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Resumo

A existéncia de diversos canais de interacao com o cliente gera um desafio na escolha
do canal mais adequado nas diversas jornadas negociais nas organizacoes. Um banco
brasileiro pretende prover as melhores experiéncias para os seus clientes. Para tal, de-
seja criar uma estratégia de abordagem hiper personalizada em suas jornadas negociais,
de forma a antecipar desejos e necessidades dos consumidores de produtos e servigos
oferecidos pela organizacao. Uma das alternativas de personalizacdo de abordagens é a
implementagao de um modelo Nezt Best Action (NBA), entregando a melhor mensagem,
no momento mais adequado, pelo melhor canal de interagao com o cliente. Este trabalho
se propos a modelar o comportamento de clientes bancarios utilizando técnicas de Miner-
acao de Dados a fim de elaborar um modelo de previsao para o melhor canal de interacao
no relacionamento negocial, de forma a atender a demanda da organizac¢do por maior
eficiéncia operacional no envio de mensagens. Os dados utilizados incluem informacgoes
cadastrais, demogréficas, comportamentais e histéricos de interacoes, de forma a repre-
sentar de forma tnica e individual cada cliente em seu relacionamento com a empresa,
provendo assim cumprimentos a tomada de decisao do canal mais adequado para a abor-
dagem. Foram comparadas abordagens probabilisticas, arvores de decisao, combinacao
de algoritmos e uso de redes neurais em modelos binarios e multi classe, obtendo como
resultado final uma acuracia de 0.9196, AUC de 0.9873, precisao de 0.9218 e F1 de 0.9197

em um modelo multi classe implementado com o algoritmo Random Forest Classifier.

Palavras-chave: Canais de Interacao, Proxima Melhor Ac¢ao, hiper personalizacao, rela-

cionamento com cliente, indtstria financeira
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Abstract

The existence of several channels for interacting with customers creates a challenge in
choosing the most appropriate channel for the various business journeys in organizations.
A Bragzilian bank intends to provide the best experiences for its customers. To this end, it
wants to create a hyper-personalized approach strategy for its business journeys, in order
to anticipate the desires and needs of consumers of products and services offered by the
organization. One of the alternatives for personalizing approaches is the implementation
of a Next Best Action (NBA) model, delivering the best message, at the most appropriate
time, through the best channel for interacting with the customer. This work proposed
to model the behavior of bank customers using Data Mining techniques in order to de-
velop a prediction model for the best interaction channel in the business relationship,
in order to meet the organization’s demand for greater operational efficiency in sending
messages. The data used includes registration, demographic, behavioral and interaction
history information, in order to uniquely and individually represent each customer in their
relationship with the company, thus providing support for the decision-making process
regarding the most appropriate channel for the approach. Probabilistic approaches, deci-
sion trees, combination of algorithms and use of neural networks in binary and multi-class
models were compared, obtaining as a final result an accuracy of 0.9196, AUC of 0.9873,
precision of 0.9218 and F1 of 0.9197 in a multi-class model implemented with the Random

Forest Classifier algorithm.

Keywords: Interaction Channels, Next Best Action, hyper personalization, CRM, finan-

cial industry
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Capitulo 1
Introducao

Proporcionar experiéncias positivas em jornadas negociais é um diferencial para as
empresas em um mercado competitivo e global. Um banco brasileiro pretende ser a em-
presa que proporciona a melhor experiéncia para os seus clientes. Como estratégia para
alcangar este objetivo, destaca-se a criacao de abordagens hiper personalizadas em suas
jornadas negociais, de forma a antecipar desejos e necessidades dos consumidores em seus
produtos e servigos. Para personalizar a abordagem ao cliente, um sistema de recomen-
dacdo Next Best Action (NBA) mostra-se aderente a expectativa da empresa, prevendo a
proxima a¢ao mais promissora na jornada negocial para cada cliente, fornecendo a men-
sagem certa, na hora e no canal mais adequado [1]. Contudo, a escolha do canal de
interacdo mais adequado é uma tarefa desafiadora para a organizagao, que conta com
diversas opgoes de canais. A partir dos dados cadastrais, demograficos, comportamentais
e histéricos de interacoes com seus clientes, pretende-se elaborar um modelo preditivo que
forneca a organizacdo um ranqueamento dos canais mais adequados para interagdo com

um determinado cliente, contribuindo com a estratégia NBA.

1.1 Definicao do Problema

Para a implementacdo de um modelo NBA, uma abordagem utilizada pelo mercado
[2, 3] é a criacdo de uma arquitetura composta pela combinacao de outros modelos que
entreguem a mensagem mais adequada para o cliente, no instante e canal mais adequado,
e isso envolve a combinacao de diferentes modelos de propensao ao consumo de produtos
e servigos, modelos de reten¢do e prevencao a evasao de clientes e modelos que tracem o
momento de vida do cliente, propensao ao uso de canais e modelos de abordagem baseados

em geolocalizagao. A Figura 1.1 representa uma abstracao da arquitetura de um modelo
NBA.
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Figura 1.1: Arquitetura de Um Modelo NBA.

Segundo a Federagao Brasileira de Bancos (FEBRABAN), os canais de atendimento

podem ser classificados ! em (1) Canais Digitais, (2) Canais Telefonicos e (3) Canais

Presenciais. Nesta classificacdo estao canais como Internet Banking e APPS Bancarios,

Centrais de Atendimento e Agéncias, conforme se observa na Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Canais de Atendimento

Tipo Canal

Digital Internet Banking

Digital APPS Bancarios

Digital Redes Sociais

Digital Caixas Eletronicos

Telefonico Central de Atendimento

Telefonico Servico de Atendimento ao Consumidor
Telefonico Ouvidoria

Presencial Agéncias

Presencial Correspondentes

Na Pesquisa FEBRABAN de Tecnologia Bancaria 2022 [4], o volume de transagoes em

canais digitais é crescente nas institui¢does bancarias do Brasil, sendo que atualmente, 7

em cada 10 transagoes sao realizadas por meio de canais como Mobile e Internet Banking.

O problema abordado neste trabalho trata, portanto, de melhorar o processo de co-

municacao com o cliente, racionalizando o uso de recursos tecnolégicos para a entrega de

mensagens em canais digitais.

Disponivel em: https://portal.febraban.org.br/pagina/3055/30/pt-br/canais-de-atendimento




1.2 Justificativa

A existéncia de diversos canais de interacdo no banco em questao é uma facilidade
ofertada aos clientes, tornando a empresa presente na vida e nos meios de comunicacao
mais utilizados pelas pessoas. Sao cerca de 40 canais, entre fisicos e digitais. Esta facili-
dade diminui o atrito nas interagoes mas pode gerar dificuldades em capturar a atengao
do cliente em um determinado meio de comunicagdo. Portanto, definir uma ordem de
prioridade no uso de canais para a entrega de comunicacoes, de forma personalizada ao

interlocutor é um grande desafio para a empresa.

1.3 Hipobtese

A partir dos dados cadastrais, demograficos, comportamentais e histéricos de intera-
¢oes de clientes bancarios, esta pesquisa pretende modelar um perfil de propensao ao uso
dos canais de comunicagao providos pela empresa, predizendo assim, de forma persona-
lizada para cada cliente, a efetividade de uma agao de comunica¢gdo em um determinado
canal de abordagem. Este modelo classificador de efetividade da abordagem em canais po-
dera ser utilizado como componente de um modelo de NBA para a organizacao. Assume-
se neste trabalho portanto, a hipétese de que o uso de modelos personalizados permitem

aprimorar a relacao da empresa com o cliente e aumentar o sucesso das abordagens.

1.4 Objetivos

Esta pesquisa busca identificar o melhor canal de interacdo com um determinado
cliente bancario, com base na predi¢ao do sucesso da abordagem, a partir de informacoes
de perfil e historicos de interacdo para composicao de um modelo final de NBA em um
banco brasileiro. Este trabalho pretende utilizar uma abordagem de Mineragao de Dados

para inferir o melhor canal de interacao com o cliente.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo hiper-personalizado para a verificacdo do sucesso de abor-
dagens em um canal de interacao a fim de prover a melhor experiéncia para os clientes

utilizando aprendizado de maquinas.

1.4.2 Objetivos Especificos

De forma a conduzir este trabalho, objetiva-se especificamente a:



o Realizacdo de benchmark entre diferentes abordagens de modelagem utilizando téc-

nicas probabilisticas;

» Realizacao de benchmark entre diferentes abordagens de modelagem utilizando redes

neurais;

o Comparacao dos resultados obtidos dentre as abordagens de modelagem e técnicas

utilizadas;

1.5 Contribuicoes

No aspecto tecnologico, a contribuicao deste trabalho se destaca pela realizacao de
benchmarks que comparam diferentes abordagens e modelos para atingir objetivos espe-
cificos de negbcio. Essa pratica nao apenas oferece percepgoes sobre o desempenho de
modelos sob diferentes cendrios, como também possibilita a escolha das melhores solucoes
para demandas empresariais concretas. A inovacao potencial surge com a implementacao
de um modelo de relacionamento hiper personalizado na industria financeira. Ao per-
sonalizar a interacao com os clientes com base em suas necessidades e comportamentos
individuais, a tecnologia proposta pode aprimorar o modo como os servigos financeiros sao

oferecidos, elevando a experiéncia do cliente e promovendo maior eficiéncia operacional.

1.6 Organizacao do Trabalho
Este trabalho de pesquisa esta dividido nos seguintes capitulos:

o Introducao, onde esta descrita a justificativa, hipétese de pesquisa, objetivos geral

e especificos do estudo;

o Fundamentacao Tedrica, onde sao explicados conceitos e técnicas utilizadas no de-

senvolvimento do trabalho;

o Trabalhos Correlatos, onde sao listados trabalhos relacionados, trazendo métodos e

técnicas de destaque sobre o tema abordado nesta pesquisa;

e Modelo Preditivo: Melhor Canal de Interacdo, onde esta relatado o experimento

proposto no estudo;

« Conclusao, onde estao elencadas as ligdes aprendidas, resultados obtidos no trabalho

e proposta de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao abordadas técnicas e métodos, bem como conceitos-chave utili-

zados na elaboracao deste trabalho.

