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RESUMO

A andlise de perfis de clientes por meio de técnicas de Aprendizado de Méaquina tem se
mostrado uma estratégia eficaz para o direcionamento de campanhas de Marketing,
especialmente no setor bancério. A partir de dados histéricos, algoritmos de classificacéo
supervisionada, como Regressdo Logistica e Florestas Aleatorias, permitem identificar clientes
com maior propensdo a contratacdo de produtos e servicos financeiros. Além da capacidade
preditiva, destaca-se a importancia da interpretabilidade dos modelos, especialmente no
contexto empresarial, onde é essencial compreender quais caracteristicas influenciam
diretamente a classificacdo de um cliente como alvo potencial. Nesse sentido, 0 método SHAP
(SHapley Additive exPlanations) é empregado para quantificar a contribuicdo de cada atributo
individual na predicdo, fornecendo transparéncia e explicabilidade ao processo decisorio.
Complementarmente, sdo analisadas possiveis disparidades no desempenho e nos critérios de
classificagéo entre diferentes grupos sensiveis, como género e raca, com o objetivo de promover
maior equidade algoritmica. A abordagem alia rigor técnico e sensibilidade ética, integrando
predicdo, explicabilidade e justica no uso de inteligéncia artificial aplicada ao Marketing

bancario.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Inteligéncia Artificial, Marketing Bancario,

Interpretabilidade, Equidade Algoritmica.

ABSTRACT

The analysis of customer profiles through Machine Learning techniques has proven to be an
effective strategy for targeting Marketing campaigns, especially in the banking sector. Based
on historical data, supervised classification algorithms such as Logistic Regression, Random
Forests, and Neural Networks allow the identification of clients with a higher propensity to
contract financial products and services. Beyond predictive capacity, the interpretability of the
models stands out, especially in the business context, where it is essential to understand which
characteristics directly influence the classification of a client as a potential target. In this
context, the SHAP (SHapley Additive exPlanations) method is employed to quantify the
contribution of each individual attribute in the prediction, providing transparency and

explainability to the decision-making process. Additionally, possible disparities in performance
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and classification criteria among different sensitive groups, such as gender and race, are
analyzed with the aim of promoting greater algorithmic fairness. The approach combines
technical rigor and ethical awareness, integrating prediction, explainability, and justice in the

use of artificial intelligence applied to banking Marketing.

Keywords: Machine Learning, Artificial Intelligence, Banking Marketing, Interpretability,

Algorithmic Fairness.
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1. INTRODUCAO

O uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) para analise de perfis de clientes
tem se consolidado como uma estratégia eficaz no direcionamento de campanhas de marketing,
especialmente no setor bancario. A capacidade desses modelos em extrair padrfes a partir de
grandes volumes de dados histéricos permite as instituicdes financeiras ampliar a eficiéncia de
suas estratégias comerciais, reduzindo custos e aumentando as taxas de conversdo. Esse avango
é impulsionado pela crescente digitalizacdo dos servigos bancérios e pela necessidade de
tomada de decisdo mais agil, personalizada e baseada em dados (MELVILLE; SINDHWANI,
2010; THOMAS; JOHN, 2021).

Apesar do progresso técnico, ainda existem desafios relevantes a serem enfrentados. Um
dos principais € garantir que os modelos utilizados sejam ndo apenas eficazes em termos
preditivos, mas também transparentes e éticos. Muitos estudos concentram-se apenas na
performance dos algoritmos, desconsiderando a necessidade de interpretabilidade, ou seja, a
compreensdo clara dos motivos pelos quais 0 modelo classificou um cliente de determinada
forma (MOLNAR, 2023). Além disso, é fundamental avaliar se esses modelos estdo
reproduzindo ou agravando desigualdades sociais, especialmente no que se refere a variaveis

sensiveis como género, raca ou faixa etaria (KEARNS; ROTH, 2019).

Diante disso, surge a necessidade de desenvolver abordagens que integrem desempenho,
interpretabilidade e equidade. A lacuna observada na literatura esta justamente na auséncia de
estudos que analisem essas trés dimensdes de forma conjunta e aplicada ao contexto bancario
(KASEM; HAMADA,; TAJ-EDDIN, 2024).

