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A Predigao de desligamento de clientes PDC (do inglés Customer Churn Pre-
diction) é fundamental para a gestao eficiente de clientes, uma vez que permite a
otimizacao da lucratividade por meio de estratégias de marketing informadas e cam-
panhas de retencao. Nesse contexto, o presente estudo propoe uma nova abordagem,
chamada ChurNAS, baseada em algoritmo genético para a busca de arquiteturas
neurais (Neural Architecture Search - NAS) em problemas de PDC na industria de
servigos financeiros. Ao contrario dos modelos tradicionais, como regressao logistica
e arvores de decisao, as redes neurais profundas apresentam maior versatilidade para
modelagem de dados complexos. No entanto, a busca pela arquitetura ideal em
redes neurais profundas é um desafio devido a sua alta complexidade. Os resultados
demonstram que a abordagem ChurNAS encontrou modelos com desempenho supe-
rior aos classificadores tradicionais ajustados por otimizacao de hiperparametros. A
abordagem proposta obteve uma acurécia de 88,6%, em comparagao com 82,54% do
XG-Boost e 82,49% do Floresta Aleatéria. Além disso, alcancou uma sensibilidade
de 58,89%, enquanto o XG-Boost e o Floresta Aleatdria apresentaram 57,1% e
57,81%, respectivamente. Quanto a precisao, a abordagem ChurNAS obteve 39,41%,
superando o XG-Boost (26,96%) e o Floresta Aleatéria (26,17%). Adicionalmente,
o estudo examinou o impacto da quantidade de dados e da capacidade do modelo,
enfatizando a importancia de considerar a natureza temporal das transacoes financei-
ras ao utilizar redes neurais para PDC. Em suma, este trabalho destaca o potencial
da abordagem ChurNAS para solucionar problemas de PDC no setor de servigos

financeiros e melhorar a eficiéncia do gerenciamento de clientes.
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Churn Prediction (CCP) iis essential for efficient customer management, as
it allows for profitability optimization through informed marketing strategies and
retention campaigns. In this context, this study proposes a new approach, called
ChurNAS, based on a genetic algorithm for neural architecture search in CCP
problems in the financial services industry. Unlike traditional models, such as
logistic regression and decision trees, deep neural networks offer greater versatility
for modeling complex data. However, searching for the ideal architecture in deep
neural networks is a challenge due to their high complexity. The results demonstrate
that the ChurNAS approach found models with better performance than traditional
classifiers adjusted by hyperparameter optimization. The proposed approach achieved
an accuracy of 88.6%, compared to 82.54% for XG-Boost and 82.49% for Random
Forest. In addition, it reached a sensitivity of 58.89%, while XG-Boost and Random
Forest presented 57.1% and 57.81%, respectively. As for accuracy, the ChurNAS
approach obtained 39.41%, surpassing XG-Boost (26.96%) and Random Forest
(26.17%). Additionally, the study examined the impact of data quantity and model
capacity, emphasizing the importance of considering the temporal nature of financial
transactions when using neural networks for CCP. Overall, this work highlights the
potential of the ChurNAS approach to solve CCP problems in the financial services

industry and improve customer management efficiency.
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Capitulo 1

Introducao

Em um cenério atual de alta competitividade no mercado financeiro, o gerenciamento
de clientes nas empresas torna-se cada vez mais desafiador. Nesse contexto, conquistar
novos clientes pode ter alto custo devido o investimento necessario em campanhas
de marketing. Tendo isso, a retencao de clientes ja conquistados é importante para
manter a lucratividade das empresas. O processo de antecipar e mitigar a evasao de
clientes pode ser realizado através da previsao de desligamento de clientes (PDC)
que visa detectar os clientes propensos a mudar o provedor de servi¢o[16, 22]. No
entanto, a PDC no servico financeiro é um processo complexo, uma vez que, 0s
clientes utilizam os servigos de maneiras diferentes [3]. O desligamento de clientes,
traduzido aqui do termo em inglés Customer Churn, é definido como a perda ou
saida de clientes da base de clientes de uma empresa.

Na PDC o conjunto de dados deve expressar o padrao de uso dos servigos pelos
clientes, sendo assim, o processo de engenharia de atributos é fundamental. A
extracao de atributos, geralmente, contempla informagoes sobre a conta do cliente
e estatisticas sobre a utilizagao dos servigos. As informagoes comportamentais
podem ser atributos de recéncia, frequéncia e atributos monetarios (RFM)[37]. Tais
atributos, geralmente, sao estaticos. Todavia, transacoes financeiras podem ser
sequenciadas no tempo, possibilitando a extracao de atributos variavel no tempo.
Tal abordagem resulta em dados temporalmente sensiveis em que a ordem dos dados
importa. Adicionalmente, quando disponivel, dados nao estruturados como, por
exemplo, dados textuais, podem ser incorporados para melhorar os resultados [9].

Dentre os métodos preditivos mais utilizados estao a regressao logistica [41],
arvores de decisao [33], maquinas de vetor de suporte [12] e métodos ensemble [14].
Recentemente, modelos de Deep Learning tém se mostrado alternativas competitivas
e promissoras [1], especialmente em dados temporalmente sensiveis, como a rede re-
corrente LSTM (Long-Short Term Memory) e a rede convolucional TCNN ( Temporal
Convolutional Neural Networks) [1, 2, 37]. Em um trabalho anterior [2], foi proposta

uma abordagem temporal para extracao de atributos e um modelo baseado em TCNN.



Nos resultados obtidos, o modelo proposto superou os classificadores populares na
literatura, como Floresta Aleatéria e Extreme Gradient Boosting (XG-Boost), em um
estudo de caso realizado em um conjunto de dados disponibilizado por um provedor
de servigos financeiros.

Um motivo para os métodos consolidados na literatura, como a Floresta Aleatéria
e 0 XG-Boost, apresentarem alto desempenho para a PDC pode estar na facilidade
de ajustar os hiperparametros. Os hiperparametros sao variaveis que controlam o
processo de treinamento de modelos de aprendizado de maquina. Algoritmos como o
GridSearchCV, disponivel na biblioteca Python scikit-learn, simplificam a otimizacao
de hiperparametros (hyperparameter optimization - HPO) para selecionar o melhor
modelo para essas técnicas. No entanto, quando se trata de redes neurais artificiais,
especialmente as baseadas em deep learning, a otimizagao de hiperparametros (HPO)
depende principalmente da arquitetura do modelo. A arquitetura de um modelo
refere-se a organizacao e interconexao das unidades de processamento, como neurénios
e camadas, que compoem a rede neural. Encontrar arquiteturas eficientes é um
desafio complexo. Nesses casos, uma abordagem alternativa para aprimorar esses
modelos é a utilizacao de métodos de busca de arquitetura neural, conhecidos como
Neural Architecture Search (NAS) [54].

A NAS tem uma grande sobreposicao com o HPO, entretanto, sao técnicas subs-
tancialmente diferentes. Um problema HPO otimiza uma colecao de hiperparametros
continuos e categoricos, enquanto a NAS ¢é especializada na otimizacao da topologia
da arquitetura, a qual é essencialmente mais complexa. Muitas abordagens de
NAS foram exploradas como aprendizado por refor¢o [62], otimizacao Bayesiana [7],
técnicas NAS baseadas em compartilhamento de peso [35] e algoritmos evoluciondrios
(AE) [45]. Neste trabalho, tem-se foco em AE, mais especificamente Algoritmos
Genéticos (GA), pois esses tem vantagens como: robustez, otimiza¢ao conjunta com
hiperparametros, adaptacao facilitada para novos problemas, conjunto de dados e
espacos de pesquisa, facil implementacao e utilizacao, flexibilidade, simplicidade
conceitual e resultados competitivos [17, 38].

Nesta pesquisa, é realizada uma investigacao da busca de arquitetura neural
baseada em algoritmos genéticos para otimizar um modelo de PDC, o que constitui
a sua principal contribuicao. A abordagem desenvolvida, denominada ChurNAS,
contempla um amplo espaco de busca que inclui mecanismos de atencao, operacoes e
camadas, levando em consideracao ou nao a caracteristica temporal dos atributos.
No entanto, o trabalho nao se limita a isso. Também é apresentada uma abordagem
temporal de extracao de atributos em dados reais fornecidos por um provedor de
servicos financeiros. Além disso, é realizada uma investigacao sobre a influéncia da
quantidade de dados utilizados durante a busca de arquitetura neural na capacidade

do modelo e no seu desempenho final. Acredita-se que essas contribuig¢oes sao



relevantes para o campo da aprendizagem de maquina e tém o potencial de abrir

novos caminhos para pesquisas futuras na resolugao desse problema.

1.1 Questao de Pesquisa

No contexto de previsao de desligamento de clientes no setor financeiro, considerando
um conjunto de dados de informagoes sobre o padrao de uso dos servigos de clientes,
surgem as seguintes questoes: (i) os métodos de busca de arquitetura neural podem
selecionar arquiteturas mais eficientes para modelos de aprendizagem profunda na
previsdo de desligamento de clientes no servi¢o financeiro? e (ii) o tamanho da
amostra de dados utilizados na busca de arquitetura neural influencia na arquitetura
selecionada e, consequentemente, no desempenho do modelo?

Portanto, o problema de pesquisa consiste na criagao de modelos de PDC baseados
em redes neurais profundas. Nesse contexto, espera-se investigar o desempenho desses
modelos e comparé-los com classificadores populares descritos na literatura em um

conjunto de dados reais fornecido por um provedor de servicos financeiros.

1.2 Objetivo Geral e Objetivos Especificos

O objetivo deste trabalho é investigar se os algoritmos de busca de arquiteturas
neurais sao capazes de encontrar modelos de previsao de desligamento de clientes
superiores aos modelos baseados em técnicas tradicionais ajustados por otimizacgao
de hiperparametros. A fim de realizar essa investigacgao, serao utilizados dados reais
fornecidos por um provedor de servicos financeiros.

Os objetivos especificos sdo: (i) desenhar, desenvolver e fazer a curadoria de
um conjunto de dados adequado aos sistemas de aprendizagem de maquina a serem
investigados, de modo que, esse expresse os diferentes padroes de uso dos servicgos
dos clientes; (ii) a investigacdo de algoritmos genéticos como método de busca para
otimizar a arquitetura neural e os hiperparametros para o problema de previsao de
desligamento de clientes; (iii) a comparagao do desempenho dos modelos encontrados
por busca de arquitetura neural com os classificadores ajustados por busca exaustiva
de hiperparametros (XG-Boost e a Floresta Aleatéria); (iv) e a investigagao da
influéncia da quantidade de dados utilizados na busca de arquitetura neural na

convergéncia ou nao em regioes sub-6timas de arquiteturas.

1.3 Publicacao

Este trabalho resultou na publicacao do artigo ““A Temporal Approach to Customer
Churn Prediction: A Case Study for Financial Services” [2] no XIX Encontro

3



Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional (2022), promovido pela Sociedade

Brasileira de Computagao.

1.4 Organizacao do Trabalho

A dissertacao estd organizada em sete capitulos. O Capitulo 2 apresenta os conheci-
mentos bésicos utilizados neste trabalho, enquanto o Capitulo 3 aborda os trabalhos
relacionados. No Capitulo 4, define o conjunto de dados, enquanto o Capitulo 5
apresenta a metodologia desenvolvida e a Metodologia Experimental. O Capitulo
6 traz os resultados obtidos, bem como discussoes e possiveis trabalhos futuros.

Finalmente, o Capitulo 7 conclui a dissertacgao.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos necesséarios para compreender
o problema a ser resolvido e o funcionamento das técnicas e algoritmos empregados
neste trabalho. Ele esta organizado da seguinte forma: a secao 2.1 descreve a
importancia da previsao de desligamento de clientes; a secao 2.2 detalha o processo
de modelagem de sequéncia realizado por modelos especializados em dados temporais;
na secao 2.3 sao apresentadas as técnicas utilizadas neste trabalho, incluindo floresta
aleatéria, XG-boost, redes neurais convolucionais unidimensionais, redes neurais
convolucionais temporais e redes de memoéria de longo prazo; a secao 2.4 discute os
conceitos de busca de arquitetura neural e, por fim, na se¢ao 2.5 sao apresentados os

conceitos de algoritmos genéticos.

2.1 A predicao de desligamento de clientes

Em um mercado cada vez mais competitivo, as empresas enfrentam altos custos
para atrair novos clientes, tornando essencial um trabalho voltado para a retencao
daqueles ja conquistados. A fidelizacao dos clientes é vantajosa devido ao menor
custo para atendé-los e menor probabilidade de desligamento a longo prazo [16].

A predigao de desligamento de clientes (PDC) se concentra em dois tipos de
clientes desligados: aqueles totalmente desligados, que interrompem completamente
o relacionamento com a empresa, e os parcialmente desligados, que diminuem a
frequéncia de uso dos servigos ou deixam de usar um ou mais servigos, mantendo um
relacionamento reduzido com a empresa. O desafio da PDC ¢ identificar ambos os
tipos de clientes antes do desligamento total ou parcial [16].

