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RESUMO

O presente trabalho explora a aplicagdo do modelo de aprendizado de
maquina, SVM, utilizando uma classe especifica de regressao, SVR, na previsao
das futuras avaliacoes de qualidade de uma empresa de transporte por aplicativo.
Utilizando um conjunto de dados das avaliagdes de qualidade, dentro do periodo
de seis meses, 0 projeto emprega aprendizado de maquina supervisionado para
treinar o algoritmo. Obtendo quase 100% de eficacia na explicagédo da variabilidade
dos dados nesse contexto, impulsiona a expansao do algoritmo para outras areas
da empresa, visando a melhoria na eficiéncia da analise dos dados nas demais

areas.

Palavras-chaves: SVM. SVR. Avalia¢des de Qualidade. Transporte por Aplicativo.
Aprendizado de Maquina. Analise de Dados.
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ABSTRACT

The present work explores the application of the machine learning model,
SVM, using a specific class of regression, SVR, in predicting future quality
assessments of a ride-hailing company. Using a dataset of quality assessments
over a six-month period, the project employs supervised machine learning to train
the algorithm. Obtaining almost 100% effectiveness in explaining data variability in
this context, it drives the expansion of the algorithm to other areas of the company,

aiming to improve the efficiency of data analysis in other areas.

Keywords: SVM. SVR. Quality Assessments. Transport by Application. Machine

Learning. Data analysis.
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1 INTRODUCAO

No cenario dinamico dos servicos de transporte por aplicativo, entender e
prever as avaliagbes de qualidade € fundamental para as empresas aprimorarem a
satisfacdo do cliente e a eficiéncia operacional. No contexto corporativo, em todos
os setores, principalmente no setor de transporte por aplicativo, na qual trataremos
neste trabalho, empresas que fazem uso de inteligéncia artificial na analise de
dados detém uma vantagem competitiva gigantesca no mercado de trabalho. Com
a Inteligéncia Artificial (IA), é possivel perceber padrées ocultos nos dados,
podendo ser no perfil do cliente, operacional, comportamental etc.

Diante disso, observamos a necessidade de implementar o uso de
aprendizagem de maquina para andlise de dados internos, inicialmente nas notas
de qualidade. Tendo em vista a forma que a empresa atua nas avaliagbes de
qualidade, que é corrigir falhas pontuadas nos atendimentos somente apo6s a
conclusdo das avaliacbes, ou seja: sbé consegue atuar com base em dados
histéricos. Foi perceptivel a perca que a empresa sofria, sendo financeira ou
quantitativa. Com o uso de aprendizagem de maquina foi possivel reverter essa
atuacéo partindo de corretiva para preventiva.

Apresentamos ainda, o aspecto pratico do projeto, explicando a metodologia
empregada no desenvolvimento do modelo de predicdo. Partindo da natureza
quantitativa, utilizamos um conjunto de dados de seis meses de avaliagoes,
fornecidos pela empresa na qual foi realizado o projeto para aprendizado de
maquina supervisionado. A escolha do RVS ¢ justificada de acordo com a sua
eficiéncia no coeficiente de determinagdo para a base de dados, na qual foi
aplicada, conforme apresentado na subsecdo 3.1.4. Na se¢édo sobre metodologia,
nos detivemos a esclarecer o processo de avaliacdo, realizado por monitores que
escutam e avaliam os atendimentos realizados ao cliente, também o
armazenamento de dados, extracdo, pré-processamento e a execucao do

algoritmo, para obter predi¢cdes quantitativas de avaliagao de qualidade.
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A discusséao se estende para as vantagens do RVS em lidar com relacdes
complexas e sua flexibilidade por meio de hiper parametros. Reconhecemos,
através desse trabalho, o papel crucial do pré-processamento de dados na
obtencdo dos resultados desejados. Dessa forma, para validagdo do modelo, sdo
utilizadas métricas de avaliacdo de desempenho, como Erro Médio Quadratico
(MSE) e Coeficiente de Determinacao (R?).

A secao de resultados fornece percepgdes sobre a aplicacdo do modelo de
previsdo, em uma fase piloto dentro de uma empresa de transporte por aplicativo.
O desempenho satisfatério do algoritmo, com predices obtendo percentual
significativo de assertividade, sustenta seu papel proativo na abordagem de
questbes de avaliagao de qualidade.