2.1 Aprendizado de Maquinas

O aprendizado de maquinas, é uma disciplina que se insere no campo da inteligéncia
artificial e tem se tornado um dos pilares fundamentais da computacdo moderna. Sua
esséncia reside na capacidade de sistemas computacionais aprenderem padroes, estruturas
e informagoes a partir de dados, sem uma programacao explicita. Isso é possivel por
meio da aplicacao de algoritmos e modelos estatisticos que permitem que as maquinas
aprimorem seu desempenho a medida que mais dados sao processados. O aprendizado de
maquinas encontra aplicacdo em diversos dominios, desde reconhecimento de voz e visao
computacional até previsao de mercado e diagnostico médico.

Uma das vertentes mais relevantes do aprendizado de maquinas é o aprendizado su-
pervisionado, em que os modelos sao treinados com um conjunto de dados rotulados para
realizar previsoes ou classifica¢oes. Além disso, o aprendizado nao supervisionado visa
identificar padroes ocultos e estruturas nos dados sem a necessidade de rotulos. Outras
abordagens incluem o aprendizado por reforco, no qual os agentes de aprendizado inte-
ragem com um ambiente para otimizar agoes, e o aprendizado profundo, que se vale de
redes neurais profundas para modelar representacoes complexas e de alto nivel dos dados.

O campo do aprendizado de maquinas é dindmico, com pesquisas em constante evo-
lugdo, e suas aplicagoes continuam a se expandir, moldando significativamente a forma
como as organizagoes processam informacoes e tomam decisdoes em um mundo cada vez

mais orientado por dados.



2.2 Sistemas de Recomendacao

Os sistemas de recomendagao sao uma classe de sistemas de filtragem de informagoes
que desempenham um papel essencial na era da informagao, auxiliando os usuarios na
descoberta de contetdo relevante em uma ampla variedade de dominios, incluindo co-
mércio eletronico, entretenimento e midias sociais. Esses sistemas sao projetados para
prever as preferéncias dos usuarios, com base em seu histérico de interagoes, e fornecer
recomendacoes personalizadas. Uma das abordagens fundamentais para a construcao de
sistemas de recomendacao envolve a filtragem colaborativa, na qual as preferéncias dos
usuarios sao inferidas a partir de padroes de comportamento semelhantes entre usuarios
ou itens. Além disso, os sistemas de recomendacao podem se beneficiar do uso de técnicas
de aprendizado profundo, como redes neurais, para capturar representacoes complexas e
de alto nivel dos dados, proporcionando recomendacoes mais precisas e personalizadas.

Uma dimensao importante dos sistemas de recomendacao ¢ a explicabilidade e a ética.
A interpretabilidade dos sistemas de recomendacgao torna-se crucial, pois os usuarios exi-
gem cada vez mais compreender o raciocinio por tras das recomendagoes, garantindo
transparéncia e confianga. Questoes éticas relacionadas a privacidade e ao viés dos algo-
ritmos de recomendacao tém recebido atencao significativa, com a necessidade de abordar
preocupagoes sobre discriminacao e justica algoritmica. Os sistemas de recomendagao
representam um campo de pesquisa em constante evoluc¢ao, com desafios continuos relaci-
onados ao aprimoramento da qualidade das recomendagoes, ao equilibrio entre precisao e
explicabilidade, e a mitigacao de riscos éticos, com o objetivo de atender as necessidades

e expectativas dos usuarios de forma responsavel.

2.3 Next Best Action (NBA)

Os modelos preditivos Next Best Action (NBA ) constituem uma abordagem sofisticada
na area de aprendizado de maquina e analise de dados, direcionada a otimizacao de
decisoes em cenarios de interacao com o cliente. Esses modelos se baseiam em algoritmos
de aprendizado de maquina, como arvores de decisao, redes neurais e algoritmos de reforco,
para determinar a agao mais apropriada a ser tomada em tempo real com base no histérico
de interagoes e nas caracteristicas do cliente. A complexidade desses modelos reside na
necessidade de equilibrar a exploracao (aprendizado) e a exploracao (a¢dao) de maneira
eficaz, a fim de maximizar a recompensa esperada. Além disso, a incorporacao de técnicas
de interpretabilidade e ética é fundamental para garantir a confiabilidade e a transparéncia
dessas decisoes, principalmente em setores sensiveis, como servigos financeiros e satide. Em

ultima analise, os modelos preditivos NBA desempenham um papel vital na personalizagao



de interagoes com o cliente e na otimizagao das estratégias de engajamento, contribuindo

para o aprimoramento das relagoes e o alcance de metas empresariais.

2.4 FEnsemble

As técnicas de ensemble [5] tém sido utilizadas em aprendizado de méquina e ciéncia
de dados para melhorar o desempenho dos modelos. O ensemble objetiva combinar as
previsoes de varios modelos individuais para obter uma previsao mais precisa e confiavel.
Existem diferentes técnicas de ensemble, como bagging, boosting, stacking e blending. Cada
técnica possui suas préoprias caracteristicas e métodos de combinacao.

O Bagging (bootstrap aggregating) é uma técnica em que vérias instancias do mesmo
modelo sao treinadas em diferentes conjuntos de dados de treinamento, criados por amos-
tragem com reposi¢do dos dados originais. As previsdes dos modelos individuais sao
combinadas usando média ou voto majoritario.

O Boosting é uma técnica em que varios modelos fracos sao treinados sequencialmente,
cada um corrigindo os erros do modelo anterior. A combinacao das previsoes é feita usando
uma média ponderada.

O Stacking é uma técnica em que as previsoes dos modelos individuais sao usadas como
entrada para um modelo meta, que é treinado para prever a saida final. Isso permite que
o modelo meta capture padroes mais complexos que nao sao facilmente detectaveis pelos
modelos individuais.

O Blending é uma técnica em que varias previsoes sao combinadas usando uma média
ponderada ou voto majoritario. No entanto, ao contrario do bagging, os modelos indivi-
duais sao treinados em todo o conjunto de dados de treinamento, em vez de conjuntos de
dados amostrados.

Além disso, existem outras técnicas de ensemble, como random forests, gradient boos-
ting machines e deep ensemble, que sao variantes das técnicas basicas descritas acima.

Em resumo, as técnicas de ensemble sao uma abordagem poderosa para melhorar o
desempenho dos modelos de aprendizado de maquina e ciéncia de dados. A escolha da
técnica de ensemble depende do problema em questao e dos dados disponiveis, e é impor-
tante avaliar cuidadosamente o desempenho do modelo para garantir que a abordagem

escolhida seja a mais adequada para o problema em questao.

2.5 Redes Neurais

Uma rede neural é um modelo matematico que simula a forma como os neur6nios no

cérebro humano processam informacgoes. Ela aprende a partir de dados, ajustando seus



parametros internos para realizar tarefas especificas. Essa capacidade de aprendizado e
generalizacao faz das redes neurais uma técnica valiosa em uma variedade de aplicacoes,
desde reconhecimento de voz e imagem até tomada de decisdoes complexas baseadas em
dados.

Uma rede neural é composta por unidades interconectadas chamadas neurdnios, orga-
nizadas em camadas. Cada conexao entre neurénios tem um peso que é ajustado durante
o treinamento da rede. A camada de entrada recebe dados, que sao propagados através
das camadas ocultas até a camada de saida, onde a rede gera uma resposta. Durante o
treinamento, a rede ajusta os pesos das conexdes para minimizar a diferenca entre suas
previsoes e os valores reais, utilizando algoritmos de otimizacao. Os modelos Wide and
Deep e Deep and Cross a seguir sdo exemplos do uso de redes neurais no aprendizado de

maquinas.

2.5.1 Wide and Deep

O modelo Wide and Deep proposto por Cheng et al. [6] em 2016 tras uma abordagem
promissora para a recomendacao de melhor canal de interacdo com o cliente, proposta
neste trabalho. O modelo explora duas caracteristicas principais: a memorizag¢do, no
modelo Wide e a generalizacao no modelo Deep.

A memorizacao pode ser definida como o ato de aprender sobre a frequente ocorréncia
simultanea de elementos ou caracteristicas e aproveitar a correlagao disponivel nos dados
historicos. A generalizagdo, por outro lado, é baseada na transitividade da correlagao e
explora novas combinagoes de recursos que nunca ou raramente ocorreram no passado.

Trata-se da combinacao portanto de dois modelos, o primeiro, baseado em um mo-

delo linear generalista, o segundo baseado em Deep Learning, conforme representado na

Figura 2.1.
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Figura 2.1: Especto dos Modelos Wide and Deep (Fonte: [6]).



2.5.2 Deep and Cross

O modelo Deep and Cross proposto por Wang et al. [7] em 2017 é uma arquitetura
inovadora no campo de aprendizado de méquina, projetada para capturar relagoes nao
lineares de longo alcance entre diferentes caracteristicas em conjuntos de dados. Desenvol-
vido para melhorar a expressividade das redes neurais, o modelo Deep and Cross incorpora
uma operagao de produto cruzado em suas camadas, permitindo que as caracteristicas se
influenciem mutuamente de maneira mais sofisticada. Essa operacdo promove uma ex-
ploracao mais eficiente das interacoes entre variaveis, superando as limitagoes de modelos
lineares e até mesmo de algumas redes neurais profundas tradicionais.

A arquitetura do Deep and Cross é composta por duas partes principais: a parte
Deep, que representa as camadas convolucionais profundas, responsaveis por aprender
representagoes complexas e hierarquicas das caracteristicas, e a parte Cross, que incorpora
as operagoes de produto cruzado para capturar interagoes entre essas caracteristicas. O
modelo é treinado de maneira fim a fim, ajustando automaticamente os pesos das conexoes
durante o processo de otimizacao. Esse design modular permite que o Deep and Cross seja
aplicado a uma variedade de tarefas, desde recomendagoes personalizadas até sistemas de
filtragem de informacoes, destacando sua versatilidade e capacidade de lidar com dados
complexos e relacionamentos nao lineares de maneira eficaz.