Em [3], sdo definidos trés tipos de desligamento: (i)voluntdrio, quando os clientes
rompem com a empresa e contratam o servigo do concorrente; (ii) nao voluntario,
quando é a empresa quem rompe o servico com o cliente; (iii) e desligamentos
silenciosos, que se referem a clientes que diminuem a utilizacao dos servicos e

podem vir a se desligar em um futuro préximo. Os tipos (i) e (ii) tém taxas de
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desligamento facilmente calculadas, mas o desafio estd em prever os clientes do
tipo (iii), que precisam ser identificados antes de apresentar um comportamento
explicito de desengajamento para que possam ser direcionados para uma campanha
de retencao.

A retencao de clientes é particularmente importante para empresas que ja atingi-
ram o pico de conquista de novos clientes, pois adquirir novos clientes pode se tornar
um processo que demanda muito esfor¢o e dinheiro. No entanto, o gerenciamento
de desligamento de cliente nao deve focar em todos os clientes conquistados, uma
vez que nem todos valem o custo de uma campanha de retencao, podendo resultar
em desperdicio de recursos. Por isso, esforcos devem ser direcionados para manter

clientes conquistados e valiosos como a maior prioridade [21].

2.2 Modelagem Temporal

Como a construcao dos atributos deste trabalho segue uma abordagem sequencial,
esses dados podem ser submetidos a técnica de modelagem de sequéncia. Por exemplo,
dado uma entrada sequencial z;, z;11, %;y9,..., 27, onde a informagao em x; com
1 < T, representa um valor no passado, quando se considera o periodo de tempo T'.
Se um modelo quer predizer uma saida futura (y;) com base no histérico de dados
do passado (zg, ..., x¢), ele deve, idealmente, levar em consideragao a ordem em que
os dados sao amostrados, ou seja, o fator temporal. De maneira formal, um modelo

sequencial é uma funcao f : X7+t — YT+ que gera o mapeamento

gr = f(xo,..;x7) (2.1)

se essa satisfaz a restricao causal de que y; depende apenas de xy, ..., x; e nao de

nenhuma entrada subsequente z;y1, ..., T7.

2.3 Classificadores

Neste trabalho, utilizamos uma abordagem temporal para a construcao do conjunto
de dados, na qual os atributos sao extraidos sequencialmente ao longo do tempo.
Entretanto, duas versoes foram desenvolvidas: uma sequencial e outra tabular. A
versao sequencial foi criada para utilizar modelos baseados em redes convolucionais
unidimensionais e redes de memoéria de longo prazo, que sao especializados em
modelagem de sequéncia. Por outro lado, na versao tabular, cada elemento de cada
sequéncia é tratado como um atributo independente, tornando possivel o treinamento
de modelos de floresta aleatdria e XG-boost, que nao realizam modelagem de sequéncia.

O funcionamento dos modelos utilizados neste trabalho sao apresentados aqui.



2.3.1 Floresta Aleatodria

A técnica floresta aleatéria (FA) é um algoritmo do tipo ensemble introduzido por [8]
que se baseia em Arvores de Decisdo. O ob jetivo da FA é construir um modelo que
possa generalizar bem os dados, evitando o overfitting, que ocorre quando o modelo
se ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas nao consegue generalizar para
novos dados. Para isso, a FA constréi um conjunto de arvores de decisao, onde cada
arvore ¢ construida a partir de uma amostra aleatdria, com reposicao, no conjunto de
dados de treinamento. Em cada né da arvore, é selecionado um subconjunto aleatério
de atributos para reduzir a correlagao entre as arvores e melhorar a generalizacao do
modelo.

Em [8], cada arvore ¢ construida da seguinte forma:

e Amostrando aleatoriamente (com reposigao) N casos, se o conjunto de de dados
treinamento possuir /N casos. Esta amostra fornece o conjunto de dados de

treinamento para o crescimento da arvore.

e Para M atributos de entrada, um nimero m < M de atributos é especificado.
A melhor divisao m de atributos selecionados aleatoriamente de M é usada

para dividir o no.
e Cada arvore cresce até a maior extensao possivel (sem poda).

Para realizar a predicao ou classificacdo de uma nova instancia, a FA utiliza um
sistema de votacao entre as arvores de decisao que compoem o modelo. Esse sistema
consiste em cada arvore gerar uma saida (voto) para a classe da instancia, e a classe
escolhida por mais arvores é a saida final do modelo para essa instancia (conforme
ilustrado na Figura 2.1).

Formalmente, a classe final prevista pela FA:
j(x) = classe magoritdaria{g,(z)}*, (2.2)

em que ¥, (x) é a classe predita pela m-ésima arvore para a instancia x e M é a
quantidade de arvores. Essa abordagem de votacao permite que a FA contorne
problemas relacionados a ruidos e a possiveis overfitting.

A FA é conhecida por sua capacidade de convergéncia, o que a torna menos
propensa a problemas de overfitting. Para ilustrar essa caracteristica, é possivel
recorrer aos fundamentos tedricos apresentados por BREIMAN [§].

Para calcular o erro de generalizacao da Fungao de Aproximagao (FA), simbolizado

por PE*, utiliza-se a seguinte férmula:

PE* = Pxy(mg(X,Y) < 0). (2.3)
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Figura 2.1: Representacao da predicao de nova instancia no floresta aleatéria. Fonte:
O Autor.

Nessa equacao, X representa o vetor preditor e Y a classificacao. O termo
mg(X,Y) indica a diferenga entre a média de votos para a classe correta e a média
de votos para qualquer outra classe.

A equacao 2.3 define a probabilidade condicional de erro de classificacao, PE™*.
Em outras palavras, ela indica a chance de ocorrer uma classificagao incorreta, tendo
em vista a distribuicao conjunta entre o vetor preditor X e a classificacao Y.

A fungao Margin é diretamente proporcional a confianca na classificagao e é

formalizada da seguinte forma:
mg(X,Y) = avpl(hi(X) =Y) — maz(jzyyaved (hiy(X) = j), (2.4)

em que [(.) é a fungao do indicador e avgl (hy(X) =Y') significa a média da fungao
indicadora I que verifica se a saida hx(X) do k-ésimo classificador da floresta aleatéria
¢ igual a classe Y do exemplo de entrada X.

A forca (ou strength) S da FA é dada em termos do valor esperado da fungao
Margin como:

§ = Exy(mg(X,Y)). (2.5)

Por fim, o erro de generalizacao da Fungao de Aproximagao (FA) é limitado
superiormente por uma funcao que leva em conta a correlacdo média entre os
classificadores de base e sua(s) for¢a(s) média(s). Denote por p o valor médio da
correlagao. Nesse caso, um limite superior para o erro de generalizagao pode ser

eXpresso por:
PE* < p(1 —s%)/s% (2.6)

Essa equagao estabelece que o erro de generalizacao nao pode exceder o valor
p(1 — s?)/s% em que s? representa a variancia das forgas dos classificadores de base.

Logo, a precisao da FA depende da forca das arvores e correlacao entre elas, e como



consequencia, o overfitting é evitado quando as arvores selecionadas sao precisas
e suficientemente independentes. Mais informagoes sobre o algoritmo podem ser

encontradas em [8].

2.3.2 Extreme Gradient Boosting

O Extreme Gradient Booster (XG-boost) desenvolvido por CHEN e GUESTRIN [10]
¢ uma extensao dos modelos de Gradient Boosting com maior poder e velocidade
computacional. A técnica boosting aplicada a essa categoria de algoritmos é baseada
na agregacao recursiva de novos modelos para ajustar os erros realizados pelos
modelos existentes. Novos modelos sao adicionados até que nao haja nenhuma
melhoria perceptivel.

Formalmente, um modelo Boosting de arvore usa K fungoes aditivas para prever

a saida (Ver Figura 2.2)
K

Ji=_ fulw:). fr € F. (2.7)

k=1
em que F é o espago das arvores de regressao, cada f; corresponde a uma estrutura
de 4rvore independente, fi(z;) é arvore resultante de k e y* é o valor predito da

i-ésima instancia z;.

T

Arvore 1 Arvore 2 Arvore n

-
-

fs faa
= = =

\

K
=100
k=1

Figura 2.2: Representacao da predicao de nova instancia no XG-boost. Fonte: O
Autor.

O XG-Boost usa a seguinte funcao objetivo para desenvolver o nimero de arvores:
Obj(0) = L(0) + Q(6), (2.8)

em que L(6) = (y;, 9;) é a fungao de perda que mede a discrepancia entre as previsoes

do modelo e as saidas verdadeiras, g; é a predigao e y; é classe verdadeira e o 2(6) é



calculado como Q(0) = Z?:l Q(fr) e define um termo de regularizagao para controlar
a complexidade do modelo a fim de evitar o overfitting.

No XG-boost, o modelo é otimizado (ou treinado) de forma aditiva. O procedi-
(t)

mento € iniciado com uma previsao constante ¢, ’, e entao, uma nova arvore f que
minimiza a funcao de perda é pesquisada e adicionada a cada iteracao. A i-ésima

instancia na t-ésima iteragao ¢ representada por
98 =07+ fil). (2.9)

Tendo isso, o objetivo pode ser representado da seguinte maneira:
Obj' = "0y, 417" + fulz:) + Q(f)- (2.10)
i=1

Adicionalmente, a aproximacao de segunda ordem pode ser usada para otimizar

rapidamente o objetivo no cenario geral:

n

4 b 1
Obj' = (é(.%-, 9+ gifu(w) + 5hif3<xz->) +9Q(f), (2.11)
i=1
em que g; e h; sao estatisticas de gradiente de primeira e segunda ordem na funcao
de perda, respectivamente.

O XG-boost é uma técnica com alto desempenho de classificagao que combina
eficiéncia e flexibilidade. Mais detalhes sobre a implementacao do algoritmo podem

ser encontrados em [10].

2.3.3 Redes Neurais Convolucionais Unidimensionais

As Redes Neurais Convolucionais ( Convolutional Neural Network - CNN), apresentada
por LECUNN et al. [32], sdo redes populares para a solugao de problemas envolvendo
imagens e videos. Essas redes utilizam filtros de 2 dimensoes em suas operacoes
de convolucao. Recentemente, um novo tipo de CNN foi apresentada que difere da
tradicional ao trabalhar com filtros de uma dimensao, a CNN 1D. As CNNs 1D
apresentam desempenho competitivo com modelos com menor custo computacional
[29].

Em uma rede convolucional 1D, a entrada consiste geralmente em um vetor
ou em multiplos vetores. A partir disso, s@o executadas operacoes matematicas
denominadas convolucao. Essa convolugao é aplicada por meio de filtros que deslizam
sobre o vetor (ou vetores), permitindo a extragdo de mapas de caracteristicas.

Ao implementar uma CNN, é comum usar convolugao nao causal em que a saida

no tempo t depende da entrada futura. Dada a entrada da camada de convolucao de
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comprimento T', representada por z, e o filtro de comprimento k, representado por h,
o filtro é deslocado s posigoes (nimero de passos ou (strides)) apds cada convolugao

[52]. Entao a convolugdo nao causal entre x e h para o passo s é definida como

y(t) = {Zizox(zﬁ +4)h(i), set=0 (2.12)

Zf:o x(t+14 (s—1))h(i), caso contrario.

A convolugao nao causal é representada na Figura 2.3b. A saida das convolugoes
dado um tamanho de filtro maior que um gera vetores de saida menores que o
de entrada. Para contornar esse problema pode-se aplicar preenchimento de zero,
adicionando elementos vazios a sequéncia.

Na convolugao nao causal, sem preenchimento de zero, o comprimento da saida é:

+1, (2.13)

em que n é comprimento da entrada, k é tamanho do filtro e s é tamanho do passo
do filtro.
Para convolucoes nao causais, é utilizado o preenchimento do lado esquerdo e
direito da sequéncia [52]. Com preenchimento de zero, o comprimento da saida:
(n+2p—k)

o=+ """ 4, (2.14)
S

em que p ¢ tamanho do preenchimento.

No entanto, nada impede a utilizacao de convolucao causal. Nesse tipo de
operacao nao se pode ter informacao do futuro na operacao. Dessa forma, deve-se
garantir que para uma saida y no tempo t, apenas elementos no tempo ¢ ou anterior
podem fazer parte da operacao de convolugao [6, 52]. Entao a convolugao nao causal

entre x e h para o passo s é definida como

S a(t —i)h(i), set=0

y(t) = {Zfzo x(t —i+ (s —1))h(i), caso contrario. (2.15)

Para convolugoes causais, é utilizado o preenchimento apenas do lado esquerdo.
Deste modo, a saida em cada posicao depende apenas das entradas anteriores na
sequéncia, mantendo a convolucao causal. A convolucao causal é representada na
Figura 2.3a.