Por fim, destacamos a aplicacado bem-sucedida de aprendizado de maquina,
especificamente RVS, na previsao de avaliacbes de qualidade para uma empresa
de transporte por aplicativo. Os objetivos do projeto de intervencao proativa e
medidas preventivas para melhorar as avaliagbes de qualidade foram alcangados

com alto nivel de precisédo, atendendo a uma demanda crucial dentro da empresa.

1.1 OBJETIVO GERAL

O trabalho visa compreender razoavelmente o funcionamento das
avaliacdes de qualidade no setor de transporte por aplicativo, e, com isso, realizar
predicoes das notas por meio do modelo de aprendizagem de maquina, gerando a
oportunidade de reversao da nota de qualidade até o final do ciclo.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para possibilitar a concretizag&o do objetivo principal desse trabalho, citado
anteriormente, foi necessario definir algumas etapas:
e Compreensao das definicoes tedricas que norteiam este trabalho;
o Inteligéncia Atrtificial;
o Aprendizagem de maquina;
o Maquina de Vetor de Suporte.
e Conhecer o funcionamento das avaliagdes de nota de qualidade;

e Apresentar uso do algoritmo e sua eficacia.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secéo, abordaremos as definicées de conceitos tedricos que norteiam
e direcionam este trabalho. Experiéncia do Cliente, Métodos de Avaliagéo,
Inteligéncia Atrtificial (1A), Aprendizado de Maquina (AM), Maquina de Vetor de
Suporte (MVS), e métodos como Regressao de Vetores de Suporte (RVS), com
destaque para sua aplicabilidade em problemas complexos e nao lineares,
resisténcia a outliers e controle de flexibilidade.

Trataremos também sobre a importancia da divisdo entre conjuntos de
treinamento e teste, fornecendo uma medida realista do desempenho do modelo
em novos dados. Também sdo apresentadas métricas de avaliacdo, como Erro
Médio Quadratico (MSE) e Coeficiente de Determinacao (R?), fundamentais para a
analise de desempenho de modelos de regresséao.

2.1 EXPERIENCIA DO CLIENTE

Para Mehta, Murphy e Steinman (2020) o termo Experiéncia do Cliente
designa especificamente a avaliagdo e a gestao da experiéncia total do cliente, ao
longo do seu ciclo de vida.

Experiéncia do Cliente, portanto, refere-se ao conjunto de percepcoes e
impressées que um cliente adquire em relacdo a uma empresa apos realizar
interacoes com ela. Essa experiéncia abrange desde o primeiro contato até a
concluséo de uma transacao ou servico, moldando a viséo e a satisfacédo do cliente

em relacao a marca.

2.1.1 METODOS DE AVALIACAO

Existem diversos métodos e métricas que possibilitam avaliar a experiéncia
do cliente com uma determinada empresa. Por exemplo: Net Promoter Score (NPS)
€ uma métrica utilizada para medir a satisfacao e lealdade dos clientes em relacao
a uma empresa ou produto (REICHHELD, 2003). A pontuacédo do NPS é obtida por
meio de uma pergunta simples feita aos clientes: "Em uma escala de 0 a 10, o

quanto vocé recomendaria nossa empresa a um amigo?".
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Com base nas respostas, os clientes sado categorizados em trés grupos:
e Promotores (Pontuacao de 9 a 10);
e Neutros (Pontuacgao de 7 a 8);
e Detratores (Pontuacéo de 0 a 6).

No presente trabalho, utilizamos outra métrica de avaliacdo: nota de
qualidade. E uma métrica que avalia como estd a qualidade do atendimento
fornecido para com o cliente e o desempenho individual de cada operador no
atendimento. Essa nota é gerada com base em itens, podemos dividir em 3
principais grupos que sao considerados pela empresa como essenciais para obter
a exceléncia do atendimento: conhecimento do produto/servigco, empatia para com
o cliente e resolutividade. Dentro desses grupos, cada item tem um peso especifico.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Uma definicdo classica de IA foi proposta por John McCarthy, um dos
pioneiros no campo, que a descreve como "o ramo da ciéncia da computacao que
se ocupa do comportamento inteligente, ou seja, o comportamento que seria
considerado inteligente se observado em humanos" (MCCARTHY, 2007, p. 1).
Essa abordagem ressalta a aspiracéo da IA em replicar a inteligéncia humana em
sistemas computacionais. A |A busca desenvolver algoritmos e modelos capazes
de simular processos de aprendizado, raciocinio, percepcao e tomada de decisao,
caracteristicas atribuidas a inteligéncia humana.