A Figura 2.2 representa o modelo Deep and Cross completo.

2.6 CRISP-DM

O Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [8] é um método
padrao para mineracao de dados que é frequentemente utilizada em projetos de ciéncia
de dados. Desenvolvido em 1996 pelo grupo de trabalho da indtustria de mineracao de
dados, trata-se de uma abordagem iterativa que guia os cientistas de dados através de
seis fases distintas: compreensao do negbcio, compreensao dos dados, preparacao dos
dados, modelagem, avaliacdo e implementacdo do modelo. A abordagem estruturada
ajuda a garantir que os cientistas de dados enderecem o problema de forma metddica e
consistente, garantindo a qualidade e a eficacia dos resultados finais.

Na primeira fase do processo, a de compreensao do negbcio, os objetivos do projeto
sdo definidos e os requisitos do cliente sao identificados. Isso envolve a compreensao do
problema do negdcio e a definicao dos critérios de sucesso do projeto. Nesta fase, geral-
mente se estabelece um plano de projeto detalhado que inclui cronogramas, or¢camentos
€ Tecursos Necessarios para a execucao.

Na segunda fase, de compreensao dos dados, o objetivo é coletar e analisar os dados

disponiveis para o projeto. Isso envolve a identificacao de todas as fontes de dados rele-
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Figura 2.2: Deep and Cross Network (Fonte: [7]).

vantes, a coleta dos dados e a realizacao de uma analise exploratoria inicial para entender
a qualidade e a estrutura dos dados.

A terceira fase, de preparacao dos dados é onde os dados sao limpos, pré-processados e
transformados em um formato adequado para analise. Isso envolve a selecao das variaveis
relevantes, o tratamento de valores ausentes e a padronizacao dos dados.

Na quarta fase, de modelagem, sao criados os modelos preditivos ou descritivos para
resolver o problema de negécio identificado na fase de compreensao. Para isso é realizada a
selecao de técnicas de modelagem apropriadas e a criagao e avaliacao de diversos modelos.

Na quinta fase, a de avaliagao, os modelos criados na fase de modelagem sao avaliados
para determinar sua eficicia na resolucao do problema de negdcio. Para tal sdo avaliadas
métricas de desempenho, como acuracia, precisao, recall, F'1 score e Area Under Curve
(AUC), bem como a andlise dos resultados para identificar possiveis melhorias.

Finalmente, na sexta fase, de implementacao, o modelo escolhido na fase de avaliacao

é implementado no ambiente de producao organizacional e os resultados sdo monitorados
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para garantir que o modelo continue a atender aos requisitos do negocio, retomando ao
inicio do clico quando pertinente.
Uma representacgao grafica das fases do CRISP-DM pode ser observada na Figura 2.3

a seguir.
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Figura 2.3: Fases do CRISP-DM (Fonte: [8]).

2.7 Stratified K-Fold

O Stratified K-Fold é uma técnica de validagdo cruzada frequentemente empregada
em machine learning para avaliar o desempenho de um modelo de forma mais robusta. O
método envolve a divisao do conjunto de dados em K subconjuntos (ou "folds") de forma
estratificada, o que significa que a distribuigao das classes no conjunto de dados é mantida
em cada fold. Essa abordagem é particularmente ttil quando se lida com conjuntos de
dados desbalanceados, nos quais ha uma discrepancia significativa no niimero de exemplos
entre diferentes classes. No Stratified K-Fold, cada fold contém uma proporcao represen-
tativa de exemplos de cada classe, garantindo que o modelo seja avaliado de maneira

equitativa em termos de todas as classes presentes no conjunto de dados.
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Durante o processo de validacao cruzada, o modelo é treinado K vezes, cada vez
utilizando K-1 folds para treinamento e o fold restante para avaliacao. Essa técnica oferece
uma avaliagdo mais robusta do desempenho do modelo, uma vez que cada exemplo no
conjunto de dados tem a oportunidade de ser utilizado tanto para treinamento quanto para
validagdo, reduzindo a variabilidade nos resultados da avaliacgao do modelo. O Stratified
K-Fold é particularmente 1til quando a performance equitativa entre classes é crucial para
a aplicagao do modelo, tornando-se uma escolha valiosa em muitos cenarios de aprendizado

de méquina.

2.8 Meétricas

As métricas sao medidas numéricas utilizadas para avaliar o desempenho de um modelo
de aprendizado de maquina em um conjunto de dados de teste, bem como para subsidiar
os passos de analise de dados para a construcao do modelo. Existem varias métricas de
avaliagao disponiveis [9], e a escolha da métrica a ser usada depende do tipo de problema
que esta sendo resolvido e do objetivo da analise. Dentre as métricas comumente utilizadas

destacam-se:

o Accuracy (acurdcia): é a proporcao de predigoes corretas feitas pelo modelo em
relacdo ao total de predicdes, conforme a Equacdo 2.1 a seguir. E a métrica mais
simples e comum para avaliar o desempenho do modelo. No entanto, pode nao
ser adequada para dados desbalanceados, onde as classes possuem distribuigoes

diferentes.

Correct Classifications
All Classifications

Accuracy = (2.1)

e Precision (precisao): é a proporcao de verdadeiros positivos (TP) em relagao a soma
de TP e falsos positivos (FP). E uma medida da precisio do modelo em relacio a
previsdo da classe positiva. E importante em problemas onde a classificacio correta
da classe positiva é fundamental. A representacdo matematica para a precisao pode

ser observada na Equagao 2.2 a seguir.

Precisi True Positives (2.2)
recision = .
True Positives + False Positives

e Recall (revocagao): é a proporgao de TP em relagdo a soma de TP e falsos negativos
(FN). E uma medida da capacidade do modelo em identificar todos os exemplos da
classe positiva, conforme observamos na Equacdo 2.3. E importante em problemas

onde a perda de um exemplo positivo é critica.
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Recall True Positives (2.3)
ecall = .
True Positives 4 False Negatives

e F'1 score: é a média harmonica entre Precision e Recall. E uma métrica balanceada
que considera tanto a precisao quanto a capacidade de identificacdo do modelo,

observada na Equacao 2.4 a seguir.

2 x Precision x Recall
F1 = 2.4
seore Precision + Recall (24)

o AUC (4rea sob a curva Receiver Operating Characteristic (ROC)): é uma medida
de desempenho que avalia a capacidade do modelo de distinguir entre as classes
positiva e negativa. A curva ROC é uma curva que representa a taxa de verdadeiros
positivos em relacao a taxa de falsos positivos, para diferentes valores de limiar de
decisao. A AUC é a &rea sob a curva ROC, e varia de 0 a 1, sendo que valores
mais proximos de 1 indicam um melhor desempenho do modelo. A representagao

matematica para AUC pode ser verificada na Equagao 2.5.

1 M N+t
AUC = T Z Zrank(z) 1y =1,9; =0) (2.5)

i=1 j=1
Onde:

M é o numero total de exemplos negativos.

N é o nimero total de exemplos positivos.

rank(i) é o rank do i-ésimo exemplo negativo em relacao aos exemplos positivos.

I é a funcao indicadora, que é 1 se a condi¢ao dentro dos parénteses for verdadeira,

e 0 caso contrario.
y; € a verdadeira classe do i-ésimo exemplo.
; € a pontuagao prevista para o j-ésimo exemplo.

» Coeficiente de Correlacao de Pearson [10]: é uma medida estatistica que avalia a
relacao linear entre duas variaveis quantitativas. Ele é calculado pela covariancia
das duas variaveis dividida pelo produto dos desvios padrao individuais. O valor
do coeficiente varia entre -1 e 1, onde -1 indica uma correlagao negativa perfeita,
1 indica uma correlagado positiva perfeita e 0 representa a auséncia de correlacao
linear. O coeficiente de Pearson é amplamente utilizado na analise estatistica para
quantificar a forca e direcao da relagao entre variaveis, facilitando a compreensao de

como as variaveis estao associadas e auxiliando na tomada de decisoes informadas
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em diversas areas da ciéncia e pesquisa. A Equacao 2.6 a seguir representa a férmula

matematica da métrica.

_ Y@ — ) (v — v)
\/Z;;l(i”i — )2 (Y — y)?

r

(2.6)

Onde:

n representa o numero de observacoes.
x; ¢ o valor individual de x.

y; € o valor individual de y.

z é a média de x.

y ¢ a média de y.
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Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo serao sumarizados os principais trabalhos estudados para a fundamen-
tacao tedrica do modelo implementado neste projeto, com um resumo do objetivos dos
trabalhos, abordagens e métricas utilizadas. Ao fim, uma tabela resumo dos trabalhos é
apresentada.

No artigo An ensemble based approach using a combination of clustering and clas-
sification algorithms to enhance customer churn prediction in telecom industry, Bilal et
al. [11] apresenta uma abordagem para a previsao de evasido de clientes na industria de
telecomunicagoes baseada em ensemble, combinando técnicas de clusterizacao e classifica-
¢ao. Nesse sentido foram utilizados dois datasets, o primeiro composto de 5000 registros,
contendo 707 registros de evasdo e 4293 registros de nao evasao. O segundo composto de
3333 registros com 21 atributos nao especificados, contendo 483 registros de evasao e 2850
registros de nao evasao. Foram utilizadas as seguintes técnicas para a elaboragao dos mo-
delos: K-means clustering, K-medoids clustering, X-means clustering, Random clustering,
K-nearest neighbor, arvore de decisao, Gradient boosted tree, Random forest, Deep lear-
ning classifier, Naive Bayes, NB (K) (Naive Bayes Kernel) e Ensemble classifiers (Voting,
Bagging, AdaBoost, Stacking).

Como método para o experimento, foram executadas as fases de pré processamento
de dados, com limpeza de dados, selecao de variaveis e reducao da dimensionalidade dos
dados. De forma a mensurar o experimento foram utilizadas as medidas de acuracia,
precisao, recall e F1 score. Neste trabalho, a combinacao das técnicas K-med clustering,
Gradient boosted tree, arvore de decisao e Deep learning classifier demonstrou uma maior
acuracia quando comparado aos outros métodos.