Na convolugao causal, com preenchimento de zero, o comprimento da saida:

oo nFP=R Ly (2.16)

S

em que n é o comprimento da entrada, k£ é o tamanho do filtro, s é o tamanho do
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passo do filtro e p e comprimento do preenchimento.

I I I

reenchimento comprimento da entrada preenchimento comprimento da entrada preenchimento
P de zero P de zero de zero
(a) convolugoes causais (b) convolugoes nao causais

Figura 2.3: Nas figuras sao representadas as convolugoes causais e nao causais. Fonte:
O Autor.

Quando ha mniltiplas sequéncias de entrada, o processo descrito acima é repetido
para cada uma delas, com um filtro diferente a cada vez. Os vetores de saida
intermediarios sao somados para gerar o vetor de saida final. Isso é andlogo a uma
convolugao 2D com filtro 2D (com dimensoes correspondentes ao tamanho do filtro e
nimero de atributos). Entretanto, ainda é considerado uma convolugao 1D, pois a
janela de convolugao desliza somente ao longo de um eixo, conforme exemplificado

na Figura 2.4.

Saida

Produto
escalar

Numero
de entrada
Atributos

tamanho do filtro

Tamanho da sequéncia

Figura 2.4: Representagao de uma convolucao em uma entrada com mais de uma
sequencia. Fonte: O Autor.

As camadas de convolugao sao frequentemente usadas para extrair novas carac-
teristicas dos dados. No entanto, para construir um modelo completo baseado em
convolugoes, é necessario adicionar camadas e operacoes adicionais. As camadas
mais comuns incluem Pooling, de ativacao Dropout, Flatten, Normalizacao e camadas

totalmente conectadas (ou camadas densas).
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Nas préximas secoes, serao apresentados detalhes sobre como cada uma dessas
camadas é usada em um modelo de CNN 1D, o que ajudara a entender como
as camadas podem ser combinadas para criar um modelo baseado em CNN mais

eficiente.

Pooling

As camadas Pooling sao utilizada para reduzir a dimensionalidade de um ou varios
mapeamentos enquanto destaca os recursos importantes. As técnicas mais populares

sao Max-Pooling e Global average Pooling:

e Max-pooling. Essa camada é utilizada para extrair o valor maximo em
uma janela e esta janela é deslizada sobre a entrada com um passo apds cada

operacao de pooling. A operagao pode ser expressada como:

g
MaxPool(x;) = lfﬁaxl z;, (2.17)

j=t
em que x; é o valor na posicao 7 do vetor de entrada, S é o tamanho do filtro de
pooling. Geralmente, essa técnica é empregada apds a camada de convolucao,

ajudando também na redugao de overfitting [28].

e Global average pooling. Fssa camada ¢é utilizada para extrair a média de
cada mapa de caracteristica para gerar um vetor resultante que alimentara a

camada a proxima camada. A operacao GAP pode ser expressada como:

N
1
GAP(2:) = > (2.18)
=1

em que x; € o valor na posicao ¢ do vetor de entrada e N é o ntimero total
de elementos no vetor. Esse tipo de camada é adicionada ao fim do bloco
convolucional substituindo uma camada totalmente conectada. O apelo dessa
camada é que ela nao utiliza parametros treinaveis auxiliando na reducao de
overffitng [34].

Ativacao

As camadas de ativacao possuem uma fungao de ativacao f(-) que decide se uma
informacao contida na rede é relevante ou ndao. A funcao de ativacao é a transformacao
nao linear realizada ao longo do sinal recebido. Esta saida transformada é entao
enviada para a préxima camada como entrada. Existem varias fungoes de ativagao

com diferentes transformagoes nao-lineares. Algumas das mais populares em modelos
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CNN sao: Rectified Linear Unit (ReLU)[40], Gaussian Error Linear Unit (Gelu) [23]
e Exponential Linear Unit (Elu) [13].
Na ativacao ReLU, a saida y é dada por:

y = f(x) = max(0, z), (2.19)

em que x é a entrada. A fungdo max(0, z) define que, se x é negativo, a saida serd
zero e, caso contrario, a saida serd igual a entrada [50].

J& na ativacao Gelu, a saida y é dada por:

y = f(z) =xd(x), (2.20)

em que ®(x) é a fungao de distribuicdo cumulativa gaussiana padrao, definida como:

O(z) = % ll +erf (%)} . (2.21)

A funcao GELU tem a vantagem de ser mais rapida do que outras funcoes de
ativagdo como a ReLU em determinadas arquiteturas de rede [23].

Finalmente, a ativacao ELU ¢é definida por:

x se v >0
y=flz)= (2.22)
ale® —1) sex <0,

em que « é uma constante positiva. Ao contrario de ReLU, a funcao ELU também
tem um valor negativo que faz com que a média das ativagoes se aproxime de zero

[27].

Dropout

O Dropout é uma técnica de regularizagao usada em redes neurais convolucionais
(CNNs) para prevenir overfitting. Durante o treinamento, o Dropout desativa
aleatoriamente um conjunto de neuronios em uma camada com uma probabilidade
pré-definida. Isso ajuda a rede a aprender representacoes redundantes em varios
subconjuntos de neuronios, melhorando a generalizagao do modelo para dados de
teste [31].

Ao implementar um modelo de rede neural convolucional 1D, a técnica de
regularizacao Dropout pode ser adicionada apds as camadas convolucionais ou densas,
com o objetivo de aplicar Dropout em toda a camada. A ativacao de cada neurénio

de entrada x; na passagem para frente é multiplicada por um fator aleatério ay;:
y; = a;x;, onde a; ~ Bernoulli(p). (2.23)
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em que «; uma variavel aleatoria que segue uma distribuicao Bernoulli com parametro
p que controla a participacao de x; na passagem para frente. A probabilidade de
manter x; ativo durante o treinamento é definida como p, e a probabilidade de
desativéa-lo é (1 — p). Portanto, a; é uma varidvel aleatéria que assume valores 0
ou 1, com probabilidade (1 — p) e p. Dessa forma, o Dropout impoe uma restrigao
aleatoria nos neurénios de entrada, forcando o modelo a aprender carateristicas mais

robustas que nao dependem da presenca de neuronios especificos.

Flatten

A camada Flatten é utilizada em redes neurais para transformar um tensor multi-
dimensional em um vetor unidimensional, a fim de ser direcionado como entrada
para uma camada totalmente conectada. Essa camada é comumente utilizada apds
camadas de convolucao em redes convolucionais, em que a saida dessas camadas
pode ter uma profundidade maior que um.

Por exemplo, em uma rede convolucional que recebe um tensor de entrada x com
dimensao (batch_size, steps, input_dim), em que batch_size é o tamanho da amostra
de instancias, steps é o nimero de passos (comprimento da sequéncia) e inputs_dim
é o numero de atributos (ou canais), a camada Flatten transforma a entrada x em

um vetor unidimensional, alterando a forma do tensor x sem alterar seus valores.

Normalization

As camadas de normalizacao sao técnicas utilizadas em redes neurais para melhorar
o desempenho do treinamento e evitar problemas como o dissipagao ou explosao do
gradiente [5]. Problemas de dissipacao e explosao de gradiente podem ocorrer durante
o treinamento da rede neural, levando a uma convergéncia lenta ou mesmo a um
colapso do treinamento. A dissipacao do gradiente ocorre quando o gradiente diminui
rapidamente a medida que se propaga pela rede, enquanto a explosao do gradiente
ocorre quando o gradiente cresce exponencialmente. Existem varias camadas de
normalizagdo, incluindo Batch Normalization [25], Weight Normalization [48] e Layer

Normalization [5].

e Batch Normalization. Essa abordagem ¢é utilizada para normalizar a en-
trada em um mini-lote para cada camada de uma rede neural, tornando o
treinamento mais estavel e rapido. E uma técnica popular de normalizacao
amplamente utilizada em aplicagoes de deep learning. Ela adiciona camadas
que definem a média e a variancia de cada ativagao como zero e um, respecti-
vamente, e normaliza as entradas em lote com base em parametros treinaveis.
Isso é aplicado antes da nao-linearidade da camada anterior para melhorar a

estabilidade da rede durante o treinamento [49].
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Dado um mini-lote (ou mini-batch) de entradas x = Xy, ..., X, 0 Batch Nor-

malization transforma cada entrada x; em y; da seguinte forma:

Xi — K
= ——— , 2.24
Y o+e SRAR ( )

em que @ e o sao a média e o desvio padrao do mini-lote, respectivamente, € é
uma pequena constante para evitar divisao por zero, ® denota a multiplicagao
elemento a elemento, e v e B3 sao parametros de escala e deslocamento que

podem ser aprendidos, respectivamente [25].

Weight Normalization. Essa técnica é utilizada para reparametrizar os
vetores de peso em uma rede neural, acelerando a convergéncia da otimizagao
estocastica do gradiente descendente. Ela padroniza a distribuicao das entradas
para cada entrada, resultando em uma norma de saida aproximadamente igual
a norma de entrada. O objetivo é reduzir a variacao da distribuicao de entrada
para cada camada e resolver parcialmente o problema de desaparecimento e
explosao de gradientes [19, 48]. Os vetores de peso gerados sdo expressos em

termos dos novos parametros usando:

9
W= ——V, (2.25)
vl
em que v é o vetor de pardmetro, g é um escalar e ||v|| denota a norma euclidiana
de v. Esta reparametrizacao tem o objetivo de fixar a norma euclidiana de w,

de modo que, ||w| = g, independente dos parametros v.

Layer Normalization. A normalizacao de camada é uma técnica que esti-
mativa diretamente as estatisticas de normalizacao das entradas somadas para
os neuronios dentro de uma camada oculta. Isso garante que a normalizagao
nao introduza nenhuma nova dependéncia entre os casos de treinamento. Além
disso, na normalizacao de camada, todos os neuronios de uma camada tém a
mesma distribuicao em relacao aos atributos de entrada, o que também ajuda

a evitar instabilidades e inconsisténcias nos dados [5].

A normalizacao de camada é realizada de forma semelhante a técnica de Batch
Normalization. No entanto, em vez de normalizar as entradas para cada mini-
lote, a normalizacao de camada normaliza as entradas para todas as unidades
ocultas de uma camada. Para a entrada z, que é uma representacao vetorial
das entradas somadas para os neuronios de uma camada, a normalizacao ¢é
realizada da seguinte maneira:

T —

;= ——— , 2.26
Y J+6@7+5 ( )
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em que p e o sao a média e o desvio padrao de Z, respectivamente.

Camadas Totalmente Conectadas

As camadas totalmente conectadas se tornaram populares gragas a autores como [30],
e desde entao tém sido amplamente utilizadas em conjunto com CNNs; especialmente
para tarefas de classificagao ou predigao. Cada neuronio em uma camada totalmente
conectada estd conectado a todos os neuronios da camada anterior, permitindo que
a rede neural forneca um caminho de decisao para as classes de resposta com base
no aprendizado adquirido pelos filtros nas camadas convolucionais. Normalmente, a
camada totalmente conectada é usada no final da rede para fazer uma combinagao
nao linear de recursos selecionados globalmente de todas as camadas anteriores para
a classificagdo de dados [44].

Formalmente,a saida de uma camada totalmente conectada (ou camada densa)

em uma rede neural pode ser descrita da seguinte forma:

y = oc(Wx+Db),

em que x ¢ o vetor de entrada da camada, W ¢é a matriz de pesos que conecta cada
neuronio da camada de entrada a cada neuronio da camada de saida, b é o vetor de
bias (ou viés), e o é a funcao de ativagao aplicada a cada elemento do vetor resultante
Wx + b.

Em problemas de classificagao binaria, ¢ comum adicionar uma funcao sigmoide
o(z) = # a salda da camada totalmente conectada para gerar a saida do modelo.

A fungao sigmoide retorna valores no intervalo aberto (0, 1).

2.3.4 Redes Convolucionais Temporais

As Redes Neurais Convolucionais Temporais (TCNN) nao sao uma arquitetura de
rede convolucional nova, mas sim um termo que descreve um conjunto de arquitetu-
ras [6]. Essas redes sao capazes de fazer previsoes com base em um passado distante,
usando camadas convolucionais dilatadas e causais. Segundo BAI et al. [6], duas
caracteristicas definem uma rede como TCNN: (i) suas convolugoes devem ser causais
e (ii) a arquitetura deve ser capaz de processar sequéncias de entrada de qualquer
tamanho e maped-las para uma sequéncia de saida de mesmo tamanho.