No contexto da aprendizagem de maquina, uma subéarea crucial da IA, Tom
Mitchell oferece uma definicdo mais especifica: "Um programa de computador é
dito aprender de experiéncia, e em relacdo a alguma tarefa T e alguma medida de
desempenho P, se seu desempenho em T, medido por P, melhorar com a
experiéncia E" (MITCHELL, 1997, p. 2). Essa definicdo enfatiza a capacidade dos
sistemas de IA de aprimorar seu desempenho ao longo do tempo por meio da
exposicao a dados e experiéncias.

A evolucdo da IA ao longo do tempo tem sido marcada por avangos
significativos, desde a concepcao do termo "Inteligéncia Artificial” em 1956 até os
progressos recentes impulsionados pelo aumento da capacidade computacional e
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0 acesso a grandes conjuntos de dados (MCCARTHY,1955, p.1). A IA encontra
aplicacdo em diversas areas, como reconhecimento de padrbes, processamento
de linguagem natural, visdo computacional, diagnostico médico, sistemas de
recomendagao e jogos, entre outros. O desenvolvimento continuo da IA levanta
questbes éticas e sociais, incluindo consideracbes sobre privacidade, viés
algoritmico e impactos no mercado de trabalho.

2.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

O aprendizado de maquina aborda a questdo de como construir
computadores que melhorem automaticamente por meio da experiéncia
(MITCHELL, 2017). Os modelos de aprendizagem de maquina desempenham um
papel crucial na capacidade de sistemas computacionais realizar tarefas variadas,
desde reconhecimento de padrdes até predi¢cdes, que abordaremos neste trabalho.

No contexto da aprendizagem de maquina, € importante compreender os
diferentes tipos de abordagens que os modelos podem adotar. Destacam-se trés
categorias  principais:  aprendizado  supervisionado, aprendizado néao
supervisionado e aprendizado por reforgo.

Exemplificando de modo basico, aprendizado supervisionado, os modelos
sdo treinados com dados rotulados, ou seja, as saidas desejadas ja sao
conhecidas. Nesse sentido, os modelos aprendem a mapear as entradas para as
saidas corretas, sendo particularmente eficazes para tarefas de classificacdo e
regressdo. Isso permite que o modelo aprenda a fazer previsdes precisas para
novos dados. "O aprendizado supervisionado caracteriza-se pelo treinamento dos
modelos com dados rotulados, onde as saidas desejadas ja sdo conhecidas"
(RUSSEL; NORVIG, 2010, p. 725).

Os modelos categorizados de aprendizado ndo supervisionado, exploram
padrdes nos dados sem rotulos. "os modelos exploram padrées nos dados sem a
presenca de rétulos, possibilitando a identificagdo de estruturas intrinsecas nos
dados" (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009, p. 485). Isso é util para descobrir
grupos de avaliagdes similares sem a necessidade de categorias predefinidas.
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Por fim, nos modelos categorizados de aprendizado por reforco, aprendem
por tentativa e erro em um ambiente interativo. "os modelos aprendem por tentativa
e erro em um ambiente interativo, recebendo recompensas ou penalidades com
base nas acbes executadas" (SUTTON; BARTO, 2018, p. 9). Eles recebem
recompensas ou penalidades com base nas acgles realizadas e ajustam seu

comportamento para maximizar as recompensas.

2.4 MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE

A Maquina de Vetor de Suporte € um tipo especifico de algoritmo de
aprendizagem de maquina que pode ser aplicado tanto em tarefas de aprendizado
supervisionado de classificacdo e regressdo. A MVS tem como principal
caracteristica a capacidade de lidar eficazmente com problemas de separacao de
classes, buscando encontrar um hiperplano que melhor separa as classes de
dados, maximizando a margem entre elas. A intuicdo por tras dessa abordagem é
que, ao maximizar a distancia entre as margens, o modelo tenha uma boa
capacidade de generalizar bem para dados n&o vistos. (SANCHEZ, 2003)

As MVS operam em um contexto de aprendizado supervisionado, buscando
encontrar um hiperplano que maximize a margem entre diferentes classes de
dados. Tal abordagem é resumida por Cortes (1995), que define MVS como
"método de aprendizado supervisionado que se baseia na ideia de encontrar o
hiperplano de separagdo que maximize a margem entre as classes" (CORTES,
1995, p. 408).