Em Proactive customer retention management in a non-contractual B2B setting based
on churn prediction with random forests, Gattermann-Itschert et al.[12] implementa um
modelo de gestao para a retencao de clientes em relagoes Business to Business (B2B) nao

regidas por contrato. Foram utilizados 4952 registros de clientes, sendo desses 371 regis-
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tros com indicativo de evasao e 4581 registros sem indicativo de evasdao. O experimento
seguiu as etapas de coleta de dados, selecao de variaveis, criagdo de rotulos de variaveis
e elaboracao de modelos onde as técnicas Random forest, Regressao Logistica e Support
Vector Machine (SVM) linear foram aplicadas. Como métricas neste trabalho foram uti-
lizadas AUC, Average precision e Top-decile lift. Os resultados demonstraram um maior
desempenho no uso de Random forest no modelo preditivo.

Cao e Zhu [13] elaborou um modelo de recomendagao de préxima melhor agao perso-
nalizada baseada em aprendizado de maquina, utilizando a interacao entre varias partes
para a tomada de decisao automatizada. Os experimentos do modelo foram realizados
utilizando dados de cobranca de dividas em uma importante agéncia governamental aus-
traliana. Foram utilizados dados de 5 anos relacionados a divida do contribuinte com o
governo, que compreendem 61361 contribuintes, 10 a¢des de cobranca de dividas selecio-
nadas e 66126 sequéncias de agoes governamentais de respostas de contribuintes em um
total de 111514 operagoes de divida. A base de dados é constituida de atributos sobre
dados demograficos do contribuinte e circunstancias, o valor e a duracao da divida em
cada momento associado a um devedor, uma lista de agoes opcionais de cobranga de divi-
das e suas restri¢coes de politica de aplicacao, uma sequéncia de acoes histéricas tomadas
pelo governo em um devedor para recuperar a divida em cada momento, o comporta-
mento de resposta do contribuinte correspondente a cada acao de cobranca de dividas e
as informacoes de tempo informagoes associadas a casos de divida, respostas e agoes.

O modelo foi criado utilizando-se uma Coupled Recurrent Network (CRN) e confron-
tado com variagdes de trés modelos estado da arte: o modelo Wide & Deep Network
(WDN) do Google, Recurrent Neural Network (RNN) baseados em Long Short Term Me-
mory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU) e a combinagdo do WDN com RNN. Uma
Coupled Recurrent Unit (CRU) foi implementada para representacgao do estado atual do
contribuinte. O modelo CRN representa os recursos demograficos de cada contribuinte
(por exemplo, tipo de contribuinte, endereco, setor da industria, etc.) para formar os
estados iniciais da CRU. Isso resolve a partida a frio do problema na tomada de decisao,
assumindo que contribuintes com caracteristicas demograficas semelhantes provavelmente
compartilham comportamentos semelhantes.

O modelo usa a funcao de ativacao Rectified Linear Unit (ReLLU) para mapeamento
nao linear e possui uma camada de normalizacao em lote apos todas as camadas nao li-
neares. As redes de perceptrons multicamadas Multi-layer Perceptron (MLP) no modelo
tém trés camadas. O modelo CRN foi treinado utilizando Adam optimization algorithm
com um tamanho de lote de 128. Para mensurar a efetividade do modelo proposto foram
usadas métricas de precisao (Precision lift), reducao de erro (Reward Mean Squared Er-

ror (MSE)) e incremento na fungao de recompensa (Average reward lift). Os resultados
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obtidos no experimento demonstraram que o modelo CRN proposto performa adequada-
mente e com melhores resultados frente aos benchmarks utilizados podendo ser estendido
a outros dominios de informacao e problemas de interagao.

No trabalho Multi-class imbalanced enterprise credit evaluation based on asymmetric
bagging combined with light gradient boosting machine, Sun et al. [14] desenvolvem um mo-
delo de avaliagao de crédito utilizando bagging assimétrico combinado com Light Gradient
Boosting Machine (Light GBM) em classes desbalanceadas. O dataset utilizado contém
uma amostra de 14487 registros de trés classes distintas (1) baixo, (2) médio e (3) alto
risco de inadimpléncia. Sendo que a quantidade de amostras das classes 1, 2 e 3 sao 7967,
6314 e 206 registros respectivamente, o que se caracteriza por alto desequilibrio de classes.
Para avaliar a performance dos modelos foram elencados trés indicadores: recall especi-
fico de classes, macro recall e a acuracia geral da predicao. Os modelos foram elaborados
utilizando Light GBM que é um algoritmo gradient boosting baseado em Classification and
Regression Tree (CART). Como resultados obtidos, foram propostos dois novos modelos
para a avaliacdo de crédito combinados em um Light GBM ensemble classifier, onde as
métricas apuradas desse novo modelo foram melhores do que os benchmarks utilizados.

No artigo Comparison of different ensemble methods in credit card default prediction,
Faraj et al. [15] comparam métodos de ensemble como bagging, boosting e stacking para a
previsao de inadimpléncia em cartoes de crédito. Para isso utilizou uma base de dados nao
balanceada composta de 30 mil registros de clientes, contendo 23 atributos, dentre eles
um indicador de inadimpléncia como varidvel dependente e as varidveis independentes:
quantidade de crédito estabelecido, género, escolaridade, estado civil, idade e varidveis
contendo historicos de pagamento em diferentes periodos. Foram utilizadas as técnicas
XGBoosting, Regressao Logistica, Redes Neurais,bagging, Ada Boost, voting ensemble e
stacking.

Como benchmark de desempenho do experimento utilizou-se o modelo de Rede Neu-
ral. O experimento foi realizado no primeiro momento com o dataset nao balanceado e
posteriormente balanceando a base de dados. Para mensurar resultados, o autor utilizou
as métricas F'1 score e AUC. Os resultados obtidos demonstraram um melhor desempenho
no uso de XGBoosting em comparacao com as demais técnicas de ensemble bem como
com o benchmark em Rede Neural.

Em A novel stacked generalization ensemble-based hybrid LGBM-XGB-MLP model
for short-term load forecasting, Massaoudi et al. [16] propoe um modelo para a previ-
sao de carga elétrica de curto prazo, baseado em um ensemble de modelos Light GBM-
XGBoosting-MLP. O modelo foi desenvolvido e validado utilizando dados de diferentes
localizacoes, o primeiro dataset contendo 17519 amostras oriundas de uma base publica

de uma industria de fornecimento de energia localizada na Malésia e o segundo dataset
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contendo 103775 registros oriundos da ISO New England control area, uma organizacao
de transmissao regional de energia nos Estados Unidos. Destaca-se o uso de Stacked
Generalization (Stacking) como abordagem de ensemble.

O trabalho foi realizado em uma sequéncia de fases de projeto iniciando pelo (1) esta-
gio de engenharia de variaveis, (2) determinacao do objetivo, (3) estdgio de predi¢ao e por
fim (4) estagio de avaliagdo. No estdgio 3, destaca-se a aplicagdo do método de Stacking
de forma a combinar os modelos Light GBM e XGBoosting onde os resultados sao input
para a camada do modelo MLP. De forma a avaliar a abordagem, foram utilizados os
indicadores Rooted Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), Mean Squared Logarithmic Error (MSLE) e o coefi-
ciente de determinacao (R2). Os resultados obtidos demonstram uma maior performance
do modelo stacking em relagao aos modelos individualmente.

No trabalho Deep and Cross network for ad click predictions, Wang et al. [7] apre-
sentou uma evolugao da abordagem Wide and Deep proposta por [6]. Wang deu foco na
engenharia de varidveis para o modelo, abordando uma deficiéncia das redes de apren-
dizado profundo DNN, que embora capazes de aprender automaticamente as interagoes
entre as variaveis fazem isso de forma implicita, nao sendo necessariamente eficientes no
aprendizado.

O modelo Deep & Cross Network (DCN) introduz uma nova camada a DNN, uma
rede cruzada, mais eficiente no aprendizado da interacao entre as variaveis, aplicando de
forma explicita o cruzamento entre as variaveis em cada camada da rede., sem que seja
necessario o tratamento prévio dessas variaveis, adicionando uma complexidade extra
insignificante ao modelo DNN. Os resultados experimentais demonstraram superioridade
sobre os algoritmos de tltima geracao no conjunto de dados, entre eles o Wide and Deep
no conjunto de dados de classificacao denso, em termos de precisdo do modelo e uso de
memoria.

Em Wide and Deep learning for recommender systems, Cheng et al. [6] desenvolveu
uma abordagem para sistemas de recomendagao baseada em redes neurais chamada Wide
and Deep. O modelo foi desenvolvido e testado no Google Play, uma loja comercial de
aplicativos méveis com mais de um bilhao de usuarios ativos e mais de um milhao de
aplicativos. A abordagem consiste em uma composicao de modelos. O modelo Wide é
um modelo linear geral que aprende relagoes simples entre as variaveis de entrada. Tem a
responsabilidade de capturar padroes simples em dados estruturados e categorizar eventos
raros. O modelo Deep é um modelo nao linear que aprende representacoes mais complexas
das entradas. Ele é capaz de identificar padroes mais sutis e, portanto, é especialmente
adequado para modelar dados nao estruturados, como imagens e texto.

O modelo Wide and Deep combina os dois modelos de forma integrada, permitindo
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que ambos compartilhem a entrada e sejam treinados em conjunto. A camada de saida
do modelo Wide and Deep é uma combinacao ponderada das saidas dos dois modelos,
resultando em um modelo final que é capaz de capturar padroes simples e complexos.
De forma a avaliar a abordagem proposta, foram utilizadas métricas de negbcio app ac-
quisitions e serving performance, além da métrica AUC de performance do modelo. O
modelo Wide and Deep foi testado e comparado frente aos seus componentes Wide-only
e Deep-only onde foi observada um importante ganho nos indicadores observados no uso
da abordagem conjunta.

