressdao Logistica, foram as varidveis

conforme na Figura 12.
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Figura 12 - Visualizagdo dos dados apos ajustes e modelage

Call_Failure Complains Subscription_ Length Charge_ Amount Freguency of_use Age Group
0 a8 0 38 0 71 3
1 il il 39 0 5 2
2 10 0 37 0 60 3
3 10 il 38 0 66 1
4 3 0 Ja 0 ha 1

Fonte: elaborado pelo o autor.

Scikit-Learn ¢ uma biblioteca construida na linguagem Python de cddigo aberto,
utilizada para aprendizado de maquina e nela encontramos varidveis fungdes e métodos ja
prontos, como LogisticRegression (Regressdo Logistica) , tree. DecisionTreeClassifier (Arvore
de Decisao) entre outros que vamos utilizar neste trabalho.

Para constru¢do do modelo para predi¢do churn. E considerando uma boa prética
separar o dataset em duas partes , sendo 75 % dos dados para treino e 25 % para teste. Como

mostrado nas Figuras 13 e 14 a seguir.

Figura 13 - Separacdo dos dados

[14] y = dados["Churn™]

[15] x = dados[['Complains','Charge_ Amount','Seconds_of Use', 'Frequency_of use','Frequency of SMS','Status','Customer Value']]

Fonte: elaborado pelo o autor.

Na Figura 13 ¢ mostrado como carregamos e separamos as variaveis independentes X da
dependente Y para fazer a manipulacdo. A biblioteca Pandas ajuda muito nessa parte, facilitando o

trabalho de manipulagdo com grandes volumes de dados.
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Figura 14 - Modelo LogisticRegression

[ ] from sklearn.model_ selection import train_test split
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import accuracy score

X _trainm, X test, y train, y test = train_test split(x, y,random state=12, test size= 8.25, stratify = y)
modelo = LogisticRegression(random state=12)

modelo.fit(X train, y_train)

previsoes = modelo.predict(X_test)

Fonte: elaborado pelo autor.

E notavel na figura 14 como a linguagem Python é poderosa, em poucas linhas de
codigo o modelo preditivo € construido. De acordo com a imagem da figura 14, primeiro ¢é
feito a importacdo da biblioteca sklearn e seus métodos : ‘train test split’ (esse método ¢
usado para fazer a divisdo do dataset em dados de treino e dados de teste),
‘LogisticRegression’ ( esse ¢ o método da regressdo logistica, usado como preditor ),
accuracy score ( E usado para medir a assertividade do modelo, quanto a sua capacidade de
predicao).

Inicialmente, chamamos a fun¢do ‘train_test split’ para fazer a divisdo dos dados.
Passando como parametro a varidvel ‘x’ (contendo as varidveis independentes), a Variavel
‘y’ (Nossa dependente com a coluna churn), ‘rondom_state=12" ( ¢ usado para controlar a
aleatoriedade durante a divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste, quando executamos
o codigo mais vezes). O pardmetro ‘test size=0,25 ( serve para setar o tamanho dos dados
de teste, ou seja 75% para treino 25% para teste) , ‘stratify =y’ (€ utilizado para garantir que
a distribuicdo das classes no conjunto de dados seja mantida nas divisdes de treino e teste.
Isso ¢ particularmente util em conjuntos de dados desequilibrados, nos quais uma ou mais
classes tém uma presenca significativamente menor do que outras, ¢ uma forma de balancear
os dados.).

As variaveis “x_train, x_test e y train, y test”, sdo carregados com os dados treino
x, dados teste x, dados treino y, dados teste y, respectivamente.

Em seguida, chamamos o modelo ‘LogisticRegression(rondom_state=12)" com o
mesmo parametro de aleatoriedade, pelo mesmo motivo utilizado no método
‘train_test_split’. Logo apo6s chamamos o método ‘modelo.fit(x train, y train)’ (Onde
carrega os dados e faz o treinamento do modelo, onde o modelo aprende a relacdo entre os
recursos (Xx_train) e os rotulos (y_train). Durante o treinamento, os parametros internos do

modelo sdo ajustados para minimizar a diferenca entre as previsdes do modelo e os rdotulos
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reais.). Depois que o modelo ¢ treinado com método fir. Usamos o
‘previsoes.predict(x_test)’, passando os dados de teste (x_test) como argumento. Ele retorna
as previsoes do modelo para esses dados de teste.

Agora temos as previsoes feitas pelo modelo (‘previsoes’). No proximo passo faremos
aplicagdo como os dados de ‘y fest’, dados reservados para testar o modelo. Para isso
usaremos as métricas.