Este trabalho tem como objetivo geral investigar o uso de técnicas de Aprendizado de
Maquina para caracterizacdo e classificacdo de perfis de clientes no setor bancario, com foco
em desempenho, interpretabilidade e equidade algoritmica. Para isso, propde-se identificar,
com base em bases de dados publicas, os principais atributos dos clientes com maior propensao
a contratacdo de produtos bancérios; implementar e avaliar modelos de classificacdo
supervisionada, como Regressdo Logistica e Florestas Aleatérias; aplicar o método SHAP
(SHapley Additive exPlanations) para compreender a contribui¢do individual de cada atributo
na tomada de decisdo do modelo; e, por fim, avaliar possiveis disparidades no desempenho dos
modelos entre diferentes grupos sensiveis da popula¢do, como forma de promover maior justica

e responsabilidade algoritmica.
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A relevancia deste estudo reside na proposta de desenvolver modelos de inteligéncia
artificial mais transparentes, éticos e eficientes, alinhados as demandas do mercado financeiro
e as exigéncias da sociedade por solugdes mais justas e responsaveis. Além disso, a pesquisa
contribui para a formacdo académica e técnica, proporcionando vivéncia pratica em ciéncia de

dados e inteligéncia artificial aplicada.
2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. ANALISE DE PERFIS COM APRENDIZADO DE MAQUINA

O uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) para analise de perfis de clientes
tem ganhado destaque nos ultimos anos, impulsionado pela crescente disponibilidade de dados
e pela evolucdo dos métodos computacionais. Diferentes abordagens vém sendo aplicadas com
0 objetivo de segmentar e compreender padrfes de comportamento do consumidor
(UPADHYAY; VIDHAMI; DADHICH, 2016; TALON-BALLESTERO et al., 2018; MICU et
al., 2022; KASEM; HAMADA,; TAJ-EDDIN, 2024). Entre essas abordagens, destacam-se 0s
métodos de agrupamento, que visam identificar grupos de clientes com caracteristicas
semelhantes, e os modelos supervisionados, voltados para a predicdo de comportamentos a

partir de dados rotulados.

No caso do Aprendizado Supervisionado, utiliza-se um conjunto de dados que apresenta
variaveis preditoras (inputs) e uma variavel-alvo (output), permitindo o treinamento de modelos
capazes de inferir, com base nas caracteristicas observadas, quais clientes sdo mais propensos
a realizar uma determinada acdo, como a contratacdo de um servigo bancario. O enfoque sera
dado aos modelos de classificacdo, com a finalidade de prever e identificar, a partir de dados
historicos do setor bancario, quais individuos podem ser considerados alvos potenciais de
campanhas de Marketing. Entre os modelos de classificacdo que serdo utilizados, destacam-se
a Regressdo Logistica e as Florestas Aleatorias (BREIMAN, 2001), que foram escolhidos por
sua reconhecida capacidade preditiva e por ja terem sido amplamente aplicados em estudos

anteriores com bons resultados.
2.2. APLICACOES NO SETOR BANCARIO

A literatura j& apresenta iniciativas relevantes na aplicacdo de técnicas de Aprendizado
de Méaquina para a analise de perfis de clientes no setor bancéario (DAWOOD; ELFAKHRANY:;
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MAGHRABY, 2019; DE LIMA LEMOS; SILVA; TABAK, 2022). Esses estudos serviram
como ponto de partida para a formulacdo da metodologia adotada neste projeto, especialmente
no que diz respeito a escolha dos algoritmos e ao foco na predicdo de comportamento de
clientes. Contudo, observa-se que a maioria das pesquisas Se concentra na acuracia dos
modelos, negligenciando aspectos cruciais, como a interpretabilidade e a ética algoritmica.
Esses elementos sdo particularmente relevantes quando se pretende aplicar os modelos em

ambientes regulados ou sensiveis, como é o caso do setor financeiro.

Por isso, este projeto propde avancar para além da performance técnica dos modelos,
incorporando técnicas de explicabilidade para entender os critérios de decisdo do algoritmo e
avaliar a justica de suas predicdes. Esse posicionamento nos conecta com uma linha de estudos
mais recente que busca tornar os modelos de Inteligéncia Artificial mais compreensiveis e
auditaveis (TEKOUABOU et al., 2022; XIE et al., 2023).