Em Personalized ad recommendation systems for life-time value optimization with
guarantees, Theocharous et al. [17] propés um modelo de recomendagio personalizada
de antncios, de forma a otimizar o Lifetime Value (LTV) do cliente. Para tal foram
utilizados duas bases de dados oriundas de sistemas de recomendacao de dois bancos.
Para a primeira amostra, foram coletados dados de uma determinada campanha de um
banco durante um més que teve 7 ofertas e aproximadamente 200.000 interagoes. Cerca
de 20.000 das interagoes foram produzidas por uma estratégia aleatéria. Para a segunda
amostra, foram coletados dados de um banco diferente para uma campanha que teve 12
ofertas e 4.000.000 interagbes, das quais 250.000 foram produzidas por uma estratégia
aleatoria. Foram testadas duas abordagens, a primeira de curto prazo, chamada "gulosa'e
a segunda de longo prazo, otimizando o LTV.

Para otimizagao gulosa, foi utilizado o algoritmo Randon Forest (RF) de forma a trei-
nar um mapeamento de recursos para as acoes. O sistema é treinado usando um modelo
RF para cada uma das ofertas/ac¢oes para prever a recompensa imediata. Para a oti-
mizacao do LTV, foi utilizado um algoritmo de Reinforcement Learning (RL) de ultima
geragao, chamado Fitted Q-iteration (FQI), que permitiu lidar com varidveis continuas
e discretas de alta dimensionalidade. Como resultado, os autores relatam a adequabili-
dade da combinacao das técnicas utilizadas, que otimizou o indicador LTV nos cenarios
testados.

Neste capitulo de trabalhos relacionados observa-se uma significante utilizagao de téc-
nicas de combinacao de modelos probabilisticos, gerando modelos Ensemble mais ade-
quados e com melhor desempenho frente aos indicadores apurados através das técnicas
de Bagging, Stacking e Voting Ensemble. Foram observados usos recorrentes das téc-
nicas e algoritmos Gradient Boosted Tree, Random Forest, Naive Bayes, XGBoosting e
LightGBM. Quanto aos indicadores de avaliacao de modelos, verificamos a utilizacao das
métricas de Acuracia, F'I score, Recall e AUC de forma recorrente. A Tabela 3.1 apresenta

um resumo dos trabalhos elencados neste capitulo.
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Tabela 3.1: Estado da Arte

Autor

Ano

Técnicas

Métricas

Bilal et al. [11]

2022

K-means clustering, K-medoids
clustering, X-means clustering,
Random clustering, K-nearest
neighbor, arvore de decisao,
Gradient boosted tree, Random
forest, Deep learning classifier,
Naive Bayes, NB (K) (Naive
Bayes Kernel) e Ensemble clas-
sifiers (Voting, Bagging, Ada-
Boost e Stacking)

Acurécia,  Precisao,

Recall e F1 score

Gattermann-Itschert
et al.[12]

2022

Random Forest, Regressao Lo-
gistica e Support Vector Ma-
chine (SVM) Linear

AUC, Average Preci-
sion e Top-decile Lift

Cao e Zhu [13]

2022

Coupled  Recurrent Network
(CRN), Wide & Deep Network
(WDN),
Network (RNN), Long Short
Term Memory (LSTM), Ga-
ted Recurrent Unit (GRU),
Rectified Linear Unit (ReLU),
Multi-layer Perceptron (MLP)
e Adam Optimization Algo-

Recurrent  Neural

rithm

Precision Lift, Reward
Mean Squared Error
(MSE) e
Reward Lift

Average

Sun et al. [14]

2022

Bagging, Light Gradient Bo-
osting Machine (LightGBM),
Classifi-
cation and Regression Tree

(CART)

Gradient  Boosting,

Recall, Macro Recall e

Acurécia

Faraj et al. [15]

2021

Ensemble, Bagging, Boosting,
Stacking, XGBoosting, Regres-
sao Logistica, Ada Boost, Vo-

ting Ensemble e Redes Neurais

F1 score e AUC
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Massaoudi et al. [16] | 2021 | Ensemble, Light Gradient Bo- | Rooted Mean Squa-
osting Machine (LightGBM), | red FError (RMSE),
Extreme  Gradient  Boosting | Mean Absolute FError
Machine  (XGBoosting) e | (MAE), Mean Abso-

Multi-layer Perceptron (MLP)

lute Percentage FError
(MAPE), Mean Squa-
red Logarithmic Error
(MSLE) e Coeficiente
de Determinacgao (R2)

Wang et al. [7]

2017

Deep and Cross

Logloss, Accuracy e

Memory Usage

Cheng et al. [6]

2016

Wide and Deep

APP
Serving Performance
e AUC

Acquisitions,

Theocharous et al.

[17]

2015

Randon Forest (RF), Reinfor-
cement Learning (RL) e Fitted
Q-iteration (FQI)

Lifetime Value (LTV)

Neste capitulo foram abordados trabalhos correlatos ao projeto elaborado, utilizando
técnicas e métodos utilizados no desenvolvimento deste trabalho de pesquisa, bem como
a sumarizacao de trabalhos que representam o estado da arte relacionado ao tema do

projeto.
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Capitulo 4

Modelo Preditivo: Melhor Canal de

Interacao

Neste capitulo serao relatados os procedimentos de planejamento e execucao do estudo
de caso de implementacao do modelo preditivo de sucesso no melhor canal de interacao
com o cliente bancario. A conducao do experimento sera guiada pelo uso do CRISP-
DM, exceto pela fase de implementacdo do modelo em producao, onde serd gerada em
substituicao, uma proposta de implantagao do modelo gerado. Iniciaremos descrevendo os
aspectos de negocio envolvidos no caso a ser estudado. Posteriormente descreveremos as
atividades relacionadas aos dados utilizados no processo de mineragao, como as atividades
de compreensao e preparacao de dados. Posteriormente as atividades de modelagem serao
descritas. Por fim serao descritos os procedimentos de avaliagao dos modelos gerados.

Para a execucao estruturada do processo de Mineracao de Dados foi escolhido o mé-
todo CRISP-DM devido a sua robustez e ampla aceitacdo no mercado e academia. Para
a geracao do modelo foram utilizadas técnicas de ensemble de forma a obter melho-
res resultados através da combinacao de diferentes algoritmos e modelos preditivos. Foi
considerado também a aplicacao dos modelos Wide and Deep e Deep and Cross para a
previsao do melhor canal de interacao. Para a avaliacao dos experimentos comparativos

realizados, foram utilizadas como métrica final a acuracia dos modelos gerados.

4.1 Compreensao do Negodcio

De forma a atender as necessidades negociais do banco alvo deste estudo de caso,
foram realizadas reunides de entendimento do negdcio junto aos especialistas das areas
de atendimento, relacionamento e marketing da instituicdo. A partir dessas reunioes, o
escopo de trabalho pdde ser definido, pelo tipo de cliente contactado e o periodo das

interacoes realizadas.
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Foram, portanto, definidos os escopos de tipo de cliente Pessoa Fisica da organizacao,
bem como o periodo de interagoes relativo ao primeiro semestre do ano de 2022, para os

respectivos clientes selecionados.

4.2 Analise dos Dados

Os dados obtidos para a etapa de Mineracao de Dados deste estudo de caso sao oriun-
dos principalmente de duas das bases de dados de um grande banco comercial do pais.
Uma das bases contém informagoes cadastrais e de perfil do cliente, a outra base utilizada
neste estudo contém dados historicos das interacoes realizadas com os clientes nos diversos

canais de comunicagao disponiveis na instituicao.

4.2.1 Dicionario de Dados

Foram coletados 116208 dados cadastrais e de perfil de clientes pessoa fisica, contendo
41 variaveis por registro, e um total de 9091875 registros de interagoes, contendo 12
variaveis por registro de interagao relacionados ao clientes amostrados. As Tabelas 4.1
e 4.2 descrevem as variaveis relacionadas a cada base de dados de perfil de cliente e

interagoes, respectivamente.

Tabela 4.1: Varidveis de Perfil do Cliente

Nome Descricao

CD_SEXO Sexo

DT_NSC Data de nascimento

CD_EST_CVL Estado civil

IN TEL_CADD Indicador de telefone cadastrado
IN_ENVO_MSG_CELR Indicador de envio de mensagem por celular
CD_NTZ_0OCP Cédigo da natureza da ocupacao
CD_0OCP Cédigo da ocupagao

VL_REND Renda

CD_RSCO_CRD_CLI Codigo de risco

DT_INC_PRMO_CCFX Data do inicio de relacionamento
CD_EST CC Cédigo de estado da conta corrente
CD_EST_CAD Codigo de estado do cadastro
CD_EST_LMCR Cédigo de estado do limite de crédito
CD_SGM_CLI Codigo do segmento do cliente

CD_MDLD_PKGE_SRVC Cédigo da modalidade do pacote de servico
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CD_RCBT_BNF_BB

Cédigo de recebimento de beneficio

VL_MGCT_0BSD

Margem de contribuicao

IN_PSSE_CHQ_ESPL

Indicador de posse de cheque especial

IN_PSSE_PQUP

Indicador de posse de poupanca

IN_PSSE_DEPZ

Indicador de posse de depdsito a prazo

IN_PSSE_FNDO_INVS

Indicador de posse de fundo de investimento

IN_PRVA_ABTO

Indicador de posse de previdéncia privada

IN_PSSE_SGRO_VCLO

Indicador de posse de seguro veiculo

IN_PSSE_SGRO_PSS

Indicador de posse de seguro de pessoas

IN_PSSE_CPTZ_MSL

Indicador de posse de capitalizagdo mensal

IN_PSSE_CPTZ_UNCO

Indicador de posse de capitalizagao pagamento tinico

IN_PSSE_CSR_VCLO

Indicador de posse de consércio veiculo

IN_PSSE_CSR_MOT

Indicador de posse de consércio motocicleta

IN_PSSE_CSR_ETN

Indicador de posse de consércio eletronicos

IN_PSSE_CMZC_AGRP

Indicador de posse de comercializagao agropecuaria

IN_PSSE_CTE_AGRP

Indicador de posse de custeio agropecuario

IN_PSSE_INVS_AGRP

Indicador de posse de investimento agropecuario

IN_PSSE_PNF_CTE

Indicador de posse de PRONAF custeio

IN_PSSE_PNF_INVS

Indicador de posse de PRONAF investimento

IN_PSSE_CRT_CRD

Indicador de posse de cartao de crédito

IN_CRD_VCLO_PRPP

Indicador de posse de crédito veiculo préprio

IN_PSSE_CRD_VCLO

Indicador de posse de crédito veiculo

IN_PSSE_LCA

Indicador de posse de LCA

IN_PSSE_LCI

Indicador de posse de LCI

IN_PSSE_SGRO_PATR

Indicador de posse de seguro patrimonio

IN_PSSE_FNTO_ETDL

Indicador de posse de financiamento estudantil

Tabela 4.2: Variaveis de Interacao com o Cliente

Nome Descrigao
CD_TIP_CNL Cédigo do tipo de canal
NM_TIP_CNL Nome do tipo de canal