A capacidade das MVS em lidar com dados ndo linearmente separaveis é
um dos seus pontos fortes, sendo possibilitada pelo uso de truques de kernel. Como
elucidado por Vapnik (2000), "os truques de kernel permitem que as MVS operem
eficientemente em espacos de caracteristicas de alta dimensdo, convertendo
implicitamente o problema nao linear em um espaco de caracteristicas superior"
(VAPNIK, 2000, p. 220).
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A versatilidade das MVS as tornam aplicaveis em uma variedade de
cenarios, desde problemas de classificacao de texto até diagndésticos médicos. Em
suas palavras, Cristianini e Shawe-Taylor enfatizam que "as MVS tém sido
amplamente utilizadas em muitas areas, incluindo reconhecimento de padrdes,
biologia computacional, processamento de linguagem natural e visao
computacional" (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000, p. 7).

Para apresentar uma impressao clara de sua aplicabilidade, seguem alguns
exemplos de aplicacdes praticas do MVS: (SANCHEZ, 2003).

e Classificacao de Texto:
Podem ser usadas para classificar documentos de texto em categorias, como spam
ou nao spam, categorias de noticias, sentimentos (positivo, negativo, neutro), entre
outros.

e Reconhecimento de Imagem:
Em visdo computacional, sdo uUteis para tarefas de reconhecimento de imagem,
como classificacao de objetos, deteccao de faces e reconhecimento de caracteres.

e Biomedicina:
Podem ser aplicadas na classificacao de proteinas, diagndstico médico, previsao
de doencgas e andlise de expressao genética.

e Sistemas de Recomendacao:
Podem ser empregadas em sistemas de recomendacdo para prever as
preferéncias dos usuarios com base em seu histérico de comportamento.

e Diagndstico Médico:
Podem auxiliar no diagnéstico médico, ajudando a classificar pacientes em
diferentes categorias com base em dados clinicos e de exames.

Podemos observar que o MVS ¢é aplicavel em diversos setores. Bastante
importante destacar que a escolha do algoritmo para uso em andlise de dados
deve-se considerar a natureza dos dados e do problema especifico que esta sendo
abordado. E importante considerar fatores como: dimensionalidade dos dados,
quantidade de dados disponiveis e caracteristicas do problema ao escolher o MVS
ou qualquer outro algoritmo de aprendizado de maquina.
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2.41 REGRESSAO DE VETORES DE SUPORTE:

Dentro do MVS temos diversos métodos, e para o trabalho em questao foi
utilizado o Regressdo de Vetores de Suporte (RVS). E baseado na andlise de
regressao, que tem como objetivo gerar o numero maximo de vetores de suporte
com valores pequenos de erros a fim de separar os dados da melhor forma possivel
(CARMELO, 2017).

2.4.2 VANTAGENS DO RVS:
e Pode ser eficaz quando ha relagbes complexas e néo lineares entre as
variaveis de entrada e saida;
e Ele pode lidar com dados de alta dimensionalidade e é resistente a outliers,
desde que seja ajustado adequadamente;
e O RVS permite controlar a flexibilidade do modelo por meio de hiper

parametros, como o kernel escolhido e os parametros de regularizacao.

2.5 TREINAMENTO E TESTE

A divisdo de treinamento e teste € um procedimento no qual um conjunto de
dados é particionado em duas partes distintas: um conjunto de treinamento usado
para treinar o modelo e um conjunto de testes utilizado para avaliar a capacidade
do modelo de generalizar para dados néo vistos. Essa pratica € essencial para
avaliar o desempenho do modelo em situagdes do mundo real, proporcionando uma
estimativa mais precisa de sua eficacia. (HASTIE, c. 7.2, 2009)

A propor¢cdo comum de 80% para treinamento e 20% para teste € uma
pratica comum geralmente aceita, embora as propor¢cdes possam variar
dependendo do tamanho do conjunto de dados e da natureza especifica do
problema.

A técnica de divisao entre conjuntos de treinamento e teste é importante no
aprendizado de maquina para avaliar o desempenho de um modelo. (MULLER,

2016). Essa afirmativa é fundamentada por algumas razdes, que sao elas:

18



e Avaliacao do Desempenho Genuino:

Dividir o conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste permite
avaliar o desempenho do modelo em dados néo vistos, ou seja, em instancias que
o modelo ndo encontrou durante o treinamento. Isso fornece uma medida mais
realista do quao bem o modelo generaliza para novos dados.

e Prevencao de Overfitting:

Overfitting € um caso no qual um modelo de aprendizado de maquina se
ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas falha em generalizar
adequadamente para novos dados ou dados nao vistos. (HASTIE, c. 7, 2009)

A divisdo entre conjuntos de treinamento e teste é crucial para identificar e
evitar o overfitting. Se todo o conjunto de dados fosse usado para treinar o modelo,
ele poderia se ajustar excessivamente aos padroes especificos dos dados de
treinamento e ndo generalizar bem para novos dados. O conjunto de teste atua
como um indicador de como 0 modelo se comporta em situagées ndo observadas.

e Ajuste de Parametros e Selecao de Modelos:

Ao avaliar o desempenho do modelo no conjunto de testes, os ajustes de
parametros e a selecao de modelos podem ser realizados com base em seu
desempenho em dados ndo vistos. Isso ajuda a escolher modelos que tenham uma

boa capacidade de generalizacéo.