Para que uma convolucao seja causal, é necessario que ela nao possua informagcao
do futuro na operacao, como ilustrado na Figura 2.3a. Ao utilizar uma rede de
convolucao tradicional para uma tarefa de previsao, é limitado o campo receptivo
das operacoes de convolucao. Para aproveitar melhor o comprimento do dado de
entrada, as TCNNs frequentemente utilizam convolugoes dilatadas [6]. As convolugoes

dilatadas sao equivalentes a introduzir um distanciamento fixo entre os elementos
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da sequéncia que sao enxergados pelo filtro, conforme ilustrado na Figura 2.5.
Formalmente, para uma sequéncia 1D entrada x e um filtro f : {0,....k — 1}, a

operacao de convolucao dilatada F' no elemento s da sequéncia ¢ da forma:
F(s) = f@) - Ts_qq (2.27)

em que d é o fator de dilatacao, k é o tamanho do filtro e s — d -7 representa a direcao

do passado.

d=4
d=2
d=1

Figura 2.5: Representacao das convolugoes dilatadas. As dilatagoes sao representadas
pelo espacamento entre os elementos visualizados pelos filtros. Os filtros, por sua
vez, sao indicados pelos segmentos que unem os elementos em cada linha. Na figura,
o filtro tem tamanho igual a trés e d indica o fator de dilatagao. Fonte: O autor.

As Redes Neurais Convolucionais Temporais (TCNNs) utilizam conexdes residuais
para melhorar o desempenho da rede. Essas conexoes sao formadas adicionando
a saida de uma operacgao de convolucao 1x1 a saida das camadas convolucionais
dilatadas, criando um bloco residual, conforme ilustrado na Figura 2.6. O uso de
conexoes residuais é benéfico para aliviar o problema de degradacao da rede em
arquiteturas mais profundas, permitindo que a informagao flua diretamente através
das camadas. A adigao da operacao de convolucao 1x1 antes da adigao, juntamente
com o padding causal, garante que a sequéncia de entrada e saida tenha o mesmo

tamanho, satisfazendo o segundo critério [6].
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Figura 2.6: Representacao do bloco residual. Fonte: O Autor.

2.3.5 Redes de Memoéria de Longo Prazo

As Redes de Memoria de Longo Prazo, também conhecidas como LSTM (long short-
term memory), foram introduzidas por HOCHREITER e SCHMIDHUBER [24] como
uma arquitetura especifica para lidar com dados sequenciais. Essas redes foram
projetadas para evitar problemas de dependéncia de longo prazo e sao otimizadas
através do calculo de pesos conectados, evitando a explosao e o dissipacao de
gradientes. Além disso, elas contam com auto-loops, que atuam como caminhos pelos
quais os gradientes podem fluir por periodos mais longos [42, 60].

A LSTM ¢é composta por células de memoria que sao conectadas em sucessivas
camadas, conforme ilustrado na Figura 2.7. Cada camada possui portais, conhecidos
como gates, que gerenciam a memoria e controlam a entrada e saida de informacgoes
no estado da célula.

Na primeira operagao, a LSTM decide quais informagoes serao descartadas do
estado da célula atual recebido. O primeiro portal, conhecido como forget gate ou
portal do esquecimento (Figura 2.8), gerencia a entrada da célula e o hidden state
anterior e tem como finalidade decidir em qual grau a informagao contida na célula
anterior deve ou nao ser mantida [42, 60]. Formalmente, a informagao propagada é

computada através da equagao:
ft = U(Wf . [ht—la xt] + bf) (228)

em que f; é o vetor de ativacao do forget gate no tempo t, hy_1 é o hidden state

anterior, z; ¢ o vetor de entrada no tempo t, Wy e by sao os parametros da camada
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@ Multiplicagao pontual @ Sigmoid ativado RN

O Adigéo pontual Tanh pontual RN
Tanh pontual (ndo RN)

Figura 2.7: Representacao de uma célula LSTM. Fonte: O Autor.

do forget gate e o é a fungao sigmoide. Assim, valores proximos a 0 representam

informagoes a serem esquecidas e, no caso de 1, a serem mantidas.

) ., »‘

@ Multiplicagao pontual @ Sigmoid ativado RN

O Adigéo pontual Tanh pontual RN
Tanh pontual (ndo RN)

Figura 2.8: Representacao de uma célula LSTM. Fonte: O Autor.

Apds o portal de esquecimento, tem-se o input gate layer ou portal da camada
de entrada. Seu papel é decidir, a partir do hidden state (estado oculto) anterior e
a entrada atual, quais novas informagcoes entrarao no estado da célula. Para isso,
sao necessarias duas operacoes, vistas na Figura 2.9: uma camada com fungao de
ativacao sigmoidal o para decidir quais partes do vetor farao parte da saida e uma
outra camada com uma funcao de ativacao tangente hiperbdlica tanh, que produz um

vetor de valores de candidatos. Feito isso, a atualizacao é feita por uma multiplicacao
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do valor do primeiro portal e adicao do valor do portal de saida ao estado da célula

[42, 60]. As equagbes correspondentes sao:
it = O'(m . [ht—ly .Tt] +bz>7 CN’t = tanh(WC . [ht—la LEt] +bC’)7 Ct = ft 'Ct—l +'lt 'ét, (229)

em que i; é o vetor de ativacao do input gate layer no tempo t, C, é o vetor de
valores de candidatos, C} é o estado da célula no tempo t, W;, We, b;, e be sao
parametros das camadas correspondentes. O primeiro termo na tltima equacao
representa as informacgoes que sao mantidas na célula e o segundo termo representa

as novas informacoes que entrarao na célula.

™\

° ( tanh

hidden
state
anterior

@O

@ Multiplicagé@o pontual @ Sigmoid ativado RN

@ Adicéo pontual Tanh pontual RN
Tanh pontual (ndo RN)

Figura 2.9: Representacao da nova rede de meméria e portal da camada de entrada.
Fonte: O Autor.

No final, o output gate ou portal de saida (ver Figura 2.10) decide quais informagoes
do estado da célula serao transmitidas. Dois passos sao necessarios para produzir a
saida da célula: primeiro, uma func¢ao sigmoide o que decide quais partes do vetor
farao parte da saida e, logo apds, o estado da célula é passado para uma funcao de
ativagao tangente hiperbélica tanh(.) (normalizando os valores entre -1 e 1) e entao
multiplicado pelo resultado da operagao do passo anterior e o resultado é o novo

estado da célula. As equagOes correspondentes sao:
op =W, - [h—1, 2] + b,), hy = o - tanh(Cy), (2.30)

em que o; € o vetor de ativacao do output gate no tempo t, h; é o hidden state no
tempo t, W, e b, sao parametros da camada correspondente. O primeiro termo na
segunda equacao representa as informagoes que sao transmitidas e o segundo termo

¢ a normalizagao do estado da célula.
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Figura 2.10: Representagao do portal de saida. Fonte: O Autor.

2.4 Busca de Arquitetura Neural

A busca por arquiteturas neurais (Neural Architecture Search - NAS) substitui o
processo manual de encontrar uma melhor arquitetura de redes neurais artificiais por
um processo automatizado de otimizacao no aprendizado de maquina. A NAS tem
sido investigada desde o final da década de 1980 [38, 55], mas o interesse no campo
aumentou com a aplicagdo de Aprendizagem por Reforgo [62]. Desde entao, a NAS
tem se tornado cada vez mais reprodutivel, inicialmente concentrada em problemas
de classificacao de imagens e estendendo-se agora ao processamento de linguagem
natural [26, 56].

Segundo ELSKEN et al. [17], os métodos NAS podem ser classificados de acordo

com trés dimensoes:

1. Espaco de busca: define quais arquiteturas podem ser representadas pelo
algoritmo. Para isso, é incorporado um conhecimento prévio das propriedades
tipicas de uma arquitetura adequada para a tarefa a ser realizada. Sendo assim,
o espaco de busca ¢ desenhado introduzindo um viés humano, limitando, de

certa forma, as possibilidades de saidas do algoritmo.

2. Estratégia de busca: tem o intuito de detalhar como explorar o espaco de
busca. B desejavel que o algoritmo encontre boas arquiteturas rapidamente,
mas também evite a convergéncia prematura para uma regiao de arquiteturas

sub-étimas.

3. Estratégia de estimativa de desempenho: é o processo de estimar o

desempenho das arquiteturas. Geralmente, o caminho mais simples ¢é realizar
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um treinamento padrao e validacao da arquitetura nos dados, o que é computa-
cionalmente caro. Portanto, trabalhos recentes buscam alternativas para essa

etapa, buscando reduzir o custo das avaliagoes de desempenho.

Um ponto importante a ser considerado em NAS é a abordagem dos objetivos. A
busca pode ter como foco a otimizacao de um tinico objetivo, como a maximizagao da
acuracia, ou de multiplos objetivos, como a maximizacao da acurdcia e a minimizacao
da perda. Na otimizacao multi-objetivo, a tarefa se torna ainda mais desafiadora
quando os objetivos sao conflitantes, como no caso em que se deseja maximizar
a acuracia e, ao mesmo tempo, minimizar o tamanho do modelo (por exemplo, a
quantidade de parametros treindveis) [36, 57].

A Figura 2.11 ilustra os métodos utilizados na busca por arquiteturas neurais.

Estratégia de

Espaco de Estratégia de

estimativa de
Busca busca

desempenho

i

Maximizar acuracia
ou
Minimizar loss

Objetivo Unico

Arquiteturas

em blocos o o
Maximizar acuracia

e

R S H Objetivo Unico N
Minimizar loss

Figura 2.11: A figura representa de forma abstrata os métodos utilizados na busca de
arquitetura neural. Inicialmente, uma estratégia de busca é utilizada para selecionar
uma arquitetura dentro de um espaco de busca predefinido. Em seguida, essa
arquitetura é avaliada pela estratégia de estimativa de desempenho, que retorna
uma estimativa do desempenho para a estratégia de busca. Esse processo é repetido
recursivamente até que uma saida seja gerada, ou seja, o processo finalizado. Fonte:

O Autor.

2.5 Algoritmo Genético

Algoritmo genético (AG) é uma técnica de otimizagao baseada no processo de selegao
natural da evolucao biolégica [20]. Utilizando uma abordagem de busca heuristica,
os AGs iterativamente geram solugoes candidatas para um problema, avaliam sua
aptidao, aplicam os operadores de sele¢ao, cruzamento e mutagao para criar novas
solugoes, e repetem o processo até um critério de parada ser atingindo. Os AGs sao
amplamente aplicados em problemas de otimizacao, em areas como aprendizado de

maquina, engenharia, finangas, entre outros [56, 59].
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Para estabelecer um paralelo entre os termos de uma situacao biolégica e uma
situagao de otimizacao matematica, é importante entender o significado de cada
termo em cada contexto. Na biologia, uma populacao ¢ um grupo de individuos que
pertencem a mesma espécie e vivem em uma mesma area geografica. No contexto
de um AG, a populacao é um conjunto de solugoes candidatas representadas por
um conjunto de genes que sao manipulados para gerar novas solucoes. Na biologia,
um individuo é um organismo Unico que pertence a uma determinada espécie. No
contexto de um AG, um individuo é uma solucao candidata unica, que é representada
por um conjunto de genes ou cromossomos. Cada gene é uma parte da solucao
candidata que é manipulada pelo algoritmo para gerar novas solugoes [51].

A seguir, sao descritos os operadores utilizados pelos AGs.

e Selecao. A selecao é um mecanismo essencial em algoritmos genéticos para
escolher os individuos a serem usados na etapa de transformagao do algoritmo,
através dos operadores de cruzamento e mutagao. Existem véarios métodos de
selecao, incluindo selecao por torneio, selecao por roleta, selegao por classificacao,

entre outros [18].

e Cruzamento. O operador de cruzamento (ou crossover) do algoritmo genético
¢é responsavel por criar novos individuos da populacao a partir de combinagoes
dos genes de dois ou mais individuos selecionados. O objetivo do cruzamento é
explorar a diversidade genética da populagao e gerar novas solugoes que possam
ter caracteristicas positivas de ambos os pais[15]. Existem varios métodos de
cruzamento, e a escolha do método depende do problema e a parametrizagao

utilizada.

e Mutacgao. O operador de mutacao do algoritmo genético é responsavel por
introduzir aleatoriedade na populacao, a fim de explorar novas areas do espaco
de busca e evitar a convergéncia prematura para solucoes sub-6timas. A
mutacao geralmente envolve a alteragao aleatéria de um ou mais genes de um

individuo selecionado [39].

Uma representacao visual de um algoritmo GA convencional é apresentada na
Figura 2.12.
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Figura 2.12: Tustragdo de um algoritmo genético convencional. Fonte: O Autor.

25



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serao apresentados estudos relacionados ao tema proposto que uti-
lizam algoritmos inteligentes para busca de arquiteturas neurais e otimizacao de
hiperparametros. Na literatura, diversas técnicas tém sido aplicadas para solucionar
esse problema. Uma revisao abrangente da literatura sobre o problema de NAS é
apresentada em [56].