A matriz de confusdo ¢ uma ferramenta muito utilizada para avaliar modelos de
aprendizado de Maquina de classificacdo. Ela consiste em uma matriz em que as linhas
representam os valores reais e as colunas representam os valores preditos. Cada espago da
matriz passa a ser um diagnoéstico. A ideia geral ¢ contabilizar a quantidade de vezes que um
determinado A ¢ classificado como valor B. As siglas associadas sdo as seguintes:

e Falso Negativo (FN) representa os clientes que abandonaram o servigo (churn
- classe 1), mas o modelo errou ao classifica-los como nao churn (classe 0),

indicando incorretamente que ndo abandonaram o servigo.

e Verdadeiro Negativo (VN) representa os clientes que ndao abandonaram o
servico (ndo churn - classe 0), e o modelo acertou ao classifica-los como nao

churn (classe 0), indicando que ndo abandonaram o servigo.

e Verdadeiro Positivo (VP) representa os clientes que abandonaram o servigo
(churn - classe 1), e o modelo acertou ao classifica-los como churn (classe 1),

indicando que realmente abandonaram o servigo.

e Falso Positivo (FP) representa os clientes que ndo abandonaram o servigo (ndo
churn - classe 0), mas o modelo errou ao classifica-los como churn (classe 1),

indicando incorretamente que abandonaram o servigo.
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Figura 15 - Matriz de Confusao

" [124] from sklearn.metrics import confusion matrix

" [125] mc = confusion matrix(y test, previsoes) # Matriz de confus&o
mc

11)

array{[[s62, 4
[ 71, 53

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 16 - Grafico da Matriz de Confusdo Gerada.

600
Jl Verdadeiro Negativo Falso Positivo 500
i 660 4
2
© 400
m
£
2
i 300
&
o
n
- Falso Negativo Verdadeiro Positivo - 200
- 71 53
=100
0 1
Valores preditos

Fonte: elaborado pelo autor.

Os valores da matriz de confusdo na figura 15 e 16, sdo sao distribuidos da seguinte forma:

e (Como podemos ver o valor 660 representa os clientes que o modelo acertou, mas que
nao churn [classe 0 ]
e O valor 53 representa os clientes que o modelo acerto, e que sdo churn realmente

[classe 1]
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e Como podemos ver o valor 4 representa os clientes que o modelo errou mas que nao
sao churn nesse [classe 0]

e O valor 71 representa os clientes que o modelo errou e que sdo churn nesse [classe 1]

A partir da matriz de confusdo, poderemos compreender melhor os resultados das

outras métricas utilizadas neste trabalho.

Acuracia

Figura 17- Acurécia

"” [128] acuracia = accuracy_score(y_test, previsoces) * 1@

print("A acurdcia foi %.2fEX" ¥ acuracia)

A acurdcia fol 9@8.48%

Fonte: elaborado pelo autor.

De acordo com a figura 17, podemos afirmar que a assertividade do modelo foi 90.48
%, que ¢ um valor muito excelente. Para entender esse valor temos que olhar para a matriz de

confusdo da Figura 16.

VP+VN _ 53+660
total de predicoes 660+4+53+71

Acuracia =

0,90482233.... 0u90,48%

A matriz de confusdo nos ajuda a compreender a métrica da acuracia. Nesse contexto,
a acuracia ¢ definida como a soma dos verdadeiros positivos e dos verdadeiros negativos,

dividida pelo total de resultados.

Precisao

A precisdo pode ser considerada a métrica mais importante para este trabalho, pois
essa métrica nos diz a precisdo que o modelo tem em prever o abandono a classe 1, como

ilustrado na Figura 18 a seguir:



39

Figura 18 - Precisdo

f [129] from sklearn.metrics import precision_score
ps = precision_score{ y_test, previsoes)*188

print("A precisdo do modelo foi de %.2fXE" % ps)

A precisdo do modelo foi de 92.98%

Fonte:elaborado pelo autor

A precisdo foi de 92,98%, o que representa um valor excelente. Isso significa que o
modelo possui uma precisdo de 92,98% na previsao da classe 1, ou seja, na identificacdo do
abandono do cliente. No entanto, para compreender como esse valor foi calculado, ¢

necessario analisar a matriz de confusdo nas Figuras 14 e 15.

VP 53

Precisdo = TP FP - S3id = 0,929824... ou92.98%

Sensibilidade

A sensibilidade, frequentemente confundida com a precisdo devido a semelhanca de
suas formulas, €, no entanto, uma medida que avalia quao bem o modelo € capaz de classificar
os resultados verdadeiramente positivos. Isso ¢ determinado pelo calculo, conforme
demonstrado na equagdo (5). A sensibilidade ¢ calculada como a razdo entre o niimero de
verdadeiros positivos e a soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos. A diferenca esta
em vez de usar os falsos positivos, como na precisdo, sao utilizados os falsos negativos, que

intuitivamente representam os verdadeiros positivos.
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Figura 19 - Sensibilidade

from sklearn.metrics import recall score

sensibilidade = recall score(y test, previsoes)*188
print("A sensibilidade do modelo foi de X.2fX¥" ¥ sensibilidade)

A sensibilidade do modelo foli de 42.74%

L . v _ _ . o @ = —a L P

Fonte: elaborado pelo autor.