CD_ASNT_INRO

Cédigo do assunto da interagao

TX_ASNT_INRO

Texto do assunto da interagao

CD_SUB_ASNT_INRO

Cédigo do sub-assunto da interagao
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TX_SUB_ASNT_INRO Texto do sub-assunto da interagao

CD_TRAN_INRO_SIS Cédigo transagao em sistema

TX_TRAN_INRO_SIS Texto transacao em sistema

CD_RSTD_INRO Codigo do resultado da interacao

TX_RSTD_INRO Texto do resultado da interagao

CD_SUB_RSTD_INRO Cédigo do sub-resultado da interagao

TX_SUB_RSTD_INRO Texto do sub-resultado da interagao

4.2.2 Engenharia de Dados

Uma primeira etapa de engenharia e preparacao de dados foi executada logo apos a
extragao dos dados nas bases corporativas da instituicao. Neste ponto torna-se fundamen-
tal salientar que, todos os processos de governanca corporativa de dados foram seguidos,
obtendo-se os acessos necessarios por meio de papéis corporativos as bases da institui-
¢a0, bem como respeitando regras de nao identificacao de dados referentes a informacoes
pessoais de clientes.

A seguir, na Tabela 4.3, estao listadas as atividades referentes a engenharia e prepa-

ragao de dados executadas na base de dados amostrada.

Tabela 4.3: Atividades de Engenharia de Dados

Atividade Descrigao

Exclusao de cédigo identifica- | Exclusao do codigo identificador original, de forma a nao

dor original do cliente ser possivel identificar o cliente relacionado ao registro
amostrado.

Remocao de valores nulos Exclusao de linhas com valores nulos nas variaveis de in-

teresse NM_TIP_CNL, CD_SEXO0 e CD_RSCO_CRD_CLI.
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Substituicao de indicadores por

valores numéricos

Substituicdo dos valores textuais N e S por nu-
indicadores de posse de pro-
representado IN TEL_CADD,
IN_ENVO_MSG_CELR, IN PSSE CHQ ESPL, IN PSSE_PQUP,
IN PSSE DEPZ, 1IN _PSSE FNDO INVS, IN_PRVA_ ABTO,
IN PSSE_SGRO_VCLO, IN PSSE_SGRO PSS,
IN PSSE_CPTZ MSL, IN_PSSE_CPTZ_UNCO,
IN PSSE_CSR_VCLO, IN_PSSE_CSR_MOT,
IN_PSSE_CSR_ETN, IN_PSSE_CMZC_AGRP,
IN PSSE_CTE_AGRP, IN PSSE_INVS_ AGRP,
IN_PSSE_PNF_CTE, IN_PSSE_PNF_INVS,
IN_PSSE_CRT_CRD, IN_CRD_VCLO_PRPP,
IN PSSE_CRD VCLO, 1IN PSSE LCA,  IN PSSE_LCI,

IN_PSSE_SGRO_PATR ¢ IN_PSSE_FNTO ETDL

méricos 0 e 1 nos

dutos pelas  variaveis

Substituicao de indicadores por

valores numéricos

Substituicao dos valores textuais M e F por numéricos 0 e
1 na variavel CD_SEX0

Substituicao de indicadores por

valores numéricos

Substituicao dos valores textuais (A e A+), (B e B+), (C e
C+), (D e D+), (E e E+), por numéricos 0, 1, 2, 3 e 4 respec-
tivamente, na variavel CD_RSCO_CRD CLI, atribuindo —1

aqueles registros sem risco classificado.

Remocao de canais sem rele-

vancia

Canais internos de comunicagao ou com indicativo de sis-
temas de controle foram removidos, a partir da delecao dos
seguintes codigos em CD_TIP_CNL: (14, 25, 31, 44, 16, 23,
17).

Agrupamento de canais corre-

latos

Realizado o agrupamento de canais de forma a obter o
seguinte grupo de interesse TAA, WEB, WAPP, SMS e FONE.

Remocao de datas irrelevantes

Exclusao de registros contendo 9999-12-31 nas variaveis
DT_NSC e DT_INC_PRMO_CC.

Célculo de idade atual e tempo

de relacionamento atual

Transformacgao das varidaveis DT_NSC e DT_INC_PRMO_CC
em tempo em anos até a data atual, gerando as novas
variaveis IDD_ATUAL e TEMPO_RLC_ATUAL e excluindo as

datas originais.

Conversao de valores de pontos

flutuantes

Conversao das variaveis VL_MGCT_0BSD e VL_RENDA repre-
sentas por pontos flutuantes na base de dados para valores

inteiros, truncando a parte decimal.
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Obtencao dos indicativos de su-

cesso na interacao

Implementacao de filtro negocial a partir das varidveis
CD_RSTD_INRO e CD_SUB_RSTD_INRO, gerando o indicador
de sucesso na interagao, na variavel IN_SUCC definido pe-
los valores 0 e 1, para insucesso e sucesso na interagao,

respectivamente.

Separacao de arquivos com-

pleto e amostra

Criagao de dois arquivos, o primeiro contendo os 7613962
registros resultantes da etapa de engenharia e transfor-
macao dos dados, e um segundo arquivo contendo uma
amostra de 5% do total, 380698 registros, ponderando essa

amostragem pela quantidade de sucessos e insucessos na

comunicagao.

4.2.3 Analise Exploratéria

Apos a aquisicao e preparacao inicial dos dados, foi realizada uma etapa de entendi-
mento dos dados coletados, analisando de forma exploratoria a base de dados gerada na
etapa de engenharia de dados. As subsec¢bes a seguir descrevem a andlise exploratoria

sobre os dados de perfil dos clientes e das suas interagoes.

Perfil do Cliente

Para entender o perfil dos clientes da amostra realizada, varidveis demograficas e de
perfil de negocial foram representadas visualmente. A Figura 4.1 exibe um histograma
com as faixas etarias dos clientes amostrados, em que se percebe uma predominancia de
clientes entre 60 e 70 anos no conjunto de dados coletado.

Quanto a distribuicdo entre sexo dos clientes, se visualiza na Figura 4.2 uma certa
igualdade na amostra, nao havendo predominancia.

No perfil de renda do cliente, percebe-se na Figura 4.3 uma maior concentracao de
clientes na faixa salarial de 0 a 10000 reais, tendendo a diminui¢ao na medida que o valor
de renda aumenta.

Na distribuicao entre perfis de risco de crédito dos clientes no conjunto de dados
amostrado percebe-se uma maior concentracao no perfil de risco C, seguido por B, E, D e
A. Os codigos de limites de crédito utilizados na Figura 4.4 representam uma abstragao
de risco atribuido ao cliente.

O mesmo conceito é utilizado na Figura 4.5 para representar os segmentos negociais
dos clientes. Sao utilizados cédigos representativos dos segmentos negociais. Percebemos

uma maior concentragao nos segmentos PF C, seguido por PF B, PF E, PF D e PF A.
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Idade do Cliente
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Figura 4.1: Faixas Etarias do Cliente.

Sexo do Cliente
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Figura 4.2: Sexo do Cliente.
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Renda do Cliente
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Figura 4.3: Faixas de Renda do Cliente.
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Figura 4.4: Risco de Crédito do Cliente.




Segmentos Negociais do Cliente
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Figura 4.5: Segmentos Negociais.

O tempo de relacionamento negocial é representado na Figura 4.6 onde se observa

uma preponderancia de relacionamento entre 10 e 20 anos.

Tempo de Relacionamento com o Cliente
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Figura 4.6: Tempo de Relaciomento Negocial.



Por fim, a Figura 4.7 demonstra a contagem de clientes em cada faixa de margem de
contribuicao. Esta é uma variavel chave no relacionamento com o cliente, sendo esta uma
variavel dependente candidata em um modelo de maximizagao. Pode-se visualizar uma

maior concentracao entre 0 e 250 reais positivos em margem de contribuicao.

Margem de Contribuicéo Observada
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40000 A

30000 A

encla

Frequ

20000

10000

T T
—1000 —750 —500 —250 0 250 500 750 1000
Margem de Contribuicao

Figura 4.7: Margem de Contribuigao do Cliente.

Interagdes do Cliente

No entendimento das informacgoes de interacao com o cliente, foram representadas
visualmente as varidaveis de: canais, assunto, sub assunto e o indicativo de sucessos nas
interacoes.

Na Figura 4.8 visualizam-se os canais de interacao listados no conjunto de dados. Esta
é uma das principais variaveis dependentes candidatas para o modelo de melhor canal a
ser gerado neste trabalho. Percebe-se uma predominéncia nas interacoes realizadas por
FONE, seguido por WAPP, TAA, WEB e SMS.

Os assunto e sub assuntos de uma interagao dizem respeito ao motivo daquele contato
com o cliente. As Figura 4.9 e Figura 4.10 mostram uma predominancia de assuntos
relacionais e relativos a produtos como conta corrente, cartdo de crédito e captacao.
Percebe-se na visualizacao de sub assuntos, uma predominancia do registro Outros, o que

pode vir a impactar negativamente a qualidade do modelo de melhor canal.
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Canais de Abordagem
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Figura 4.8: Canal da Interacao com o Cliente.