LIU et al. [35] propoe o algoritmo DARTS (Diferentiable Arquitecture Search) para
busca de arquitetura de redes neurais baseadas em redes convolucionais e recorrentes.
O DARTS é uma técnica de NAS one-shot que usa um relaxamento continuo do
espaco de busca de arquitetura discreta. No algoritmo, é realizado uma otimizagao
dos hiperparametros e pesos da rede por meio do método do gradiente e entao
induz uma arquitetura final a partir das combinagoes aprendidas. Nos experimentos
realizados, o DARTS superou o estado da arte para o problema de modelagem
de linguagem no conjunto de dados Penn Treebank com 55.7 de perplexidade e
mostrou-se competitivo para a tarefa de classificacao de imagens.

SUGANUMA et al. [53] propdem uma alternativa de NAS evolutiva para a tarefa
de restauracao de imagem baseada em autoencoders convolucionais. O algoritmo visa
otimizar os hiper parametros e as conexoes das camadas com o objetivo de minimizar
a perda padrao f5. A funcao de selecao utilizada seleciona os melhores individuos
entre a populacgao pai e a populacao filha resultante do processo de mutacao. Nos
experimentos realizados, a arquitetura encontrada pela abordagem alcancou 33,3
dB de peak signal-to-noise ratio (PSNR) no conjunto de dados SVHN, superando
métodos estado da arte.

REAL et al. [45] propoe um algoritmo NAS evolutivo para criar o classificador de
imagens AmoebaNet-A. Neste trabalho foi utilizado um espaco de busca baseado em
blocos do tipo Inception. Adicionalmente, foi implementado a selecao por torneio com
uma modificacao para dar preferéncia a individuos mais recentes, mesmo que esse
tenha menor desempenho na avaliagao. Nos experimentos, em sua versao com maior

nimero de parametros, o AmoebaNET-A atinge a acuracia de 83,9% superando
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o estado da arte no momento em que foi publicado. Ainda nos experimentos, os
autores defendem que a abordagem genética pode ter menor custo computacional
quando comparado com abordagens de aprendizado por reforco.

LU et al. [36] propoe uma abordagem NAS baseada em algoritmos genéticos com
dois objetivos: minimizar o erro e a complexidade computacional. No algoritmo,
chamado de NSGA-Net, sao aplicados procedimentos de FExploration e Exploitation
para gerar combinagoes de blocos por meio de cruzamento e mutacao, e, em seguida,
esses blocos sao conectados para gerar uma arquitetura final por meio de uma rede
Bayesiana. Como base, sao utilizados blocos de redes conhecidas, como ResNet
e DenseNet. Nos resultados obtidos, o NSGA-Net mostrou-se competitivo em
comparacao a métodos NAS de tultima geracao para a tarefa de classificacao de
imagens no conjunto de dados CIFAR-10, com uma taxa de erro de 3,85%. Esse
resultado mostra o potencial dos algoritmos evolutivos para o problema de NAS.

ZHANG [61] propos um algoritmo genético com foco na otimizagdo de hiper-
parametros para melhorar a precisao de modelos baseados em redes neurais profundas
na previsao do mercado financeiro. O algoritmo realiza a selecao de combinagoes de
fungoes de ativagdo que minimizam a erro médio quadratico (Mean squared error
- MSE). O algoritmo encontrou modelos com diferentes fungoes de ativagao que
superaram os modelos com apenas uma funcao de ativacao, resultando em um MSE
de 0.0351 para o conjunto de dados Dow Jones Industrial Average e 0.0132 para o
30-Year Treasury Constant Maturity Rate.

XIE e YUILLE [59] propoe um algoritmo genético que utiliza codificagao em
string bindria para otimizar redes neurais compostas por trés segmentos de multiplas
camadas de convolucao. O algoritmo é avaliado com base na precisao de classificacao
e utiliza selegao proporcional de aptidao para garantir a sobrevivéncia dos individuos
mais aptos. Testado no conjunto de dados CIFAR10, o método atingiu uma acuracia
média de 76.81% e as estruturas aprendidas foram transferiveis para o conjunto de
dados ILSVRC2012.

Neste estudo, trabalhamos com um conjunto de dados sequenciais, o que torna
as redes especializadas em dados sequenciais, como LSTM e TCNN, uma escolha
interessante para o problema. No entanto, também consideramos a utilizacao de redes
que nao levam em conta explicitamente a dimensao temporal dos dados, como CNN
unidimensional nao causal e camadas densas. Acreditamos que algoritmos genéticos
sao uma abordagem promissora, uma vez que permitem uma busca adaptavel no
espago de solugoes e possuem um desempenho competitivo. Dessa forma, podemos
testar diferentes camadas de redes e operacoes, bem como combina-las para criar
um modelo final. Além disso, podemos realizar uma otimizacao de hiperparametros

simultaneamente a busca da arquitetura.
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Capitulo 4
Definicao do Conjunto de Dados

Os dados foram fornecidos pela Effi S.A, uma instituicao financeira brasileira e
disponibilizados em forma de banco de dados relacional. Movimentacoes de servigos
financeiros utilizados pelos clientes foram registrados compreendendo um periodo
de 88 semanas, de agosto de 2019 a outubro de 2021. Ressaltamos que os dados
fornecidos nao incluem um indicador de desligamento. Respeitando a Lei Geral de
Protecao de Dados brasileira, todas as informagoes foram devidamente anonimizadas
e os respectivos valores das transacoes normalizados.

Neste trabalho, a extragao de atributos segue uma abordagem temporal. As
informacoes dos clientes foram extraidas considerando uma janela de de 52 semanas
dividida em duas sub-janelas temporais. Os registros das transacoes relativas a
sub-janela temporal das 26 semanas mais antigas foram separados para a extracao
dos atributos para gerar os atributos do conjunto de dados de treinamento. Os
registros das transagoes das outras 26 semanas (as mais recentes) foram reservados
para o processo de rotulagem dos dados, visando aprendizado supervisionado. A
escolha do tamanho das sub-janelas foi definida a partir de conversas com especialistas
da empresa baseando-se no padrao de uso dos clientes. A janela deve ser grande
o suficiente para capturar o comportamento do cliente. Todavia, um tamanho
muito grande de janela pode capturar comportamentos de usos no passado que nao
representem mais o cliente atual. A Figura 4.1 apresenta a separacao dos dados.

A janela foi deslizada em passos de uma semana para extrair novas instancias
de clientes em diferentes periodos. Dessa maneira, um cliente pode ser um cliente
desligado em um intervalo de observacao e nao desligado em um intervalo diferente.
Um total de 62 deslizamentos foram criados no periodo disponibilizado pelos dados

fornecidos. A Figura 4.2 ilustra o processo de deslizamento.
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Figura 4.1: Separacao dos histéricos de registros: as 26 semanas mais antigas geraram
os atributos e as 26 semanas (mais recentes) reservadas para a rotulagem dos dados.
Fonte: O Autor.
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Figura 4.2: Representacao de um deslizamento. Fonte: O Autor.

4.1 Extracao de atributos

Visando um conjunto de dados mais apropriado para aprendizagem supervisionada,
foram extraidos atributos com base nas tabelas do banco de dados relacional (por
cliente). A extragao dos atributos foi realizada para cada servigo separadamente.
Aqui, os atributos foram classificados em quatro categorias: (i) atributos monetdrios,
(ii) atributos de atividade, (iii) atributos de recéncia e (iv) atributos de frequéncia.
A Tabela 4.1 descreve os atributos utilizados neste trabalho.

Os seguintes servigos financeiros disponibilizados pela empresa foram selecionados:

conta paga, cobrancas, Pix enviado e recebido, Transferéncia Eletronica Disponivel
(TED) enviado e recebido.

Tabela 4.1: descricao dos atributos extraidos por categoria.

Categoria Atributos extraidos

Monetérios Valor méximo, médio e minimo de cada servigo utilizado pelo cliente

Total de transacoes de cada servigo utilizado pelo cliente, total de cobrancas
.. com API, total de cobrancas com carné, total de cobrangas com boleto,
Atividade -
total de cobrangas pagas, total de cobrancas nao pagas, total de cobrangas
com cartao e total de cobrancas canceladas

Recéncia Os dias desde a tltima transagao de cada servigo utilizado pelo cliente

O maximo, a média e o minimo de dias entre transagoes subsequentes de

Frequéncia . . .
4 cada servico realizado pelo cliente

Os atributos foram gerados de forma sequencial, semana-a-semana. Tem-se, entao,
versoes de um mesmo atributo extraido em periodos diferentes. Um conjunto de
dados tabular foi gerado, orientado por cliente, com total de 3757634 instancias
de clientes com 62 tipos de atributos, cada um com 26 versoes, totalizando 1612
atributos de histérico de transagoes (Representado na Figura 4.3a).

A partir do conjunto de dados tabular, foi gerado um conjunto de dados sequencial
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Atributos Semanas

Atributos

Instancias de clientes

(a) Tabular (b) Sequencial

Figura 4.3: Na Figura (a) é apresentada a versao tabular do conjunto de dados e na
Figura (b) a versao sequencial. Fonte: O Autor.

para se adequar a entrada de modelos de especializados em modelagem de sequéncia.
Para cada atributo, as 26 versoes foram ordenadas para gerar uma lista que representa
o atributo. E entao, cada instancia de cliente é representado por um conjunto de
atributos sequenciados que pode ser representado por uma matriz (Ver Figura 4.3b).
O conjunto de dados completo é um tensor de formato (batch_size, steps, input_dim),
em que batch_size é o tamanho da amostra de instancias, steps é o niimero de passos

(semanas) e input_dim é o numero de atributos (ou canais).

4.2 Rotulagem dos Dados

Uma boa abordagem para previsao de desligamento de clientes é aprender os padroes
de comportamento do cliente (transagoes realizadas) a partir dos dados histéricos.
Cada cliente possui padroes préprios de uso dos servicos. Neste sentido, definimos o
engajamento de cada cliente baseado na reducao da frequéncia de uso dos servigos.

A partir dos registros das ultimas 26 semanas (ver Figura 4.1), definimos um
limiar para cada cliente, em cada servigo, como sendo o percentil 60 dos dias entre
suas transacoes. Neste trabalho definimos o percentil 60% empiricamente como um
valor acima da mediana (uma reducao significativa da frequéncia de uso), pensado
na classificagao do cliente desligado antes de um comportamento de desengajamento

explicito. Formalmente definimos o engajamento E do cliente C; no servigo s;, como:

1, se (dias desde a tltima transagao) < (limiar)

E(C;,s5) = { (4.1)

0, caso contrario

Se E(C;,sj) =1, o cliente C; usa o servigo s; como de costume, ou seja, definindo o
cliente C; engajado no servigo s;. Por outro lado, se E(C;, s;) = 0, o cliente C; nao

usa o servico s; como de costume, definindo o cliente C; desengajado no servigo s;.

30



Formalmente, a rotulagem proposta neste trabalho é definida como:

1, se ZE(Ciasj) =0
R(C;) = s (4.2)
0, se ZE(CZ',S]‘) >0
j=1

em que n é o numero total de servigos selecionados para a base de dados. Assim, se
R(C;) = 0 o cliente C; é rotulado como nao desligado, ou seja, estd engajado em pelo
menos um servico, e se R(C;) = 1 o cliente estd desengajado em todos os servigos e
rotulado como desligado.

A intencao dessa abordagem é prever se um cliente vai reduzir o uso dos servigos
mesmo antes de apresentar um comportamento de desligamento explicito. Um total

de 82645 instancias clientes desligados foram encontrados na rotulagem.
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Capitulo 5
Metodologia

Para a resolugao do problema apresentado, foi utilizado o seguinte fluxo metodolégico

apresentado na Figura 5.1.

GridSearchCV Yy
Modelo
FA
( ) —eee,
Dataset Pre- Dataset Modelo 1 Dataset de > Av::jllagao
processamento de busca XG-Boost experimento —p os
—> resultados
. J U,
A
\ 4
( \ Modelo
_,_> Churnet
ChurNAS
N

Figura 5.1: Fluxo metodolégico utilizado neste trabalho. Fonte: O Autor.

5.1 Abordagem Proposta (ChurNAS)

Propomos neste trabalho, o ChurNAS, uma abordagem de busca de arquitetura
neurais usando algoritmo genético para gerar automaticamente um conjunto de
arquiteturas que otimizam desempenho na tarefa de predicao de desligamento de
clientes. O restante desta secao descreve o espaco de busca, o esquema de codificagao e

decodificacao das arquiteturas e os principais componentes do algoritmo em detalhes.

5.1.1 Configuracao do AG

Neste trabalho, utilizamos o algoritmo genético [20] para executar a busca de

arquitetura de redes neurais para a predi¢ao de desligamentos de clientes. Foi
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usado a biblioteca Python DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python)
como base para a abordagem proposta. O Algoritmo 1 apresenta um resumo do
processo.