De acordo com o resultado apresentado na Figura 19, a sensibilidade foi de 42,74%. Embora
ndo tenha sido muito alta, também nao foi considerada ruim, como pode ser observado no calculo da

sensibilidade a seguir.

Sensibilidade = —— = —23_ —

= 20 = 0,4274193.. ou 42.74%

Os dados foram submetidos a testes utilizando o modelo conhecido como Arvore de
Decisdo, com o objetivo de comparar os resultados obtidos com dois modelos distintos. Os
parametros empregados foram os mesmos utilizados no modelo de Regressdo Logistica. Isso

foi feito para garantir que um modelo ndo apresentasse vantagem sobre o outro nos resultados.

Figura 20 - Dados do da daset

dados["Churn™]

% = dados[['Complains’, 'Charge_ Amount’, 'Seconds_of Use", 'Frequency_of_use’,’Frequency of_SMS", 'Status’,’Customer_Value']]

Fonte: elaborado autor.

Conforme a Figura 20, utilizaremos as mesmas varidveis que foram empregadas no
modelo anterior. Uma vez que os dados foram previamente analisados e tratados, ndo ¢

necessario repetir esse processo.
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Figura 21 - Modelo Arvore de deciséo.

from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn import tree
from sklearn.metrics import accuracy_score

X_train, X test, y_train, y test = train_test_split(x, y,random state=12, test size= 8.25, stratify = y)
modelo_arvore = tree.DecisionTreeClassifier(max_depth=1@ , random state=12)

modelo_arvore.fit(X_train, y_train)

previsces_arvore = modelo_arvore.predict(X_test)

Fonte: elaborado pelo autor.

Um novo modulo da biblioteca scikit-learn que utilizaremos para a constru¢ao da
Arvore de Decisdo é o tree. O modulo tree do scikit-learn contém classes e fungdes
relacionadas a construcdo de arvores de decisdo, necessarias para a criagdo do modelo,
conforme mostrado na Figura 21.

No modulo tree, encontramos o método tree.DecisionTreeClassifier (arvore de
decisdo). A estruturagdo do modelo ¢ semelhante a do modelo usado anteriormente, mudando
apenas o método, como pode ser observado. Foi utilizada a mesma divisdo de pardmetros,
incluindo o fator de aleatoriedade. No entanto, um pardmetro adicional que incorporamos ao
modelo de arvore de decisdo € 'max_depth=10', onde definimos a profundidade maxima da

arvore.

Figura 22 - Gerando a figura da arvore.

[ 1 import matplotlib.pyplot as plt

def salvar_arvore(classificador, neme):
plt.figure(figsize=(280,100))
tree.plot_tree(classificador, filled=True, fontsize=14)
plt.savefig(nome)
plt.close()

o #criacao da figura da arvore de decisao

salvar_arvore(modelo arvore, “arvore decisaoc tcc.png”)

Fonte: elaborado pelo autor.
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Na Figura 22, o trecho de codigo gera uma imagem da arvore criada pelo modelo,

como demonstrado na Figura 23 a seguir:

Figura 23 - Arvore Gerada

-- - - - - - mm= = - m -- w --e=m - - - == -

Fonte: elaborado pelo autor.

Como a arvore gerada ¢ muito extensa, a visualizacao torna-se dificil. E necessario
aplicar zoom na figura. No entanto, ¢ possivel observar como a arvore € construida pelo
modelo e como ele toma decisdes em cada ramo utilizado. Na Figura 23 a seguir,

aumentaremos a resolugdo para uma melhor visualizagdo.



Figura 24 - Arvore para metro GINI
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gin) = 0,444

i | | ! 1
ginl = 0.48 gini = 0434
samplas = 3 samples = 10 samples = 3
vl = {2, 1] vilie = [4, 6] wilue = [1, 2]

X3 <= 855
ginl = 048

sarmples = 5
vakie = [2.3)

b

s = {4, 14]

walim = {2, 3]

Fonte: elaborado pelo autor.

Quando ampliamos o zoom na Figura 24, podemos observar o parametro Gini. Gini ¢

uma medida de impureza utilizada em algoritmos de arvore de decisdo. O objetivo principal

de uma arvore de decisdo ¢ dividir os dados em sub-ramos o mais puro possivel, ou seja, em

sub-ramos nos quais os exemplos de uma mesma classe estdo agrupados juntos. O indice Gini

mede a probabilidade de classificar erroneamente um elemento escolhido aleatoriamente.