2.3. INTERPRETABILIDADE COM O METODO SHAP

A necessidade de compreender como 0s modelos de Aprendizado de Maguina tomam
decisdes individuais motiva a utilizacdo de métodos de interpretabilidade. Neste projeto, optou-
se pelo método SHAP (SHapley Additive exPlanations), proposto por Lundberg e Lee (2017),
justamente por sua base matematica robusta e sua ampla aceitacao na literatura. O SHAP baseia-
se na Teoria dos Jogos Cooperativos (SHAPLEY, 1953) e permite quantificar a contribuicéo

de cada atributo na previsao individual de um modelo.

A escolha desse método foi orientada pelo trabalho de Molnar (2023), que destaca o
SHAP como uma das ferramentas mais eficazes para explicacdes locais em modelos complexos.
Dessa forma, a aplicacdo do SHAP sera essencial para que este projeto ndo apenas identifique
os clientes com maior propensdo a contratacdo de produtos bancarios, mas também forneca uma

explicacdo clara e compreensivel sobre o porqué dessa classificacéo.
2.4. EQUIDADE EM MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Além do desempenho e da interpretabilidade, a equidade € um eixo central neste estudo.
A literatura aponta para a necessidade de construir algoritmos que sejam justos e ndo perpetuem
desigualdades sociais (VERMA; RUBIN, 2018; KEARNS; ROTH, 2019). A preocupagao com
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equidade se manifesta na analise da performance dos modelos em diferentes grupos sensiveis,

como género e raca, conforme sugerido pelos proprios autores.

A contribuicdo de Verma e Rubin (2018) foi essencial para o delineamento das métricas
que serdo usadas para detectar possiveis disparidades. Da mesma forma, a abordagem proposta
por Kearns e Roth (2019) fundamenta a necessidade de revisar o comportamento do modelo
diante de diferentes perfis de clientes. Assim, o0 presente projeto busca ir além da técnica,

promovendo a construcdo de modelos mais éticos, transparentes e socialmente responsaveis.
3. METODOLOGIA

Esta pesquisa caracterizou-se como um estudo quantitativo, com abordagem
exploratoria e experimental, fundamentado no uso de técnicas de Aprendizado de Maquina
aplicadas a dados estruturados do setor bancario. A partir dela, alcangamos, por meio de
modelagem estatistica e computacional, os resultados em respeito a classificacdo de perfis de

clientes, a interpretabilidade dos modelos e a analise de equidade algoritmica.
3.1 COLETA E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

A etapa inicial da pesquisa consistiu na obtencdo de dados secundarios que permitiram
a analise dos perfis de clientes ideais. Para isso, utilizamos o conjunto de dados publico
denominado Bank Marketing Dataset (MORO; CORTEZ; RITA, 2014), amplamente
referenciado na literatura por conter informacGes detalhadas sobre campanhas de marketing
realizadas por uma instituicdo bancéaria europeia. Este conjunto inclui variaveis como idade,

profissdo, saldo bancério, histdrico de crédito e resposta dos clientes a campanhas anteriores.

Antes da aplicacdo dos modelos, os dados foram submetidos a um processo de pré-
processamento que incluiu o tratamento de valores ausentes, codificacdo de variaveis
categdricas, normalizacdo dos atributos e divisdo entre conjuntos de treino e teste. Essas etapas

sdo fundamentais para garantir a robustez dos modelos e a validade estatistica das analises.
3.2 CONSTRUCAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

Com os dados estruturados, aplicamos algoritmos de Aprendizado de Maquina voltados
para tarefas de classificacdo supervisionada. A selecdo dos modelos estd diretamente

relacionada aos objetivos especificos do estudo e sera orientada por critérios de desempenho
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preditivo e interpretabilidade. Os modelos escolhidos incluem: Regressdo Logistica, por sua
simplicidade e capacidade explicativa e Florestas Aleatorias, por sua robustez e desempenho
em bases com multiplas variaveis (BREIMAN, 2001).

Todos os modelos foram implementados em linguagem Python, utilizando bibliotecas
reconhecidas no campo da Ciéncia de Dados, como pandas, scikit-learn e keras. O desempenho
foi avaliado por métricas como acurdcia, precisdo, recall, F1-score e AUC-ROC, tanto nos
conjuntos de treino quanto de teste.