O operador de selegao por torneio (do inglés Tournament Selection), foi escolhida
como método de selecao neste trabalho. Este operador é largamente utilizado por
ser simples e eficaz para manter a diversidade na populacao, enquanto seleciona os
melhores individuos para reproducao. O processo de selecao por torneio consiste em
selecionar aleatoriamente um subconjunto de individuos da populacao e, em seguida,
escolher o melhor individuo deste subconjunto [18]. A probabilidade de um individuo

ser selecionado ¢ dada pela seguinte equacao:

Si
P=s (5.1)
em que P; é a probabilidade de o individuo ¢ ser selecionado, s; é a pontuacao de
aptidao/avaliagdo do individuo i e n é o tamanho do torneio.
O operador de cruzamento binario simulado (do inglés simulated binary) foi
utilizado neste trabalho. Nesse método, dois individuos da populagao pai sao
selecionados x; e x5. Em seguida, um nimero aleatério entre 0 e 1, u, é gerado para

criar o parametro [ da seguinte maneira:

(QU)%H, se u < 0.5;
e (5.2)

- n+l tréri
20—a) , CasoO contrario.

em que o indice de distribuicao n é qualquer nimero real nao negativo. Para grandes
valores de n, a probabilidade de criar individuos préximos dos pais é maior. Quando

n tem valores menores, individuos distantes sao selecionadas como filhos. E entao, o
L+l 2,41

seguinte procedimento é seguido para criar os dois novos individuos z, e x; a
partir de dois individuos pais z," e 2>
22 051+ B)at + (1— B, (5.3)
rp = 05[(1 = B)z; + (1+ B)a)']. (5.4)

O operador de mutagao polinomial, também conhecida como Polynomial Mutation,

foi utilizada neste trabalho. Esse operador, pode ser descrito da seguinte forma:

yg,tﬂ _ xil,t+1 + (2 — zh)d,, (5.5)

1,t+1

)

l

L+l o e e P . ~ .
em que, y;’ *1 ¢ o individuo filho e z ¢ o individuo pai, (z¥ e x; sdo, respectiva-

mente, os limites superior e inferior do componente pai, e o parametro §; é calculado
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a partir da distribuicao de probabilidade polinomial da seguinte formas:

1
) Qu)reT, se u < 0.5;

= 1 . (5.6)
1 —[2(1 — u)]»+T | caso contrario.

em que u é um numero aleatério uniforme entre (0, 1) e o indice de distribuigao de

mutacao n,, ¢ qualquer nimero real nao negativo.

Algorithm 1 AG proposto

populacdo < (populagao inicial);

AVALIAGAO (populacao);

hallda fama < (Melhor individuo);

for gen <+ 1 to ngen do
Pais < SELEGAOPORTORNEIO(populacao);
Filhos <= VARIAGAO(Pais);
AVALIAGAO( filhos);
populacao <— SELEGAODOSMELHORES (populacao + filhos);
hallda fama < (Melhor individuo);

end for

return populacao, hallda fama

5.1.2 Espaco de busca adotado

O espacgo de busca adotado investiga encontrar uma arquitetura baseada em trés
tipos de blocos de redes neurais: TCNN, CNN e LSTM. Adicionalmente outros
mecanismos e operagoes auxiliares sdo implementos como: channel attention [58],
global avarage pooling (GAP), flatten e concatenate. Ainda, a busca contempla um
bloco de rede neural totalmente conectada (Dense Neural Network - DNN). No
entanto, a unica camada estritamente obrigatéria é a camada final DNN com a
funcao de ativacao sigmoid para gerar a predicao.

A Figura 5.2 apresenta uma representagao visual do espaco de busca. Neste
fluxograma, um individuo é decodificado em uma arquitetura. O processo comeca
com a decisao de adicionar ou nao um mecanismo de atencao de canal para o primeiro
caminho. Em seguida, ha trés opcoes disponiveis: utilizar um bloco TCNN, um
bloco CNN ou nenhuma das opgoes. As operagoes GAP e flatten sao obrigatérias
somente um bloco CNN tiver sido adicionado. No segundo caminho, que é realizado
em paralelo ao primeiro, é decidido se sera implementado um mecanismo de canal
e um bloco LSTM. Apés o bloco LSTM, as operacoes GAP e flatten podem ser
aplicadas. Essas operagoes sao obrigatorias se for necessario padronizar a saida do
bloco LSTM com a do bloco TCNN ou do CNN. Se houver dois modelos em paralelo
(TCNN e LSTM ou CNN e LSTM), a operagao concatenate é acionada para juntar
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as saidas. Em seguida, é possivel adicionar um bloco DNN. Por fim, é adicionada

uma camada DNN + sigmoid para finalizar o classificador.

/ CNN

m anne| oncatenate
[0.7,1,0.3 ]_1> a ! — TCNN > Gi\P —> . — DNN —» DTN
T attention (m1,m2) . .
flatten sigmoid

m2 Channel GAP /
anne’ _p,  1stMm >+

attention flatten

Nao obrigatério.

Obrigatdrio se LSTM + TCNN ou CNN forem
positivos.

Obrigatério apenas se CNN for positivo.
Obrigatdrio.

Figura 5.2: Fluxograma do espaco de busca. Fonte: O Autor.

No presente trabalho, os blocos sdo compostos por células (ou sub-blocos), que por
sua vez sao formadas por camadas e operacoes executadas em sequéncia. A Tabela
5.1 apresenta as células e seus respectivos hiperparametros e operacoes utilizadas. Os
mecanismos de atencao de canal e a camada de classificagao binaria final DNN nao
possuem hiperparametros varidveis. Alguns hiperparametros de blocos e operacoes
podem ser variados, e as possibilidades sao mostradas na Tabela 5.2. Adicionalmente,
o otimizador (optmizer) foi variado a partir das seguintes opgdes: adam, rmsprop,

adagrad.

Tabela 5.1: células e seus respectivos hiperparametros e operagoes.

Célula hiperparametros e operacgoes

TONN normalization, nb_filters, kernel_size, activation, skip_connec-
tion, return_sequences, dropout, dilations e kernel_initializer.

CNN filters, kernel_size, batch_norm, activation, dropout, max_poo-

ling_activation e max_pooling_size.

DNN units, batch_norm, activation e dropout.

LSTM  wunits, return_sequences e dropout.

5.1.3 Codificacao das arquiteturas

Neste trabalho, além de buscar a arquitetura, visa-se ajustar os hiperparametros e o
otimizador do modelo. Com isso, as arquiteturas sao codificadas para representar a
existéncia ou ndo de mecanismos de atengao (channel attention) e blocos, bem como

os hiperparametros e o otimizador.
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Tabela 5.2: Variacoes de hiperparametros.

hiperparametros

Variagoes

actiwation (TCNN e CNN)

relu e gelu.

activation (DNN)

relu, gelu e elu.

dilations (TCNN)

[1,2,4,8,16] e [1,2,4,8,16,32]

kernel_initializer (TCNN)

glorot_uniform e GlorotNormal.

normalization (TCNN)

batch_norm, weight_norm e layer_norm.

nb_filters (TCNN) 4,56,...,64.
skip_connection (TCNN) boleano: 0,1.
return_sequences (TCNN e LSTM) boleano: 0,1.
batch-norm (DNN) boleano: 0,1.
units/filters (CNN e DNN) 4,5,6,...,512.

kernel_size (CNN e TCNN) 1,2,3,4,5.
pool_size (MaxPooling1D) 2,3,4,..,11.
units (LSTM) 4,5,6,...,64.

dropout_rate (TCNN, CNN, DNN, LSTM) 0.0,0.1,0.2,...,0.7.

Inicialmente, uma visao mais abrangente é apresentada na Figura 5.3, que re-
presenta uma arquitetura codificada. Na figura, é possivel observar que o individuo
(arquitetura codificada) é composto por dois mecanismos de atengao, quatro blocos
de redes neurais e um otimizador. No individuo, os mecanismos de atengao sao repre-
sentados por um parametro que chamaremos de Active, que indica se o mecanismo
de atencao serd acionado ou nao. Ja o otimizador ¢é obrigatério e é representado
por um unico elemento que indica qual otimizador deve ser utilizado. Quanto aos
blocos, estes sao representados por células. Cada célula é composta por um indicador
de existéncia da célula (Active), seguido dos hiperparametros referentes a célula
definidos na Secao 5.1.2, Tabela 5.1. Para uma melhor visualizacao da codificacao, a
Figura 5.4 foi gerada e apresenta um bloco DNN com uma e duas células.
[1,,T2,...,2,] que

codifica uma arquitetura. Os n elementos x; de um individuo a sao valores reais

Um individuo no AG é representado por um vetor a =

no intervalo [0,1]. Neste trabalho, um individuo possui dois elementos para cada
mecanismo de atengao (um para cada mecanismo), dez para o bloco TCNN (indicador
Active + nove hiperparametros ), 32 para o bloco CNN ((indicador Active + sete
hiperparametros ) multiplicados por quatro células), quatro para o bloco LSTM
(indicador Active + trés hiperparametros ), dez para o bloco DNN ((indicador Active
+ quatro hiperparametros ) multiplicados por duas células), e um para o otimizador,

totalizando 58 elementos.
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Arquitetura codificada

A

Attention m1  Attention m2 Bloco TCNN Bloco CNN Bloco LSTM Bloco DNN Otimizador

Figura 5.3: Representagao da visao macro de uma arquitetura codificada. Na figura,
atencao m1 é o mecanismo channel attention a ser aplicado antes do bloco TCNN ou
CNN e atencao m2 é o mecanismo de atencao a ser aplicado antes do bloco LSTM.
Fonte: O Autor.

Bloco DNN com uma célula
Bloco DNN

Active units batch_norm activation dropout_rate

Indicativo de
existéncia da
célula

hiperparametros

Bloco DNN com duas células
Bloco DNN

Active units batch_norm activation dropout_rate Active units batch_norm activation dropout_rate

Indicativo de . . Indicativo de . .
existéncia da hiperparametros existéncia da hiperparametros

célula célula

Figura 5.4: Representacao da bloco DNN com uma e duas células. Fonte: O Autor.

5.1.4 Decodificacao das arquiteturas

Para avaliar as arquiteturas, é necessario decodificar os individuos em modelos de
redes neurais. Para isso, os elementos x; do individuo a precisam ser decodificados em
valores que representam informacoes sobre a arquitetura. No entanto, os elementos
x; representam parametros da arquitetura que variam de maneiras diferentes. Com
base nessa variacao, duas abordagens foram aplicadas para decodificagao de z;.

A primeira abordagem consiste em lidar com parametros booleanos, como o
indicador Active e o hiperparametro batch_norm do bloco DNN. Nessa abordagem,
os elementos x; sao arredondados para valores 0 ou 1, utilizando a fun¢ao round.
Dessa forma, y; =0 se z; < 0.5 e y; =1 se x; > 0.5.

J& a segunda abordagem ¢ utilizada para lidar com parametros numéricos, como
o hiperparametro numero de filtros (nb_filters) em cada camada de convolugao do
TCNN, e parametros categéricos, como as funcoes de ativacao (activation). Para
os parametros numéricos, os elementos x; sao escalados para o intervalo apropriado
por meio de uma fun¢ao de mapeamento que denominamos map. Por exemplo, o
valor de dropout_rate é escalado para um valor de y; no intervalo apropriado para
a rede neural em questao, como [0,0.7]. J& para os parametros categdricos, como
a activation, o processo é semelhante, em que valores proximos de 0 representam
indices mais a esquerda na lista de opgoes e valores préximos de 1 representam opgoes
mais a direita na lista. A Figura 5.5 apresenta um exemplo de decodificagao dos

elementos para um bloco DNN.
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Além disso, para uma compreensao mais abrangente dos processos de codificacao e
decodificagao das arquiteturas, foram criadas duas imagens ilustrativas. A Figura 5.6
mostra a representacao de um individuo codificado, enquanto a Figura 5.7 apresenta

a arquitetura correspondente.

Bloco DNN com uma célula

Bloco DNN
Active units batch_norm activation dropout_rate
0.6 0.314 0,7 0.055 0.841
C K v
g g
Indicativo de . N
existéncia da hiperparametros
célula
e map(valor, min, max)
e Active = round(0.6) = 1
e batch_norm = round(0.7) = 1
e units = map(0.314, 4, 512) = 164
e dropout_rate = map(0.841, 0.0, 0.7) =0.5
e activation = map(0.055, 0, 2) =relu

Figura 5.5: Exemplo decodificagao de elementos em um bloco DNN. Fonte: O Autor.

5.2 Metodologia Experimental

Nesta secao é descrito a implementacao dos modelos, os passos de preparacao
realizados no conjunto de dados, a estratégia de balanceamento dos dados, as
configuragoes da busca de arquitetura neural e otimizacao de hiperparametros e as

métricas de avaliacoes aplicadas neste trabalho.