Quanto menor o valor do indice Gini, maior ¢ a pureza do no.

Figura 25 - Matriz de Confusdo Arvore de Decisio.

[19]

[20]

from sklearn.metrics import confusion_matrix

mc = confusion_matrix(y_test,previsoces_arvore)
mc

array([[623, 41],
[ 22, 102]])

# Matriz

de confusdo

Fonte: elaborado pelo autor.



Figura 26 - Grafico Matriz de Confusao.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Com base na matriz de confusdo gerada, serd aplicada também as demais validagdes,

conforme realizado no modelo anterior, para comparar os resultados. Ao analisar a matriz de

confusdo, ja podemos notar que os resultados foram diferentes em comparagdo com o modelo

anterior.

Figura 27 - Acuracia da Arvore de Decisao.

"

Us

0 acuracia_arvore = accuracy_score(y_test, previsces_arvore) * 18@

print("A acurdcia foi %.2f¥¥" ¥ acuracia_arvore)

|—} A acurdcia fol 92.01%

Fonte: elaborado pelo autor.

Acurécia = Uil =
u total de predigdes

102+623
623+41+102+22

0,9200507.... ou92,01%



Figura 28 - Precisdo Arvore de Decisao.

[25] from sklearn.metrics import precision_score

eci = is] 5 ( (= ¥ isoe ]
s_arvore_decisao recision_score(y_test revisoes _arvore ) 1ed
print("4& precisdo do modelo foi de %.2f%¥" % ps_arvore_decisao)

A precisdo do modelo foi de 71.33%

Fonte: elaborado pelo autor.

VP 102

Precisdo = VPP Tozial = 0,71328671... ou71.33%

Figura 29 - Sensibilidade da Arvore de Deciséo.

[26] from sklearn.metrics import recall score

[27] sensibilidade arvore = recall score(y_test, previsces_arvore)*18@
print{"A sensibilidade do modelo foi de X.2f%%¥" ¥ sensibilidade arvore)

A sensibilidade do modelo foi de 82.26%

Fonte: elaborado pelo autor.

Sensibilidade = —=-— = —"2— = 0,822580.. ou 82.26%
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Como podemos observar na Figura 27, a acuracia da Arvore de Decisdo foi

superior a da Regressdo Logistica. Na Figura 29, a sensibilidade apresentou um

resultado consideravelmente melhor. Entretanto, na Figura 28, mesmo obtendo um

otimo resultado de 71,33%, ainda assim ficou aquém do desempenho alcancado pela

Regressao Logistica nesta métrica.

4.1 Comparacio dos Resultados
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Para a escolha do modelo de aprendizado de maquina que obteve melhor desempenho
na predicdo do churn, vamos comparar os resultados obtidos por meio das métricas de
validacdo. Isso determinara a melhor opcao para esse problema. Neste trabalho, apresento um

estudo detalhado. A seguir, temos a Tabela 2 com os resultados de cada modelo.

Tabela 2 - Resultados Regressdo Logistica versus Arvore de Decisio

Regressdo Logistica Arvore de Decisio
Acuracia Acuracia
0,90482233.... ou90,48% 0,9200507.... ou92,01%
Precisao Precisao
0,929824... ou92.98% 0,71328671... ou71.33%
Sensibilidade Sensibilidade
0,4274193.. ou 42.74% 0,822580.. ou 82.26%

Com base nos resultados obtidos, o modelo escolhido como o melhor para a predigao
de churn neste trabalho foi a Regressdo Logistica. Isso se deve ao fato de que, mesmo
perdendo em acurécia e sensibilidade, apresentou uma precisdo significativamente maior em
comparagdo com o modelo de Arvore de Decisdo. Dado que o objetivo deste trabalho esta
centrado na defini¢do para retencao de clientes, optamos pela precisdo, pois esta métrica estd
relacionada a classe 1 (abandono).

Essa escolha permite que a empresa tome decisdes e medidas preventivas antes que o
cliente abandone o servico. Ao ter a probabilidade de que um determinado cliente possa
deixar o servico, € possivel analisar os fatores causais e, assim, mitigar o abandono por meio

de agdes proativas. O cddigo completo dos modelos utilizados esta nos Apéndice A e B.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram desenvolvidos dois modelos de aprendizado de maquina:
Regressdo Logistica e Arvore de Decisdo, com o objetivo de prever o abandono de clientes
em uma operadora de telecomunicagdes, utilizando aprendizado supervisionado. A intengdo ¢é
permitir que a empresa adote medidas proativas com antecedéncia, com base nos resultados

da previsao de churn do cliente, evitando assim o cancelamento do servigo.