3.3 APLICACAO DO SHAP PARA INTERPRETABILIDADE

Apos a validacdo dos modelos, aplicamos o método SHAP, que permite compreender a
influéncia de cada atributo individual na predicdo do modelo. Esta etapa esta diretamente
associada ao objetivo de tornar o modelo mais transparente e interpretavel. Foram gerados
gréficos explicativos como summary plot, dependence plot, force plot e decision plot, que
permitirdo uma visualizacdo clara e acessivel dos fatores que determinam as classificacdes

feitas pelos modelos.
3.4 AVALIACAO DA EQUIDADE ALGORITMICA

A Ultima etapa metodologica diz respeito a analise de equidade. Avaliamos possiveis
disparidades nos resultados dos modelos preditivos entre diferentes grupos sensiveis, como
género, faixa etaria e raca, conforme os principios discutidos por Verma e Rubin (2018) e
Kearns e Roth (2019). Para isso, as métricas de desempenho foram segmentadas por subgrupo,
e os valores SHAP foram analisados separadamente para verificar se um mesmo atributo tem
pesos diferentes de acordo com o grupo ao qual o cliente pertence. Caso sejam identificadas
assimetrias, estratégias de correcdo poderdo ser adotadas, como re-amostragem ou ajuste de
parametros. Esta etapa esta alinhada ao compromisso do projeto com a responsabilidade social

e a justica algoritmica.
4. RESULTADO E DISCUSSAO

Os experimentos foram conduzidos sobre o Bank Marketing Dataset, padrdo de
mercado para estudos de propensdo em campanhas bancarias, permitindo replicabilidade e
comparagdo com a literatura (MORO; CORTEZ; RITA, 2014). Na etapa preditiva, foi avaliada
Regressao Logistica, Floresta Aleatdria e Rede Neural (MLP), comparando AUC-ROC e PR-
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AUC no conjunto de teste. Como esperado em cenarios de resposta rara (com dados
desbalanceados), a PR-AUC foi a métrica mais informativa para distinguir ganhos reais de
precisdo sobre a classe positiva, enquanto a AUC-ROC permaneceu alta mesmo em variagdes
de desbalanceamento. Essa diferenca de sensibilidade entre métricas é discutida na literatura
aplicada e em guias de modelagem interpretdvel (MOLNAR, 2023). Em sintese, os resultados
do experimento indicaram desempenho competitivo entre os modelos, com a Floresta Aleatéria
apresentando AUC-ROC de 0,9299 e PR-AUC de 0,6209, seguida pela Regressdo Logistica
com AUC-ROC de 0,9086 e PR-AUC de 0,5370. A Regressdo Logistica manteve um baseline
robusto, particularmente quando se privilegia estabilidade e calibragem de probabilidades,

conforme a Tabela 1, gerada a partir do codigo:

from sklearn.metrics import
roc_auc_score, average_precision_score,
precision_score, recall_score, f1_score

import pandas as pd

import numpy as np

def summarize_model(pipe, X_raw, y_true, name, thr=0.5):

proba = pipe.predict_proba(X_raw)[:, 1]

preds = (proba >= thr).astype(int)

return pd.Series({
"AUC_ROC": roc_auc_score(y_true, proba),
"PR_AUC": average_precision_score(y_true, proba),
"Precision™; precision_score(y_true, preds, zero_division=0),
"Recall": recall_score(y_true, preds, zero_division=0),
"F1 (thr=0.5)": f1_score(y_true, preds, zero_division=0),
"Threshold": thr

}, name=name.upper())

summary_df = pd.concat(][
summarize_model(pipelines[“logreg"], X test, y test, "logreg"),

summarize_model(pipelines["rf"], X test,y test, "rf"),
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summarize_model(pipelines["mlp"], X test, y test, "mlp"),
], axis=1).T

display(summary_df)

AUC_ROC PR_AUC Precision Recall F1 (thr=8.5) Threshold
LOGREG 0908571 0537025 0423092 0817700 0.557648 0.5

RF 0929860 0620924 0691834 0339637 0.455606 0.5

Figura 1. Comparacdo entre a Regressdo Logistica (LOGREG) e Floresta Aleatéria (RF)

Do ponto de vista de literatura, os achados sdo coerentes com a natureza dos algoritmos
escolhidos. As Florestas Aleatdrias, por sua robustez em dados tabulares heterogéneos e por
agregarem multiplas arvores, tendem a capturar interagdes de alto nivel sem grande tuning, o
que explica o bom desempenho observado nas métricas. A Regressdo Logistica oferece
interpretabilidade paramétrica e forte regularidade estatistica, sustentando seu papel de
referéncia comparativa. Em termos de estado da arte em marketing bancéario, nossos nimeros
sdo compativeis com trabalhos que combinam modelos supervisionados e engenharia de

atributos, mantendo ganhos com custo computacional moderado (XIE et al., 2023).