5.2.1 Implementacao dos Modelos

Os modelos XG-Boost e Floresta Aleatdria, considerados estado-da-arte para proble-
mas de predicao com dados tabulares, foram selecionados para a comparagao com
o modelo desenvolvidos aqui neste trabalho. A linguagem de programacao Python
foi utilizada para o desenvolvimento dos algoritmos. Os modelos de redes neurais
artificiais foram construidos a partir da API Keras da biblioteca Tensorflow a e bibli-
oteca Keras-TCN [46]. Os modelos Floresta Aleatéria foram implementados a partir
da biblioteca de aprendizado de maquina scikit-learn [43] pelo algoritmo ensemble
RandomForestClassifier. Ja os modelos XG-Boost pelo algoritmo XGBClassifier da

biblioteca XGBoost[11] (com objective binary:logistic e eval_metric logloss).
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Atengdom1 = Atengdo m2

Active Active

0.2 0.16

Active | Normalization | nb_filters | kernel_size | activation | use_skip_connections | return_sequences | dropout rate | dilations | kernel_initializer

0.75 0.8 0.48 0.1 0.75 1.0 0.0 0.857 0.5 0.0
Bloco CNN
Active
0.2
Bloco LSTM
Active
0.15
Bloco DNN
Active | units | batch_norm | activation = dropout _rate | Active | units | batch_norm | activation @ dropout rate
06 |0.314 0.7 0.055 0.841 0.88 | 0.861 1.0 0.14 0.502
Otimizador
0.197

Figura 5.6: Exemplo de individuo codificado. Na figura, para uma melhor visualizagao,
os hiperparametros dos blocos nao ativados pelo individuo (CNN e LSTM) foram
omitidos. Fonte: O Autor.

5.2.2 Pré-processamento dos dados

O conjunto de dados passou por um processo de pré-processamento. Os valores
ausentes foram substituidos por zero, para atributos de atividade e monetarios quando
o cliente nao realizou nenhuma transacao servigo naquela semana. Para os atributos
de frequéncia, os valores ausentes foram representados pelo pior caso da janela (sete
dias) quando nenhuma transagao do servigo foi encontrada naquela semana. J&
para os atributos de recéncia, os valores ausentes da semana mais distante foram
substituidos pelo pior caso da janela e o restante foi calculado recursivamente dado
o valor da semana anterior mais o pior caso. Os clientes que nao usaram nenhum
servico durante o periodo de observacao da rotulagem foram removidos considerados
clientes fantasmas dada a abordagem baseada em recéncia e frequéncia. Por fim, os

dados foram normalizados entre 0 e 1.

5.2.3 Estratégia para contornar o desbalanceamento dos

conjuntos de dados

O conjuntos de dados apresentou um alto desbalanceamento das classes, o que é

natural. A discrepancia na distribuicao das classes pode impactar o desempenho
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nb_filters = 32 Dense (units = 164)

Activation (activation = relu)

kernel_size =3

BatchNormalization

activation = gelu
Entrada Dropout (rate = 50.00) ——‘ Saida ‘
dropout_rate = 59.99%

Dense (units = 442)

Return sequences = False

Activation (activation = gelu)

Skip C ti =T
b “onnechions = True Dropout (rate = 13.82%)

Dilations = [1, 2, 4, 8, 16] Dense (units = 1, activation = sigmoid)

kernel initializer = glorot_uniform

use_layer_norm = True

Figura 5.7: Exemplo arquitetura correspondente ao individuo apresentado na Figura
5.6. Fonte: O Autor.

dos modelos de machine learning, uma vez que eles tém a tendéncia de adquirir um
maior conhecimento sobre as classes majoritdrias, encontrando dificuldades para lidar
com as classes minoritarias. Para contornar o desbalanceamento, uma combinagoes
de técnicas foi aplicada para a particao de treinamento dos dados: subamostragem
aleatéria de 50% das instancias da classe majoritaria, combinada com compensacao
por meio da técnica compute_sample_weight do scikit-learn que usa os valores dos
rotulos para ajustar pesos inversamente proporcionais as frequéncias das classes nos
dados. No dataset, a classe 0 contou com 853683 instancias enquanto a classe 1 com
82645 instancias. Apds o pré-processamento e subamostragem, o conjunto de dados
completo (dataset de experimento) contém 936328 instancias em que 853683 sao

instancias de clientes nao desligados e 82645 sao instancias de clientes desligados.

5.2.4 Particionamento do conjunto de dados para NAS e
HPO

Com o objetivo de investigar a influéncia da quantidade de dados na busca de
arquitetura e otimizacao de hiperparametros, foram extraidas diferentes particoes do
dataset de experimento, denominadas datasets de busca. As porcentagens de dados
extraidas foram 10%, 20%, 30% e 40%. Para criar os particionamentos, utilizou-se o
método de divisao estratificada StratifiedShuf fleSplit da biblioteca scikit-learn,

que realiza as divisoes preservando a proporcao de amostras para cada classe.

5.2.5 Meétricas de desempenho

Métricas de avaliacao utilizadas sao:
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Acuricia:

A (VP+VN)
cc =
VP+FN+VN+ FP
Sensibilidade:
g VP
6= ——
(VP+ FN)
Especificidade:
s — VN
*T(FPLVN)
Precisao:
Pr— VP
"T WP+ FP)
Taxa de Falso Positivos:
FP
TEP = VN +FP
F-score: P Se)
r X Se
F— =2 X —~
score X (Pr+ 50)

em que F'N o nimero de falsos negativos; F'P o numero de falsos positivos; VN o

nimero de verdadeiros negativos; V' P e; nimero de verdadeiros positivos.

5.2.6 Busca exaustiva de hiperparametros

Os hiperparametros dos modelos XG-Boost e Floresta Aleatoria foram ajustados
usando o algoritmo GridSearchC'V da biblioteca scikit-learn. O objetivo da busca é
de obter o maior F-score dispondo o dataset de busca rotulados, divididos em 80%
treino e 20% teste em uma validagao cruzada interna de 3 k-folds. As variagoes e os
hiperparametros para o modelos XG-Boost e Floresta Aleatoria sao apresentadas na
Tabela 5.3.

As configuragoes de hiperparametros e f-Score encontrados durante a avaliacao,
utilizando as técnicas XG-Boost e Floresta Aleatoria para os diferentes particiona-

mentos, estao apresentados nas Tabelas 5.4 e 5.5.

5.2.7 ChurNAS busca

No ChurNAS, a populagao inicial é gerada por amostragem aleatéria uniforme,
adicionando a arquitetura proposta em [2], bem como trés varia¢oes da mesma. As
probabilidades de cruzamento e mutacao sao definidas como 0.3 e 0.02, respectiva-
mente. O objetivo da busca é maximizar o F-Score, e para isso, os individuos sao
decodificados em arquiteturas e avaliados por uma funcao de avaliacao. A populacao

tem tamanho 30 e o nimero maximo de geragoes ¢ 40. O algoritmo é executado a
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Tabela 5.3: Variacoes de hiperparametros para busca exaustiva.

Algoritmo hiperparametros Variagoes
mian_child_weight (1, 5, 10)
gamma (0.5, 1, 1.5, 2)
XG-Boost subsample (0.6, 0.8, 1.0)
colsample_bytree (0.6, 0.8, 1.0)
maz_depth (2,4,6,8, 10)

n_estimators

(200,300,400,500)

criterion

(gini, entropy)

Floresta Aleatéria maz_features

(sqrt,log2, 4,5,6,7,8)

maz_depth

(5,10,15,20,25)

bootstrap

(True, False)

Tabela 5.4: Configuracoes de hiperparametros encontrados pelo GridSearchCV para
a técnica XG-Boost nos diferentes particionamentos do conjunto de dados. Na tabela,
o F-Score é a média da métrica para os k-folds nos dados de teste. Fonte: O Autor.

colsample_bytree  gamma max_depth min_child_weight subsample F-Score
10% 0.8 1.5 6 10 1 35.64
20% 0.8 2 6 10 1 35.83
30% 0.8 1 6 10 1 35.92
40% 1 1 6 10 1 36.43

cada 10 geragoes e, caso nao haja melhora do F-Score maximo (considerando trés
digitos), a execugao ¢é finalizada. Assim, o ChurNAS pode pesquisar um total de
1200 arquiteturas de rede.

Para avaliacao, o dataset de busca foi dividido em 80% treino e 20% teste. Cada
individuo ¢ treinado por 50 épocas, batch_size de 64 e taxa de aprendizagem de 0.001.
Ap6s treinado, o modelo gera as predigoes para particao de teste dos dados e extrai
o valor de F-Score que sera retornado para o algoritmo genético.

O ChurNAS executou 40 geragoes para as particoes de 10% e 40% do conjunto de
dados, e 20 geracoes para a particao de 20%. J4 para a particao de 30% do conjunto
de dados, foram realizadas 30 geracoes. As Figuras 5.8, 5.9, 5.10 e 5.11 apresentam as
arquiteturas encontradas, os hiperparametros selecionados, o otimizador utilizado, o
numero de parametros treinaveis dos modelos e o f-Score obtido durante a avaliacao
do ChurNAS.
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Tabela 5.5: Configuragoes de hiperparametros encontrados pelo GridSearchCV para
a técnica Floresta Aleatoria nos diferentes particionamentos do conjunto de dados.
Na tabela, o F-Score é a média da métrica para os k-folds nos dados de teste. Fonte:

O Autor.

bootstrap  criterion maz_depth — max_features n_estimators F-Score
10%  False entropy 15 log2 500 34.01
20% True gini 15 log2 500 34.39
30%  False gini 15 sqrt 300 34.09
40%  False gini 20 log2 500 34.55
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Figura 5.8: Representacao da melhor arquitetura e hiperparametros encontrados
pelo ChurNAS com o dataset de busca com 10% dos dados. Fonte: O Autor.

5.2.8 Treinamento dos Modelos

Os modelos encontrados pelo ChurNAS e pelo GridSearchC'V foram treinados usando

um esquema de validacao cruzada estratificada de 5 k-folds. Para cada k-fold, o

conjunto de dados do experimento foi dividido em 80% para treinamento e 20% para

teste. Para os modelos selecionados pelo ChurNAS, foram utilizadas 150 épocas,

tamanho de lote (batch_size) de 64 e taxa de aprendizagem de 0,001. As métricas

avaliadas para todos os modelos sao a média das métricas obtidas em todos os k-folds.
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Figura 5.9: Representacao da melhor arquitetura e hiperparametros encontrados
pelo ChurNAS com o dataset de busca com 20% dos dados. Fonte: O Autor.
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Figura 5.10: Representagao da melhor arquitetura e hiperparametros encontrados
pelo ChurNAS com o dataset de busca com 30% dos dados. Fonte: O Autor.
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Figura 5.11: Representagao da melhor arquitetura e hiperparametros encontrados
pelo ChurNAS com dataset de busca com 40% dos dados. Fonte: O Autor.
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Capitulo 6
Resultados, Discussoes

As questodes de pesquisa deste estudo sao: (i) Os métodos de busca de arquitetura
neural podem selecionar arquiteturas mais eficientes para modelos de aprendizagem
profunda na previsao de desligamento de clientes no servi¢o financeiro? e (ii)
A quantidade de dados utilizados na busca de arquitetura neural influencia na
arquitetura selecionada e, consequentemente, no desempenho do modelo? O objetivo
dos experimentos realizados é responder a essas perguntas. Para responder a primeira
questao, foram gerados a Tabela 6.1 e as Figuras 6.1a, 6.1b e 6.3. Em relacao a segunda
questao, o grafico representado na Figura 6.3 fornece informagoes fundamentais para
a resposta.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a secao 6.1 apresenta os resulta-
dos do experimento; a secao 6.2 apresenta uma breve discussao dos resultados; e na

secao 7.2 sao apresentadas sugestoes de pesquisas futuras em aberto.

6.1 Resultados

Com o objetivo de verificar o desempenho dos modelos no conjunto de dados completo
(dataset de experimento), os modelos selecionados por meio da busca exaustiva de
hiperparametros, conforme descrito na se¢ao 5.2.6, e pela abordagem de busca de
arquitetura neural ChurNAS, como descrito na se¢ao 5.2.7, para cada particionamento
definido na secao 5.2.4 treinados de acordo com a sec¢ao 5.2.8. Um sumario do resultado
experimental para os modelos encontrados pode ser visto na Tabela 6.1.