Na etapa inicial do desenvolvimento, realizou-se uma revisdo bibliografica sobre
trabalhos ja4 desenvolvidos na area, optando-se pela escolha dos métodos. Na segunda etapa,
aplicaram-se os modelos preditivos a uma base de dados de uma empresa de
telecomunicagdes obtida do repositorio Kaggle. Na avaliagdo dos critérios para ambos os
métodos, os resultados foram satisfatorios. No entanto, ao considerar a métrica mais relevante
para a escolha do modelo, a precisdo, a Regressdo Logistica apresentou melhor desempenho
na previsdao de churn do cliente, alcancando 92.98% de assertividade, em comparacdo com os
71.33% da Arvore de Decisdo. Portanto, para este trabalho, conclui-se que o problema de
retengdo ¢ mais bem abordado pelo modelo de Regressdo Logistica. Dentre as variaveis
contidas na base de dados, a que teve maior influéncia para o cancelamento do servico foi a

reclamacao.

Devido aos resultados obtidos com o uso da inteligéncia artificial (IA) e reconhecendo
que a previsdo de resultados contribui para a retencdo de clientes em operadoras de
telecomunicagdes, pode-se afirmar que a inteligéncia artificial (IA) ¢ uma ferramenta
poderosa para a retengdo de clientes. O autor acredita que o modelo de aprendizado de
maquina desenvolvido pode ser adaptadvel para auxiliar na retencdo em outras empresas
prestadoras de servicos com modelos de assinatura. Além disso, na visdo do autor, o0 modelo
pode ser aplicado em outras areas, como saude, para deteccdo de doengas, € na area

educacional, para prever possiveis evasdes de alunos nas instituicdes de ensino.
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import matplotlib.pyplot as plt
Z=atplotlib inline

import pandas as pd
import numpy as np

isport warnings

APENDICE A - Regressio Logistica

Regressiio_Logistica_TCC.ipynb - Colaboratory

warnings ., filterwarnings{ ignore’) # warnings.filterwarnings{action’once’)

dados = pd.read_csv( Customer Churn.csv’,sep = °,

dados, head (18)

2

Call Complat Subscription Charge Seconds Frequency
Failure

L] 8 L]
1 0 o
2 10 L]
3 10 1]
4 3 a
5 n 1]
L] 4 o
T 13 o
8 7 1]

a8 0
39 0
a o
38 0
38 0
38 1
38 ]
w 2
8 0

dados.columns = dados.columns.str.replace(’ *, "_

dados. hesd{18)

Length Amount of Use

4370
318
2453

4198

3rTs

ans
13773

of use

Fw

€all_fFailure Complains Subscription_ Length Charge_ Ameunt

o 8 o
1 o o
2 10 ]
3 10 ]
4 3 o
5 1" o
L 4 o
T 13 o
8 7 o
: ] T o

dados. shape
(3158, 16)

Type (dados )

pandas . core. frame.DataFrame

# Obtendo mais inforcoes com a funcdo “info()"

dados. info()

<class ‘pandas.core.frass DataFrase’ >
RangeIndex: 3158 entries, ® To 3149
Data columns (total 16 columns):

& Column

# Call_Failure

1 Complains

i Subscription__Length
3 Charge_ Amount

Non-Null Count
3158 non-null
315¢ non-null
3158 non-null
3158 non=null

o
o
0
0
U]
1

0
2
]

of SMS

359

seconds_of_Use
4370

318

2453

4198

s

9115

13773

4515

called Age Tariff
X Group Plan

17 3 1

4 2 1
24 3 1
35 1 1
33 1 1
28 3 1
18 3 %
43 3 1
S 3 1

Status

Age Valoe
30 197840
25 45.035
30 1536.520
15 240020
15 145.805
30 282280
30 1235960
30 45440
30 557.680

Fr y_of _use

121
168

B3

httpsi//colab, research,google.comidrive/1_LauGckNBZHKYIDevCyXwOToaWIOJig#scroliTo=agXGfyVMkicL &printMode=true
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8808960
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4 Seconds_of_Use 3158 non-null  intsd
5  Frequency_of_use 3158 non-null  inté4
6  Frequency_of_SMS 3158 non-null  Intss
7 Distinct_Called_Wumbérs 3158 acn-null  intsa
B Age_Group 3158 non-null  intéd
9 Tariff_Plan 3158 non-null  Int64
8 Status 3158 non-null  inted
11 Age 3158 non-null  inted
12 Customer_ Value 3150 non-null  floatd
13 N 3158 nonenull floatés
14 FP 3158 non-null floated
15 Churn 3158 non-mull intha

dtypes: Float64(3), ints4{13)
memOry usage: 393.9 KB

# Qunatidade de dados contidos no dataset
dados. shape[@]

3i5e

dados. shape

(3158, 16)

print('A base de dados apresenta {} registros e (} varidriavies®.format{dados.shape[@],dados.shape(1]))