Na interpretabilidade global, utilizamos o SHAP para quantificar a contribuicdo média
absoluta dos atributos. Os resultados acerca da Regressdo Logistica s@o ilustrados nas Figuras
2 e 3. Observou-se que variaveis ligadas a intensidade e qualidade do contato tendem a dominar
o0 ranking da importancia dos atributos, como a duration da ligacédo e o historico de sucesso em
campanhas anteriores (poutcome), além da informacdo acerca do canal de contato. Mais
especificamente, num__duration, cat__contact_unknown, cat__contact_cellular,

cat__month_jun e num__balance foram os 5 atributos mais relevantes na deteccao dos clientes

propensos a contratar o produto bancario.

Repetindo a analise global com SHAP para a Floresta Aleat6ria, observa-se o
predominio de variaveis de contato e histérico. Os achados duration, contact, month, balance,
gue podem ser visualizados nas imagens abaixo, dialogam com a literatura, com uma ressalva
importante: em Moro, Cortez e Rita (2014) os autores restringem-se a fatores conhecidos antes

da ligacdo e destacam como mais influentes sinais macro/operacionais, como a taxa de juros de
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curto prazo, diregdo da chamada e experiéncia do agente. Como a versdo da base utilizada neste

estudo ndo contém essas variaveis macro nem atributos operacionais do agente, o papel

informativo equivalente é exercido pelos indicadores pré-chamada disponiveis, canal de contato

(contact), sazonalidade (month), histérico de campanha (poutcome) e perfil econdmico do

cliente (balance), que, de fato, aparecem entre os mais relevantes em nossos resultados.

num__duration
cat__contact_unknown
cat__month_may
cat__housing_yes

cat__month_jul

cat__poutcome_unknown ]
cat__month_aug ]
cat__contact_cellular [l
num__campaign o o —
cat__poutcome_failure .
cat__marital_married
cat__month_nov .
cat__loan_yes L

cat__housing_no
cat__job_blue-collar
cat__education_primary
cat__month_jan
cat__poutcome_success
cat__education_secondary

cat__month_jun

Figura 2. Regr. Logistica (beeswarm plot)

num__duration
cat__contact_unknown
cat__contact_cellular
cat__month_jun
num__balance
cat__month_may
cat__housing_no
num__day
cat__housing_yes
cat__poutcome_success
num__pdays
num__campaign
num__age
cat__month_jul
cat__month_apr
cat__poutcome_unknown
num__previous
cat__month_aug
cat__marital_married

cat__loan_no

Figura 4. Floresta Aleatoria (beeswarm plot)
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Figura 3. Regr. Logistica (bar plot)
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Figura 5. Floresta Aleatdria (bar plot)
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[TOP-18 LogReg] [TOP-18 RF]

abs mean_shap abs_mean_shap

num__duration 0.993995 num__duration 0.075706
cat contact unknown 0.558082 cat__contact_unknown 0.014982
cat__month_may 0.343132 cat_contact cellular 0.012302
cat__housing_yes 0.279667 cat _month_jun 0.009164
cat__month_jul 0.243425 num__balance 0.009021

cat poutcome unknown 0.234416 cat__month_may 0.008991

cat _month_aug 0.203307 cat _housing no 0.008971

cat_contact_cellular 0198743 num_da]r 0.008658

num__campaign 0.164230 cat_housing yes 0.008649

cat_poutcome_failure 0.157100 cat__poutcome success 0.008521

Figura 6. Regr. Logistica (Top 10) Figura 7. Floresta Aleatéria (Top 10)