No experimento realizado com uma particao de 10%, o modelo Churnet superou
todos os outros classificadores em todas as métricas, com destaque para a sensibilidade,
que atingiu 58,89%. Na partigao de 20%, o modelo FA obteve destaque na métrica de
sensibilidade, atingindo 56,84%, enquanto o modelo Churnet apresentou resultados
superiores em todas as outras métricas. Ja na particao de 30%, tem-se destaque
para a técnica FA na métrica de sensibilidade, alcancando 57,58%, mas novamente o

modelo Churnet apresentou resultados superiores nas demais métricas. Finalmente,
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Tabela 6.1: Comparacao entre médias das métricas e desvio padrao obtidos, pelos
XG-Boost, FA (Floresta Aleatéria) e Churnet (modelos encontrados pelo ChurNAS).
As porcentagens indicadas em parénteses seguidas do nome do modelo indicam o
particionamentos dos dados (porcentagem de dados do dataset de busca) utilizadas
para realizar a NAS para o churnet e HPO para os outras técnicas.

Modelo Acc Se FEs TFP Pr F-Score

FA (10%) 80.02(0.1)  57.81(0.36)  82.17(0.1)  17.83(0.1)  23.89(0.16)  33.81(0.22)
XG-Boost (10%) 82.53(0.15) 57.29(0.31)  84.97(0.16)  15.03(0.16)  26.95(0.24)  36.66(0.25)
Churnet (10%)  83.06(1.27) 58.89(2.19)  85.4(1.6)  14.6(1.6)  28.2(1.56)  38.08(0.93)
)

(

FA (20%) 80.56(0.1)  56.84(0.42)  82.86(0.14) 17.14(0.14)  24.3(0.11)  34.04(0.15
XG-Boost (20%) 82.53(0.15)  57.31(0.34)  84.97(0.16)  15.03(0.16)  26.96(0.25)  36.67(0.2)
Churnet (20%)  84.33(1.14)  54.06(2.47) 87.26(1.48) 12.74(1.48) 29.23(1.42)  37.89(0.67)
)

(
FA (30%) 80.84(0.17) 57.58(0.36)  83.1(0.21)  16.9(0.21)  24.8(0.19)  34.67(0.4)
XG-Boost (30%) 82.51(0.01)  57.3(0.44)  84.95(0.13) 15.05(0.13)  26.93(0.16)  36.64(0.2)
Churnet (30%)  83.26(1.54) 55.68(3.07)  85.93(1.98) 14.07(1.98) 27.87(1.88)  37.05(0.97)
FA (40%) 82.49(0.15)  54.04(0.48)  85.24(0.16) 14.76(0.16) 26.17(0.27)  35.27(0.32)
XG-Boost (40%) 82.54(0.19)  57.09(0.44)  85.0(0.21)  15.0(0.21)  26.93(0.28)  36.6(0.3)
Churnet (40%)  88.6(0.63) 53.55(2.84) 91.99(0.95) 8.01(0.95) 39.41(1.72) 45.33(0.51)

na particao de 40%, o XG-Boost se destacou na métrica de sensibilidade, com 57,09%,
mas o modelo Churnet apresentou métricas superiores de especificidade (91,99%),
precisao (39,41%) e F-Score (45,33%), superando todos os outros modelos em todos
os particionamentos.

O modelo encontrado pelo ChurNAS no particionamento 40% supera os FA e
XG-Boost em 5 das 6 métricas extraidas considerando todas versoes de modelos
criadas por HPO. Considerando o melhor modelo de cada técnica, as curvas de
Precisao x Sensibilidade foram geradas, e indicam o compromisso entre a precisao
e a sensibilidade (ver Figura 6.1a). Adicionalmente, foram geradas as curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic), e apresenta a performance entre as taxas de
verdadeiro positivo e falso positivo (ver Figura 6.1b). Em ambos os graficos, o modelo
Churnet sobrepoem os outros dois modelos na maioria dos limites.

Respondendo, portanto, a questao (i) foram geradas curvas de F-Score para
os modelos encontrados pelo ChurNAS e HPO em diferentes conjuntos de dados
(ver Figura 6.2). E importante notar que os modelos encontrados pelo ChurNAS
apresentaram um desempenho superior as técnicas tradicionais ajustadas pelo HPO.
Isso foi confirmado pelo fato de que as curvas dos modelos ChurNAS se sobrepuseram
as curvas do XG-Boost e FA em todos os particionamentos do conjuntos de dados. O
resultado obtido sugere que as técnicas NAS sao eficientes na selegao de arquiteturas
adequadas para modelos de aprendizagem profunda na previsao de desligamento de
clientes no setor financeiro. Além disso, a abordagem genética para NAS parece ser
um caminho promissor para resolver o problema de identificacao de clientes propensos

a deixar a empresa no setor financeiro.
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Figura 6.1: Nos graficos sao apresentados as curvas para os 5 k-folds e em destaque a
curva média para os trés modelos. No grafico (b) o valor entre parenteses representa
a area sobre a curva ROC média do modelo. Fonte: O Autor.

6.2 Discussoes

Para investigar com mais profundidade os modelos encontrados pelo ChurNAS nos
diferentes particionamentos do conjunto de dados, criamos um grafico de barras (ver
Figura 6.3) que relaciona a quantidade de parametros treindveis com o desempenho
dos modelos em termos de F-Score. No gréfico, é possivel observar que o modelo
que implementa um bloco TCNN, o Churnet (40%), possui o maior ntmero de
parametros treindveis, enquanto o modelo que implementa um bloco LSTM (Churnet
10%) tem um nimero consideravelmente menor de parametros treinaveis.

O numero de parametros treinaveis dos modelos selecionados pelo ChurNAS,
neste trabalho, esta relacionado com o tamanho da amostra utilizada na busca
por arquiteturas neurais. Na particao de 10%, a segunda arquitetura com maior
capacidade de aprendizado foi selecionada. Para as particoes de 20% e 30%, o
algoritmo genético selecionou arquiteturas ainda menores. Esses modelos obtiveram
um desempenho inferior ao encontrado na particao de 40% do conjunto de dados,
indicando uma convergéncia para regioes sub-6timas de arquiteturas. Isso pode ser
atribuido ao aumento do tamanho da amostra de dados juntamente com a quantidade
relativamente pequena de épocas aplicadas na funcao de avaliacao, o que favorece
modelos com menor nimero de parametros treinaveis a chegar mais proximo do seu
pico de aprendizado. No entanto, quando 40% do conjunto de dados foi utilizado
na busca, as arquiteturas com menor nimero de parametros treinaveis nao foram
capazes de superar as arquiteturas com maior capacidade de armazenamento de
informacoes dos clientes. Isso destaca a influéncia da quantidade de dados na escolha
da arquitetura e no desempenho do modelo, respondendo, assim, a questao de

pesquisa (ii).
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Figura 6.2: Curva de F-Score por modelo encontrados em diferentes particionamentos
do conjunto de dados. Fonte: O Autor.

Em relacao as arquiteturas, constatou-se que os modelos que incorporaram um
bloco TCNN (Churnet (40%)) e LSTM (Churnet (10%)) alcangaram melhores resul-
tados. E valido ressaltar que o modelo com a rede TCNN apresentou desempenho
significativamente superior. Isso pode ser atribuido a utilizacao de camadas convolu-
cionais para extrair caracteristicas e a arquitetura em cascata, que permite o fluxo
de informagodes entre as camadas nas redes TCNN. Por outro lado, a LSTM é mais
adequada para modelar relagoes temporais complexas em sequéncias longas, o que
nao se aplica aos dados utilizados neste estudo. Uma possivel explicacao adicional
estd relacionada a capacidade dos modelos. Conforme evidenciado na Figura 6.3,
o modelo com uma camada LSTM possui consideravelmente menos parametros
treindveis em comparacao com o modelo com bloco TCNN.

A abordagem proposta neste estudo apresenta algumas limitagoes que devem ser
mencionadas. Embora os métodos de busca de arquitetura neural possam automatizar
0 processo, ainda existe um viés humano presente na definicao manual do espaco
de busca, o que pode limitar as possibilidades de arquiteturas representadas. Além
disso, a definicao empirica das configuragoes do espaco de busca, como a quantidade
maxima de camadas em cada bloco e os hiperparametros selecionados e suas variagoes,
pode afetar a escolha dos blocos e o desempenho do modelo. E importante lembrar
que as arquiteturas disponiveis também sao limitadas pela abordagem proposta neste
estudo. Outra limitacao a ser considerada é que o algoritmo ChurNAS foi projetado
especificamente para conjuntos de dados sequenciais e, portanto, nao é adequado
para outras configuragoes de conjuntos de dados, como os tabulares, que sao comuns
em tarefas de predicao de desligamento de clientes.

Por fim, é relevante destacar que o modelo que obteve os melhores resultados é
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Figura 6.3: Grafico de relacao entre F-Score e parametros treinaveis. Fonte: O
Autor.

uma versao especializada de uma rede convolucional. As redes convolucionais sao
altamente vantajosas para a industria devido a sua facilidade de paralelizacao e
compatibilidade com aceleradores de hardware, como GPUs e TPUs. Além disso,
a manutencao do modelo pode ser facilitada por meio de treinamento online em
mini-lotes e transferéncia de aprendizagem. Isso possibilita a criagao de um pipeline

automatizado para a atualizagdo constante dos modelos de forma facil e eficiente.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

No competitivo mercado das empresas financeiras, prever o desligamento de clientes
¢é essencial para manter os mais valiosos, aumentar os lucros e fornecer servigos
competitivos. Este estudo apresenta uma metodologia baseada em séries temporais
que permite generalizar o comportamento do cliente em diferentes periodos e uma
abordagem personalizada de rotulacao que considera o padrao de uso de cada cliente,
usando dados reais fornecidos por um provedor de servicos financeiros.

Este trabalho representa uma extensao da pesquisa anterior [2] conduzida pelos
autores, na qual foi investigada uma abordagem temporal para a previsao de desliga-
mento de clientes usando um conjunto de dados menos expressivo. Além disso, os
autores utilizaram um modelo baseado em TCNN desenvolvido manualmente para
gerar as predicoes e avaliar a metodologia.

No presente estudo, realizamos melhorias no conjunto de dados e na rotulagem
com o objetivo de aprimorar a eficiéncia das previsoes. Entretanto, essas alteracoes
tornaram o problema consideravelmente mais complexo. Diante disso, optamos
por substituir a busca por uma arquitetura neural manual por uma abordagem
automatizada, a qual denominamos ChurNAS.

O ChurNAS é a principal contribuicao deste estudo. O modelo Churnet gerado
pelo ChurNAS teve um desempenho superior aos métodos tradicionais XG-Boost e
Floresta Aleatéria com ajuste de hiperparametros, com F-Score de 45,33%. Além
disso, o estudo discute a influéncia da quantidade de dados e da capacidade dos
modelos no desempenho dos mesmos.

O ChurNAS juntamente com a abordagem temporal de extragao de atributos
oferecem um caminho promissor para o gerenciamento de clientes desligados. Com
essa metodologia implementada como uma ferramenta de auxilio na tomada de

decisoes, as empresas podem tomar medidas proativas para evitar o desligamento
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de clientes valiosos e manter sua base de clientes de forma eficaz. Isso pode levar
a uma maior satisfacao do cliente, fidelizagao e, em tultima anélise, a uma maior

lucratividade para a empresa no futuro.

7.2 Trabalhos Futuros

Uma possivel abordagem de trabalho futuro seria explorar mais as possibilidades das
redes TCNN e LSTM, uma vez que as camadas neurais que consideram a causalidade
dos dados obtiveram melhores resultados do que as redes CNN unidimensionais
causais tradicionais. Isso poderia ajudar o modelo a convergir para regides de redes
mais eficientes e reduzir o custo computacional da busca.

Seria ainda mais interessante explorar informacoes cadastrais da conta do cliente,
que poderiam ser utilizadas para gerar novos atributos que comporiam um conjunto
de dados auxiliar. Por exemplo, é possivel considerar o ntimero total de usuarios
na conta, a data de aniversario, a profissao informada, se o cliente é estrangeiro, o
DDD do celular e o tempo gasto em ligagoes de atendimento na instituicao financeira.
Dessa forma, seria possivel ampliar o espago de busca do ChurNAS para agregar
camadas de redes paralelas especializadas em classificagao de dados tabulares, como
a TabNet [4], e combind-las com as redes TCNN e/ou LSTM para gerar um modelo
mais robusto e preciso.

Outro ponto relevante a ser investigado é a aplicacao de métodos de Inteligéncia
Artificial Explicavel (Explainable Artificial Intelligence XAI) para aprimorar a
compreensao dos modelos de aprendizado de méaquina e tornar suas saidas mais
interpretaveis. Os métodos de XAl possibilitam explicar o conhecimento adquirido
pelo modelo e fornecer informagoes adicionais que podem ser relevantes para a tomada
de decisao [47]. Em particular, tais informagbes podem ser tteis para campanhas de
retencao de clientes propensos a desligar. Portanto, o estudo dos métodos de XAI
pode agregar informacoes valiosas para o aprimoramento dessas campanhas.

Por fim, é importante também investigar o desempenho da metodologia utili-
zada em diferentes cenarios, nao se restringindo apenas ao problema de prever o

desligamento de clientes e dados reais.
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