& base de dados apresenta 3158 registros e 16 varlariavies

dados.carr().round(4)

Call_Failure Complains Subscription_Lemgth Charge_ Amount Seconds_of Use Fr of_use Fr
Call _Failure 1.0000 0.1529 0.1897 05850 0.5016 05733
Complains 0.1629 1.0000 -0.0203 -0.0339 -0.1050 -0.0008
Subscription__Length 0.1687 -0.0203 1,0000 0.0788 0.1248 01085
Charge__Amount 05800  -0.0339 0.0788 1.0000 04487 0.3791
Seconds_of_Use 05016  -0.1050 0.1246 04467 1.0000 0.9485
Frequency_of_use 05733 -0.0908 0.1085 0.3 0.9485 1.0000
Fraquency_of_SMS 00223 01116 00763 0.0915 0.1021 0.1000
Distinct_Called_Numbers 05041 -0.0582 0.0920 0.4152 0.6785 0.7381
Age_Group 0.0504 0.0200 0.0215 0.27a7 o020 -D.0328
Tarifi_Plan 01823 0.00M 01587 0.3242 0.1336 0.2065
Status 0,146 0.2714 0.1428 -0.3563 04606 =0.4548
Age 00418 0.0033 -0.0024 0.27%0 0.0208 -0.0283
Customer_Value 0.1212 0.1328 0.1096 0.1684 0.4151 0.4016
FN D212 -0.1328 0.1086 0.1684 0.4151 04016
FP 0.1053 -0.1343 0.1085 0.1606 0.4001 0.3840
Churn <0.0080 oS | -0.0326 -0.2023 -0.2980 -0.3033

#dados = dados.drop{columns = [“FN", “FP"], axis«1)
ndados . head(18)

y = dados["Churn®]

x = dados[[“Cosplains®, "Charge  Amount','Seconds_of Use','Frequency_of use’, Frequency_of SMS','Status’,’Customer_Value']]

x.head()
Complains Charge_ Amount Seconds_of Use Frequency of use Frequency of SMS 5t
o 0 0 43710 T 5
1 1] o] 318 5 T
2 o 1] 2453 80 358
3 o 0 4198 86 1
4 0 0 2393 58 2
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y-head(108)
a a
1 2
2 L]
3 a
4 @
95 8
86 2
a7 L]
98 a
a9 1

Name: Churn, Length: 188, dtype: intsd

from sklearn.mndel_selection import train_test_split
from sklearn.linear_modsl import LogisticRegression
from sklearn.metrics import accuracy_score

X_train, X_test, y_train, y_test = train test_split(x, y,random_state=12, test_sire= @.25, stratify = y)
modelo = LogisticRegression(random_state=12)

modelo. Fit{¥_train, y_train)

previsoss = modelo.predict(X_test)

from sklearn.metrics import confusion_matris

me = confusion_matrix(y_test, previsoes) # Matriz de confusdo
me

array([[66e, 4],
[7, s3]n)

# Funcio para gerar 3 matriz de confusdo como estd no para saber sais,

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

def gerando_matrir(matriz confusao, labels, categorias, cmap="viridis®):
group_counts = [f"{value}" for value in matriz_confusao.flatten()]
labels = [F"{vl}" for v1 in labels]
1b = [#*{vi}\n{v2}" for vi, v2 in zip(lobels, group_counts)]
1b = np.asarray(1lb).reshape(mstriz_confusac.shape)

ax = plt.subplot()
sns, set(font_scale=1.1)

sns, heatsap(watriz_confusao, annot=1b, ax=ax, cmap=cmap, fwt="", xticklabelsscategorias,yticklabels=categorias)

label_font = {“size’:'12'}
ax.set_xlabel(‘Valores predites’, fontdict=label font);
ax.set_ylabel( Valores verdadeiros®, fontdict=label_font);
ax.tick_parass(axis="both', which="major’', labeleizes1@)
categorias = ["8", "1"]
labels = ['Verdadeiro Negative','Falso Positive’,
‘Falso Negative', 'Verdadeiro Positive’]

gerando_smatriz{me, labels, categoriss, cmap="magma_r")

hitps:/icolab.research.google.com/drive/1_LaubckNBZHKVIDevCyXwOT0aWi0JiB#scrollTo=agXGfyVMkicL&printMode=true

54

34



55

23/02/2024, 21:58 Regressdo_Logistica_TCC.ipynb - Colaboratory

600
Falso Positivo 500
e 4
g
& 400
2
=
@
= 300
g
=
= .
> Falso Negative  Verdadeiro Positivo 200
- 71 53
- 100

Valores preditos

acuracia = accuracy_score(y_test, previsoes) * 10@
print{"A acurdcia fol %.2¥%%" % acuracia)