No eixo de equidade, avaliamos o selection rate por estado civil (marital) e as
disparidades por Demographic Parity Difference (DPD) e Equalized Odds Difference (EOD)
com o fairlearn. Para a Floresta Aleatdria, cujos resultados estdo na Figura 8, o selection rate
variou de 4,51% (divorced) a 8,15% (single), com 4,83% em married; a diferenca maxima entre
grupos foi DPD = 0,0364, o que indica disparidade moderada de exposicao/selecdo,
favorecendo o grupo single. Nos erros condicionais, observou-se taxas de verdadeiro positivo
(TPR) de 0,3887 em single contra 0,3121 em divorced e married, enquanto as taxas de falso
positivo (FPR) foram 0,0284 (single), 0,0176 (married) e 0,0129 (divorced). No agregado,
tivemos como resultado EOD = 0,0766, sugerindo diferencas ndo triviais no comportamento do
classificador entre grupos. Esses achados estdo em linha com as recomendac@es da literatura
para reportar e mitigar disparidades (VERMA; RUBIN, 2018; KEARNS; ROTH, 2019) e,
quando necessario, orientam intervencdes como ajuste criterioso de threshold por grupo,
reamostragem/reponderacao da classe positiva e 0 uso de redutores com restricdes explicitas de

equidade sob adequada governanca.

Na Regressdo Logistica (resultados apresentados na Figura 8), a analise por grupo
sensivel replicou o procedimento aplicado a Floresta Aleatdria, reportando selection rate por
categoria de marital e as disparidades via DPD e EOD. Os resultados ficaram na mesma ordem
de grandeza observada para a RF, sinalizando disparidades moderadas em selection rate e
diferencas néo triviais em erros condicionais entre 0s grupos. Assim como no caso da RF, o

registro explicito de DPD e EOD orienta medidas de mitigacdo baseadas em ajuste criterioso
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de threshold, reamostragem/reponderacdo e, quando cabivel, redutores com restricdes de

equidade.

Taxa de selecao TPR (sensibilidade) FPR (falso positiwvo)

Grupo
single
married

divorced

Figura 8. Equidade por Grupo (Floresta Aleatéria)

Taxa de selecdo TPR (sensibilidade) FPR (falso positivo)
Grupo
single 21.33% 98.12%

married 14.12% 96.94%

divorced 16.44% 98.13%

Figura 9. Equidade por Grupo (Regressdo Logistica)

Comparando com o estado da arte, os resultados reproduzem padrdes ja documentados
para telemarketing bancério: atributos de contato e histérico figuram como determinantes e
modelos de comité tendem a performar bem com engenharia de atributos parcimoniosa
(MORO; CORTEZ; RITA, 2014; XIE et al., 2023). Em relacéo a literatura de explicabilidade,
0 uso de SHAP entregou transparéncia local e global com custo computacional razoavel,
sobretudo em Tree/LinearExplainer, o que esta em linha com recomendac6es metodologicas
consolidadas (LUNDBERG,; LEE, 2017; MOLNAR, 2023). Por fim, ao incorporar métricas de
equidade na propria secdo de resultados, o estudo deve avancar frente a trabalhos que tratam
justica algoritmica de forma periférica (TEKOUABOU et al., 2022).

Do ponto de vista critico, os pontos fortes do estudo sdo: ) integracdo de desempenho,
interpretabilidade e equidade no mesmo pipeline; 11) coeréncia entre explicacdo global e local,
evitando contradi¢fes; I11) manutencdo de um baseline interpretavel (Regressdo Logistica) ao
lado de modelos mais expressivos (Floresta Aleatdria). Entre as limitacdes, destacam-se: 1)

sensibilidade de duration a forma de coleta, ja que reflete a efetividade do contato; 1)
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necessidade de validacdo externa com dados institucionais nacionais; Il1) dependéncia de
escolhas de threshold sobre métricas de fairness. Tais limitacGes sdo contornaveis: combinacao
de cross-validation com calibragdo de probabilidades, avaliagdo out-of-time e reweighting
direcionado podem mitigar riscos e fortalecer a generalizagdo dos resultados. Em termos de
contribuicdo pratica, as recomendagdes de cut-offs e priorizagdo de canais derivadas dos
dependence plots e do summary bar ja permitem ganhos operacionais no curto prazo; do ponto
de vista de governanca, as medicdes de DPD/EOD criam uma linha de base 0til para
monitoramento continuo (VERMA; RUBIN, 2018; KEARNS; ROTH, 2019; LUNDBERG;
LEE, 2017).
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5. CONCLUSAO

Este estudo investigou a caracterizacdo e a classificacdo de perfis de clientes no setor
bancario a partir de técnicas de machine learning, com énfase em desempenho,
interpretabilidade e equidade algoritmica. Para responder ao problema de pesquisa, foi
implementado e avaliado a Regressdo Logistica e a Floresta Aleatdria sobre o Bank Marketing
Dataset, e foi empregado o SHAP para explicagdes globais e locais, além de métricas de justica
algoritmica (fairness) para afericdo de disparidades entre grupos sensiveis. Essa combinacdo
metodoldgica se apoia em literatura consolidada sobre arvores de decisdo em comité, redes
neurais, interpretabilidade baseada em valores de Shapley e avaliacdo de equidade, além de

estudos especificos no dominio de telemarketing bancario.