A variavel que indica o sucesso ou nao da abordagem realizada ao cliente, observada
na Figura 4.11, é uma das variaveis dependentes candidatas, principalmente numa abor-
dagem de classificacdo binaria quanto ao sucesso da utilizagdo de um determinado canal
de interacao. Observa-se uma leve desbalanceamento na quantidade de interacoes com
sucesso, podendo representar uma preocupacao adicional na geragao do modelo de melhor

canal de interagao.

Escolha de Variaveis

De forma a subsidiar a escolha das variaveis mais adequadas para a modelagem, foram
verificados os coeficientes de correlagdo de Pearson [10] entre as varidveis do perfil do
cliente e de interagoes, podendo ser observadas nas Figura 4.12 e Figura 4.13.

As correlagoes observadas variam entre —0.4 e 0.6 demonstrando uma correlagao de
fraca a moderada entre estas variaveis.

Conclui-se nesta analise que as variaveis em uso no conjunto de dados nao possuem
coeficientes de correlagdo que possam gerar impacto negativo na sua utilizagdo para a

modelagem do melhor canal de interacao.
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Assuntos da Abordagem
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Figura 4.9: Assunto da Interacao do Cliente.
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Sub-Assunto da Abordagem
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Figura 4.10: Sub-Assunto da Interacao do Cliente.
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Sucesso nas Abordagens
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Figura 4.11: Sucesso na Interacao com o Cliente.

4.3 Construcao do Modelo de Melhor Canal de Inte-
racao

Na etapa de modelagem foram utilizadas duas abordagens: classificagdo binaria e clas-
sificagdo multi classes. Em ambas as aplicagoes foram a utilizados uma série de algoritmos
e técnicas de classificacao, incluindo abordagens probabilisticas, ensemble de modelos e
redes neurais. As sub-subsecoes a seguir descrevem as abordagens e resultados obtidos

em cada experimento.

Especificagoes do Ambiente do Experimento

Para as etapas de engenharia de dados, preparacao, andlise exploratéria, modelagem
e treinamento foi utilizada uma maquina Windows 10 Home Single Language na versao
22H2, equipada com processador AMD Ryzen 5 3500X 6-Core Processor 3.95 GHz e
36GB de RAM instalada.

Os experimentos foram realizados em ambiente Python 3.9.13, com a utilizagao prin-
cipal das bibliotecas Pycaret, TensorFlow e Keras para modelagem e treinamento.

Os tempos de processamento, considerando o conjunto de dados total, podem ser

verificados na Tabela 4.4 a seguir.
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Matriz de Correlagdes de Pearson
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Figura 4.12: Matriz de Correlagoes de Pearson.
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Boxplot das Correlacoes de Pearson
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Figura 4.13: Boxplot de Correlagoes de Pearson.
Tabela 4.4: Tempo de Processamento
Atividade Tempo de Processamento
Preparacao de Dados 12.47 minutos
Andlise Exploratéria 1.66 minutos
Treinamento Classificador Binario Probabilistico 659.20 minutos
Treinamento Classificador Binario Redes Neurais 266.83 minutos
Treinamento Classificador Multi Classe Probabilistico 635.94 minutos
Treinamento Classificador Multi Classe Redes Neurais 98.37 minutos

Classificacao Binaria

Para a modelagem binaria, foi considerado como varidvel dependente o indicador de
sucesso da abordagem, representado por IN_SUCC. Sendo que, a partir das variaveis de
perfil e interacoes realizadas, foi elaborado um modelo preditivo para antecipar o sucesso
de uma determinada interacao. Este modelo torna mais simples a modelagem, e permite
a utilizacao de todo o conjunto de dados no aprendizado de maquina, em detrimento do
multi classes, que se vale somente da porcao de dados que indica sucesso na interacao.

Os dados foram divididos em base de treinamento e teste, na proporc¢ao de 70% e 30%

respectivamente, utilizando Stratified K-Fold para a validacao cruzada, onde K = 10.
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O modelo foi primeiramente treinado utilizando utilizando os algoritmos de classifi-

cagao probabilisticos e de ensemble conforme a Tabela 4.5. A mesma tabela mostra um

comparativo entre as principais métricas para avaliacdo do modelo de classificacdo. O

objetivo nesta etapa foi de maximizagao da acuracia do modelo.

Tabela 4.5: Treinamento dos Modelos Probabilisticos:

Abordagem Classificador Binario

Modelo Acuracia| AUC | Recall | Precision| F1

Random Forest Classifier 0.8497 0.9431 | 0.9087 | 0.8509 0.8788
Decision Tree Classifier 0.8462 0.9358 | 0.8937 | 0.8562 0.8746
Extra Trees Classifier 0.8456 0.9366 | 0.8964 | 0.8536 0.8745
CatBoost Classifier 0.8456 0.9406 | 0.9566 | 0.8172 0.8814
Extreme Gradient Boosting 0.8376 0.9355 | 0.9592 | 0.8066 0.8763
Light Gradient Boosting Machine 0.8346 0.9337 | 0.9603 | 0.8027 0.8744
Gradient Boosting Classifier 0.8308 0.9294 | 0.9587 | 0.7993 0.8717
Ada Boost Classifier 0.8220 0.9217 | 0.9832 | 0.7788 0.8689
Quadratic Discriminant Analysis 0.6291 0.6997 | 0.9205 | 0.6307 0.7485
Naive Bayes 0.6119 0.6451 | 0.9533 | 0.6136 0.7466
Dummy Classifier 0.5998 0.5000 | 1.0000 | 0.5998 0.7499
Logistic Regression 0.5928 0.6253 | 0.8384 | 0.6186 0.7100
SVM - Linear Kernel 0.5830 0.0000 | 0.7564 | 0.6385 0.6730
Ridge Classifier 0.5657 0.0000 | 0.7342 | 0.6157 0.6698
Linear Discriminant Analysis 0.5652 0.6368 | 0.7261 | 0.6169 0.6670

Dentre os modelos treinados, o de melhores resultados iniciais foi o Random Forest

Classifier, com acuracia inicial de 0.8497. Em seguida foi realizada uma etapa de otimiza-

¢ao do modelo, utilizando Bootstrap com 100 estimadores, e critério de Gini no ajuste do

modelo. Apos a etapa de otimizacao, foi obtido o seguinte resultado ao aplicar o modelo

na base completa, podendo ser verificado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Treinamento dos Modelos Probabilisticos:

Abordagem Classificador Binario

Modelo

Acurécia

AUC

Recall

Precision

F1

Random Forest Classifier

0.8659

0.9557

0.9229

0.8630

0.8920
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Na Figura 4.14 se visualiza a matriz de confusao referente ao modelo otimizado. Nesta
matriz verifica-se o nimeros de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e

verdadeiros negativos.

RandomForestClassifier Confusion Matrix

219551

True Class

122195

Predicted Class

Figura 4.14: Classificador Binario: Matriz de Confusao.

Na Figura 4.15 se observa a curva ROC referente ao modelo otimizado. Nesta curva
observa-se o desempenho do modelo em diferentes pontos de corte. A partir da curva
ROC se obtém o indicador AUC. Quanto maior a drea sob a curva (AUC), melhor ¢ o
desempenho do modelo.

Na Figura 4.16 se visualiza as principais varidveis utilizadas no modelo e seus niveis
de importancia.

Na Figura 4.17 se observa a curva de precisao versus recall do modelo otimizado,
obtendo uma precisao média de 0.96.

Na Figura 4.18 se visualiza a proporcao dos erros de previsao de classes no modelo
otimizado.

Na Figura 4.19 observa-se a estatistica KS (Kolmogorov-Smirnov), utilizada para ava-
liar a discrepancia entre duas distribui¢oes de probabilidade cumulativa, comumente uti-

lizado em problemas de classificacao binaria para avaliar a eficicia discriminativa de um
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Figura 4.15: Classificador Binario: Curva ROC.
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Figura 4.16: Classificador Binario: Varidveis de Maior Relevancia.
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Precision-Recall Curve for RandomForestClassifier
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Figura 4.17: Classificador Binario: Precision-Recall.

modelo de classificacao em relacao a distribuicao de probabilidade cumulativa dos eventos
positivos e negativos.

Por fim, na Figura 4.20 se visualizam os indicadores de precisao, recall, F1 e suporte,
por classes no modelo otimizado.

Em seguida, o modelo de classificagdo binaria foi treinado utilizando redes neurais,
especificamente as abordagens Deep & Cross Network (DCN) e Wide & Deep Network
(WDN). Na etapa de setup do modelo utilizando redes neurais, foi utilizada a fungao de
otimizagdo Adam, uma taxa de aprendizado de 0.001 em 50 épocas de treinamento. A
funcao de ativagao utilizada foi softmax. De forma a estabelecer uma base comparativa
para os algoritmos DCN e WDN, foi treinada uma primeira rede neural simples, sem a
aplicacao dos conceitos DCN e WDN, chamado de Baseline Model.

Na Figura 4.21 visualiza-se a rede neural gerada para o Baseline Model.

Na Figura 4.22 observa-se a rede neural gerada para o modelo WDN.

Na Figura 4.23 se visualiza a rede neural gerada para o modelo DCN.

Os resultados obtidos a partir da utilizacao das abordagens de redes neurais para a

classificacdo binaria podem ser observados na Tabela 4.7.
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Figura 4.18: Classificador Binario: Erro.
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Figura 4.19: Classificador Binario: KS Statistic.
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RandomForestClassifier Classification Report
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Figura 4.20: Classificador Binédrio: Resumo por Classe.
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Figura 4.21: Rede Neural Binary Class: Baseline Model.
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Figura 4.22: Rede Neural Binary Class: Wide and Deep Model.
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Figura 4.23: Rede Neural Binary Class: Deep and Cross Model.

Tabela 4.7: Treinamento dos Modelos em Redes Neurais:

Abordagem Classificador Binario

Modelo Acuracia
Baseline Model 0.8249
Wide & Deep Network (WDN) 0.8241
Deep & Cross Network (DCN) 0.8247

Nesta etapa do trabalho, o modelo que melhor performou para a abordagem de clas-

sificagdo binaria foi o implementado com o uso de Random Forest Classifier.