A acurdcia foi 99.48%

from sklearn.metrics import precision_score
ps = precision score( y_test, previsoes)< 188
print("A precisdo do modelo fol de X.2¥XX" X ps)

A precisdo do modelo fol de 92.58%

from sklearn.metrics impart recall_score

sensibilidade = recall _score{y_test, previsoes)*188

print{"A sensibilidade do modelo fol de X.2¥XX" X sensibilidads)
A sensibilidade do modelo foi de 42.74%

from sklearn.setrics Import f1_score

media_harmonica = f1_score(y_test, previsces)* 100

print("a média harmbnica entre o recall e a precisio do modelo fol de X.2F%X" X mediz_harmonica)

A& médiz harmdnica entre o recall e a3 precisdo do sodelo foi de 58.56%

https://colab.research.google.com/drive/1_LauGckNBZHkVODevCyXwOT0aWIlJid#scrol To=agXGfyVMkicL&printMode=true 4{4
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import matplotlib.pyplot as plt
Smatplotlib inline

import pandas as pd
import nuspy as np

import warnings
wirnings.filterwarnings( ignore') & warnings.filterwarnings{action‘once’)

dados = pd.read_csv( 'Customer Churn.csv',sep = *,")

dados. head(18)

Distinct
call Complai Subscription Charge Seconds Frequency Frequency called

Failure Length A&mount of Use of use of SMS by
0 8 1] 38 0 4370 g 5 17
1 0 o 3 o 318 5 7 4
2 10 ] w 0 2453 &0 358 24
3 10 o 38 o 4198 66 1 35
4 3 o B 0 2333 58 2 a3
5 n a 3a 1 s B2 a2 28
L] 4 0 38 0 2380 39 285 18
T 13 Q W 2 ans 121 144 43
8 7 0 38 0 13773 169 0 44

dados.colusns = dados.columns.str.replace(’ *, '_")

dados., head (1@)

Call_Failure Complains Subscription_ Length Charge_ Amount Seconds_of Use Fr

] B ] 38 ] 4370
1 o o 38 1] 318
2 10 0 kT o 2453
3 10 o 38 o 4198
4 3 '] 38 <] 23083
5 1" 1] 38 1 3775
[ 4 7] 38 1] 2380
T 13 o v 2 s
B 7 o a8 1] 137173
8 7 0 s 1 4515
»
dados. shape
(3158, 18)
type(dados)

pandas. core. Fframe.DataFrame

# Obtendo mais inforcoes com a funcd3o “info()”
dados, info()

<class ‘pandas.core.frase.DataFrame’>
Rangeindex: 3150 emtries, 8 to 3149
Data columns (total 16 columns):

&  Column Noni-Null Count Dtype
@ Call_Failure 3158 non-null  inted
1 Complains 3152 non-null  inté4
2 Subscription_Length 3158 non-null  int6a
3 (Charge__Amount 3158 non-null  intss

https://colab.research.google.com/drive/1JDes TXwGvJywZ-zreX-LOXcVreWILY kz#scrol To=NMICSrRorsJ6&printMode=true
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4  Seconds_of Use 3158 non-null  inted
5  Freguency_of use 3158 non-null  inte6d
8 Frequency_of SMS 3158 non-null  imté4
7 Distinct_Called Numbers 3158 non-null  ints4
B Age_Group 3150 non-null  ints4
9  Tariff_Plan 3158 non-null  Ints4
1@ Status 3158 non-npull intsa
11 Age 3159 non-null  inted
12 Customer_Value 3150 ron-null  floates
13 FN 3158 non-null Floated
14 FP 3158 non-null  floatsd
15 Churn 3158 non-null  inté4

dtypes: floatsa(3), inté4(13)
memory usage: 393.9 K8

# Qunatidade de dados contidos no dataset
dados . shape[@]

3158

dados.shape

(3158, 16)

print(‘A base de dados apresenta {} registros e {} varidriavies' format(dados.shape[@],dados.shape{1]})

4 base de dados apresenta 3158 registros e 16 varidriavies
dados.corr() .round(a)

€all__Failure Complains Subscription_ Lenmgth Charge__Amow

Call_Faiture 10000 01529 01687 0,58t
Complains 0,1520 1.0000 0.0203 0.03:
Subscription_Length 04887 -0.0203 1.6000 007
Charge__Amount 05890  -0,0339 0,0788 1,000
Seconds_of_Use 05016 -0.1050 01246 Q44
Frequency_of_use 05733 -0.0008 0.1085 0.an
Freguency_of_SMS 00223 016 0.0763 009"
Distinct_Called_Numbers 05041 -0,0582 0.0920 0411
Age_Group 00504 00200 0.0215 02n
Tariff_Plan 0.1923 0.0011 -0.1597 0.32
Status 01146 02714 0.1428 .35