No eixo de desempenho, os resultados indicaram competicdo proxima entre oS
classificadores, com Floresta Aleatoria na lideranga (AUC-ROC = 0,9299; PR-AUC = 0,6209)
e Regressao Logistica logo atras (AUC-ROC = 0,9086; PR-AUC = 0,5370). A preferéncia por
PR-AUC como métrica-chave é consistente com cenarios de resposta rara, enquanto a AUC-
ROC fornece uma visdo robusta de separacdo global entre classes; assim, a combinacao de
ambas sustenta conclusdes mais solidas sobre utilidade pratica no funil comercial. Esse
comportamento € compativel com a literatura, que associa florestas a bom desempenho em

dados tabulares heterogéneos e manutencdo de um baseline estavel com a Regresséo Logistica.

Quanto a interpretabilidade, a analise global via summary bar mostrou a predominancia
de atributos de contato e historico, por exemplo: duration de ligacdo, poutcome e canal de
contato, aspecto coerente com estudos prévios no mesmo conjunto de dados e com o
entendimento de que sinais de interacdo e contexto sdo cruciais para propensao. A leitura local
por force plot evidenciou como, em observacoes especificas, a soma de contribuicbes positivas
e negativas dos atributos explica claramente por que o0 modelo direcionou a previsao para yes
ou no. A adocdo do SHAP, com TreeExplainer para Floresta Aleatéria e LinearExplainer para
Regressdao Logistica, garantiu coeréncia entre explicacdes globais e locais, aliando

rastreabilidade matemaética e utilidade gerencial.

Na dimensdo de equidade, a avaliagdo por grupo sensivel (estado civil) apontou DPD =
0,0364 e EOD = 0,0766, valores que sugerem disparidades moderadas na taxa de selecéo e
diferencas ndo triviais nos erros condicionais entre grupos. Alinhado as recomendacdes

metodoldgicas, registramos essas assimetrias e fora, indicados caminhos praticos de mitigacao,
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como ajuste criterioso de threshold por grupo, reamostragem/reponderacao e uso de redutores

sob governanga, para preservar a utilidade do modelo sem descuidar da justica algoritmica.

ContribuicOes deste trabalho incluem a integracdo de avaliacdo de desempenho,
explicabilidade e fairness; a demonstracéo de que explicagdes globais (priorizagéo de atributos)
e locais (justificativas por instancia) podem orientar decisdes comerciais e auditorias internas;
a proposicdo de uma linha de base de equidade mensuravel para monitoramento continuo.
Como limitagdes, destacam-se a dependéncia do conjunto de dados estudado, a sensibilidade
de varidveis comportamentais como duration a condicBes operacionais de coleta, e a
necessidade de avaliagdo out-of-time com dados institucionais nacionais para assegurar

generalizacéo.

Para trabalhos futuros, sugere-se explorar técnicas de calibracdo de probabilidades e
validacdo cruzada estratificada, visando thresholds otimizados para objetivos de negdcio
(preciséo, recall ou lucro esperado); testar estratégias de mitigacdo de viés embutidas em
treinamento (redutores com restricoes de paridade) e comparar seu custo-beneficio; ampliar o
escopo para dados proprietarios nacionais com variaveis comportamentais e macroeconémicas
adicionais. Tais extensdes preservam a premissa central do estudo, modelos acurados,

explicaveis e justos, e fortalecem sua aplicabilidade em ambientes regulados.

Em sintese, este trabalho responde ao problema proposto ao mostrar que é possivel
combinar desempenho competitivo, explicabilidade acionavel e avaliacdo sistematica de
equidade na modelagem de perfis de clientes no setor bancario, com base em métodos e

referéncias amplamente aceitos pela comunidade cientifica e pela pratica profissional.
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