Classificagao Multi Classes

Para a modelagem multi classes, foi considerado como varidavel dependente o canal
de interacao, representado por NM_TIP CNL. Sendo que, a partir das variaveis de perfil
e interagoes realizadas, foi elaborado um modelo preditivo para a antecipagao do canal
adequado para o sucesso de uma determinada interagao. Este modelo restringe a utilizacao
de todo o conjunto de dados no aprendizado de maquina, uma vez que se vale somente

da porcao de dados que indica sucesso na interacao.
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Os dados foram divididos em base de treinamento e teste, na proporc¢ao de 70% e 30%

respectivamente, utilizando Stratified K-Fold para a validagao cruzada, onde K = 10.

O modelo foi primeiramente treinado utilizando utilizando os algoritmos de classifi-

cacao probabilisticos e de ensemble conforme a Tabela 4.8. A mesma tabela mostra um

comparativo entre as principais métricas para avaliacdo do modelo de classificagdo. O

objetivo nesta etapa foi de maximizagao da acuracia do modelo.

Tabela 4.8: Treinamento dos Modelos Probabilisticos:
Abordagem Classificador Multi Classe

Modelo Acuracia| AUC | Recall | Precision| F1

Random Forest Classifier 0.8919 0.9756 | 0.8919 | 0.8942 0.8921
Decision Tree Classifier 0.8889 0.9533 | 0.8889 | 0.8926 0.8892
Extra Trees Classifier 0.8862 0.9636 | 0.8862 | 0.8891 0.8863
Extreme Gradient Boosting 0.8218 0.9577 | 0.8218 | 0.8341 0.8224
CatBoost Classifier 0.8216 0.9574 | 0.8216 | 0.8342 0.8222
Gradient Boosting Classifier 0.8003 0.9476 | 0.8003 | 0.8157 0.8003
Light Gradient Boosting Machine 0.7876 0.9241 | 0.7876 | 0.8042 0.7892
Ada Boost Classifier 0.6048 0.6651 | 0.6048 | 0.5951 0.5732
Logistic Regression 0.5326 0.7456 | 0.5326 | 0.4838 0.4750
Naive Bayes 0.5155 0.7215 | 0.5155 | 0.5168 0.4472
Ridge Classifier 0.4595 0.0000 | 0.4595 | 0.4146 0.4136
Linear Discriminant Analysis 0.4553 0.6642 | 0.4553 | 0.4315 0.4178
SVM - Linear Kernel 0.4162 0.0000 | 0.4162 | 0.4131 0.3256
Dummy Classifier 0.3898 0.5000 | 0.3898 | 0.1520 0.2187
Quadratic Discriminant Analysis 0.0435 0.5625 | 0.0435 | 0.4194 0.0740

Dentre os modelos treinados, o de melhores resultados iniciais foi o Random Forest

Classifier, com acuracia inicial de 0.8919. Em seguida foi realizada uma etapa de otimi-

zacao do modelo, utilizando Bootstrap com 100 estimadores, e critério de Gini no ajuste

do modelo. Apéds a etapa de otimizacao, foi obtida uma pequena melhoria no resultado

ao aplicar o modelo na base completa, podendo ser verificado na Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Treinamento dos Modelos Probabilisticos:

Abordagem Classificador Multi Classe

Modelo

Acuréacia

AUC

Recall

Precision

F1

Random Forest Classifier

0.9196

0.9873

0.9196

0.9218

0.9197
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Na Figura 4.24 se visualiza a matriz de confusao referente ao modelo otimizado. Nesta
matriz verifica-se o nimero de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e

verdadeiros negativos.

RandomForestClassifier Confusion Matrix

0 374855 1221 271 23274 2

92258 11566

52 5090 1
E
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Predicted Class

Figura 4.24: Classificador Multi Classe: Matriz de Confusao.

Na Figura 4.25 visualiza-se a curva ROC referente ao modelo otimizado. Nesta curva
verifica-se o desempenho do modelo em diferentes pontos de corte. A partir da curva
ROC se obtém o indicador AUC. Quanto maior a area sob a curva (AUC), melhor é o
desempenho do modelo.

Na Figura 4.26 observam-se as principais variaveis utilizadas no modelo e seus niveis
de importancia.

Na Figura 4.27 se visualiza a curva de precisao versus recall do modelo otimizado,
obtendo uma precisao média de 0.95.

Na Figura 4.28 se visualiza a proporcao dos erros de previsao de classes no modelo
otimizado.

Por fim, na Figura 4.29 se visualizam os indicadores de precisao, recall, F'1 e suporte,
por classes no modelo otimizado.

Em seguida, o modelo foi treinado utilizando redes neurais, especificamente as abor-
dagens Deep & Cross Network (DCN) e Wide & Deep Network (WDN) de forma anédloga
a abordagem de classe tinica. Na etapa de setup do modelo utilizando redes neurais, foi

utilizada a fun¢ao de otimizacdo Adam, uma taxa de aprendizado de 0.001 em 50 épocas
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ROC Curves for RandomForestClassifier
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Figura 4.25: Classificador Multi Classe: Curva ROC.
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Figura 4.26: Classificador Multi Classe: Varidveis de Maior Relevancia.
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Precision-Recall Curve for RandomForestClassifier
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Figura 4.27: Classificador Multi Classe: Precision-Recall.
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RandomForestClassifier Classification Report
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Figura 4.29: Classificador Multi Classe: Resumo por Classe.

de treinamento. A funcao de ativacao utilizada foi softmaz. De forma a estabelecer uma
base comparativa para os algoritmos DCN e WDN;, foi treinada uma primeira rede neural
simples, sem a aplicacao dos conceitos DCN e WDN, chamado de Baseline Model.

Na Figura 4.30 se observa a rede neural gerada para o Baseline Model.

Na Figura 4.31 se visualiza a rede neural gerada para o modelo WDN.

Na Figura 4.32 visualiza-se a rede neural gerada para o modelo DCN.

Os resultados obtidos a partir da utilizacao das abordagens de redes neurais para a

classificagdo multi classe podem ser observados na Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Treinamento dos Modelos em Redes Neu-
rais: Abordagem Multi Classe

Modelo Acuracia
Baseline Model 0.6119
Wide & Deep Network (WDN) 0.7543
Deep & Cross Network (DCN) 0.6819

Nesta etapa do trabalho, o modelo com o melhor desempenho para a abordagem de
classificacdo multi classe foi o implementado com o uso do algoritmo Random Forest

Classifier. Para fins de facilitacdo da reproducao integral do experimento, incluindo os
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Figura 4.30: Rede Neural Multi Class: Baseline Model.
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Figura 4.32: Rede Neural Multi Class: Deep and Cross Model.

processos de engenharia e andlise de dados, modelagem e treinamento, o c6digo fonte do

trabalho pode ser consultado no repositério de projetos Github.com [18].
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Capitulo 5
Conclusao

A hiper personalizacdo é um desafio no relacionamento com clientes, sobretudo no
segmento bancario, de alta competitividade, investimentos massivos em tecnologias, pes-
quisa e desenvolvimento de solugoes inovadoras. Apesar das inimeras fontes de dados de
relacionamento com o cliente serem produzidos diariamente pelas organizacoes, extrair
valor dessas massas de dados requer investigacao de técnicas, experimentacao e avaliagao
de conceitos da academia e da industria.

De forma a implementar a hiper personaliza¢ao, um banco brasileiro pretende implan-
tar um modelo de Next Best Action (NBA) em seus processos de relacionamento. Para
tal, investe no aprimoramento de abordagens com a mensagem mais adequada, no melhor
momento, pelo melhor canal de interagao com o cliente.

Este trabalho prop6s uma abordagem comparativa de modelagem e técnicas para a
previsao do melhor canal de interacdo com o cliente, de forma a compor a abordagem
NBA pretendida na organizacao. A partir de dados demogréficos que compoem o perfil
do cliente e dados de interagoes realizadas, foram elaborados modelos para a indicagao do
sucesso na abordagem e do melhor canal de interacao.

Foram testadas duas abordagens de modelagem, classificagao binaria e classificacao
multi classe. Para cada uma dessas abordagens foram utilizados algoritmos e técnicas
probabilisticas como Naive Bayes, Random Forest, SVM - Linear Kernel, Logisti Regres-
sion, Decision Tree, Gradient Boosting e CatBoost, bem como algoritmos e técnicas de
redes neurais como Wide € Deep Network e Deep € Cross Network.

Esses modelos foram comparados entre si, priorizando a acuracia em suas aplicagoes.
Foram obtidos resultados satisfatorios ao negocio para ambas as abordagens de modela-
gem, sendo as acuracias maximas mensuradas no modelo de classificagao binaria de 0.8659
e de 0.9196 para o multi classe utilizando-se técnicas probabilisticas. Com a utilizagao de
redes neurais, as acuracias maximas mensuradas no modelo de classificacao binaria foi de
0.8249 e de 0.7543 para o multi classe.
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O melhor modelo obtido neste estudo utilizou-se da abordagem de classificagao multi
classe para a previsao do melhor canal de interagao com o cliente, prevendo o sucesso de
uma interacao com acuracia de 0.9196, AUC de 0.9873, Precision de 0.9218 e F1 de 0.9197
implementado com o algoritmo classificador Random Forest Classifier.

Propoe-se como trabalhos futuros a evolugao deste estudo, explorando técnicas de oti-
mizacao e aplicando hiper parametros otimizados nos modelos, de forma a obter melhores
resultados nos indicadores apurados. Uma segunda abordagem possivel é o treinamento
desses modelos em ambiente distribuido com maior capacidade computacional, viabili-
zando assim, uma maior utilizacao de dados para o treinamento, sobretudo das redes
neurais.

Por fim, ao atender a expectativa negocial da instituicao alvo do estudo, sugere-se a
adocao das abordagens de modelagem e técnicas exploradas neste estudo na composicao
da abordagem NBA dessa organizagao, viabilizando a escolha do melhor canal de interagao

com o cliente em tempo de comunicacao.
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