Age 0.0418 0.0033 0.0024 027
Customer_Value 01212 01329 0.1096 0.16¢

FN 01212 -0.1328 0.1086 0.161

FP 01053 01343 01085 0.16¢

Churn 00080  0.5321 0.0326 0.20;

y = dados{"Churn"]

x = dados|{'Complains’,'Charge__Amount', 'Seconds_of_Use','Frequency_of _use', 'Frequency_of _SMS', 'Status’, 'Customer_Value']]

x.head(}
Complains Charge_ Amount Seconds_of _Use Fr r_of_use Freg y_of_SHS Sta

o 0 o 4370 7 5

1 0 0 38 5 T

2 0 1] 2453 60 358

3 o o 4188 86 1

4 0 0 2393 58 2
y.head{108)

hitps://colab. h.googl [drive/1JDesTXwGvywZ-zrcX-LOXeVieWiLY kz#scrol To=NMICSrRorsJ&printMode=true
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a8 a
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2 a
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4 ]
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29 1

Name: Churn, Length: 188, diype: intéd

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn import tred
from sklearn.metrics import accuracy_score

%_train, X_test, y train, y test = train_test_split(x, y,random_state=12, test_size= 0.25, stratify = y)
modelo_arvere = tree.DecisionTreeClassifier(max_depth=18 , random_state=12)

modelo_arvore.fit(X_traln, y_train)

previsoes_arvore = modelo_arvore.predict(X_test)

from sklearn.metrics isport confusion matrix

me = confusion matriw(y_test,previsces_arvore) # Matriz de confusio
nc

array([ [623, 41],
[ 22, 182]])

# Funclo para perar a matrlz de confuelo como ectd no para saber mals.

impart seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy 3s np

def gerando_matriz(matriz_confusao, labels, categorias, cmap="viridis~):
group_counts = [f"{value}" for value in matriz confusao.flatten()]
labels = [f°{v1}" for vi in labels]
16 = [#~{vi}\n{v2}* for vi, vZ in zip{labels, group_counts)]
1b = np.asarray{lb).reshape{matriz_confusaoc.shape)

ax = plt.subplot()
sns.set(font_scale=1.1)
sns.heatmap{matriz_confusao, annotw=lb, ax-ax, cmapecmap, fwt="", xticklabelswcategorias,yticklabels=categorias)

label_font = {'size’;"12'}
ax.set_xlabel( 'Valores preditos”, fontdict=label font);
ax.set_ylabel('Valores verdadeiros’, #fontdictelsbel font);

ax.tick_parass{axis=‘both", whiche'major’, labalsize=18)

categoriss = ["@®, "17]
labels = |'Verdadeiro Negative','Falso Positive’,
‘Falso Megativo®, ‘Verdadeiro Positive®)

gerando_matriz{mc, labels, categorias, cmap="magma_r")

https://colab ch.google. tve/1JDesTAWGVJywZ-zreX-LOXcVreWiLYkz#scrol To=NMICSrRorsJB&printMode=true
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scuracis_arvore = accuracy score(y test, previsoes arvore) * 184
print{“A acuracia fol X.2fXE%" X acuracia_arvore)

A acurdcia fol 92.81%

print(” Quantidade de nds da arvore ",modelo_arvore.get_depth())

Quantidade de nds da arvore 18

from sklearn.metrics import precision score

ps_arvore_decisao = precision_score(y_test, previsoes_arvore)*l8e
print{"A precisdo do modelo foi de X.2f5% ¥ ps_arvore_decisao)

[3 & precisso do models foi de 71.33%

from sklearn.metrics import recall_score

sensibilidade_arvore = recall_score(y_test, previsoes_arvore)*188
print(“A sensibilidade do modelo fol de ¥.2f¥%" X sensibilidade arvore)

4 sensibilidade do modelo fol de 82.28%
from sklearn.metrics import ¥1_score
medis_harmonica_arvore = fl_score(y_test, previsces arvore)” 188
print("A média harmbnica entre o recall e a precis3o do modelo fol de X.270%" X media_harmonica_arvore)

A média harmdnica entre o recall e a preclisdc do sodelo fol de 76.48%

imgort matplotlib.pyplot as plt

def salvar_arvore{classificador, noms):
plt. figure(figsize«(200,180}])
tree. plot_tree(classificador, filled=True, fontsize=14)
plt.savefig(nome)
plt.close()

#criacao da figura da arvore de decisso
salvar_arvors(sodelo_arvore, “arvore_decisao_tcc.png)

hitps:/icolab.research.google.comidrive/1JDes TXwGvJywZ-zroX-LOXcVreWiL Ykz#scroll To=NMICS5rRorsJ6&printMode=true
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