2.6 ERRO MEDIO QUADRATICO (MSE):

Extremamente importante a realizagdo de avaliagdo de desempenho do
algoritmo de regressdo. A avaliagdo deve ser feita com base em métricas
relevantes para o problema, como o erro médio quadratico (MSE), o coeficiente de
determinacéo (R?) e outros indicadores especificos da tarefa.

MSE é uma métrica que mede a média dos quadrados dos erros ou residuos,
entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais (observados) do conjunto
de dados de teste.

Quanto menor o valor do MSE, melhor o desempenho do modelo. Isso

significa que o modelo esta produzindo previsdes mais proximas dos valores reais.

19



O MSE é calculado usando a formula:
MSE = Z(yi - yi)*/n
yi representa os valores reais.
yi representa os valores previstos pelo modelo.

n é o numero total de observacoes.

2.7 COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?):

O coeficiente de determinacgao, frequentemente denotado como R?, é uma
métrica que fornece uma medida da variabilidade dos valores dependentes
(variavel de resposta) que € explicada pelo modelo.

O R2?variade 0 a 1, onde:

R? = 0 significa que o0 modelo n&do explica nenhuma variabilidade nos dados
e é essencialmente inutil.

R2 = 1 significa que o modelo explica perfeitamente toda a variabilidade nos
dados.

O R? ¢ calculado usando a férmula:

R2=1 - (SSE/SST)
SSE (Sum of Squared Errors) é a soma dos quadrados dos erros residuais do
modelo.
SST (Total Sum of Squares) € a soma total dos quadrados da diferenca entre os

valores reais e a média dos valores reais.

2.8 JUPYTER NOTEBOOK

E uma ferramenta computacional que se destaca como um ambiente interativo
amplamente utilizado para desenvolvimento de projetos relacionados a analise de
dados, programacao, visualizacdo e aprendizado de maquina. Essa plataforma
proporciona uma integracao eficiente entre cddigo, texto explicativo, equacdes
matematicas e visualizagbes, consolidando-se como uma peca fundamental no

ecossistema da ciéncia de dados.
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O funcionamento do Jupyter Notebook baseia-se na criacdo de documentos
que contém "células", unidades individuais que podem conter tanto codigo
executavel quanto elementos textuais formatados usando a linguagem Markdown.
Cada célula pode também incluir equagbes matematicas em LaTeX,
proporcionando uma ampla flexibilidade na criagdo de relatérios interativos e
documentagao de projetos.

O cédigo Python é frequentemente utilizado nas células, permitindo a
execucao e visualizacao imediata dos resultados. Essa abordagem facilita a analise
exploratéria de dados e a experimentacao rapida com algoritmos de aprendizado
de maquina. Como ressaltado por Kluyver,"o Jupyter Notebook € uma ferramenta
poderosa para criar e compartilhar documentos que contém codigo, equagdes,
visualizagdes e texto explicativo" (KLUYVER et al., 2016, p. 87).

Importante destacar que tem uma variedade de aplicacbes, sendo
amplamente empregado em projetos de analise de dados, desenvolvimento de
algoritmos de aprendizado de maquina, ensino e colaboracdo cientifica. Sua
capacidade de integrar cddigo e explicacdo em um unico documento facilita a
comunicacao efetiva de resultados e descobertas. No contexto da ciéncia de dados,
VanderPlas destaca que "o Jupyter é uma ferramenta cada vez mais popular no
campo, fornecendo uma interface flexivel para andlise interativa e exploracédo de
dados" (VANDERPLAS, 2016, p. 5).

2.9 NUMPY E PANDAS

No panorama da ciéncia de dados e analise estatistica em Python, as
bibliotecas numpy e pandas desempenham papéis distintos, mas, complementares,
pois contribuem de maneira crucial para a manipulacdo e tratamento de dados
complexos. Essas bibliotecas formam a espinha dorsal do ambiente computacional
de Python, enriquecendo o escopo de ferramentas disponiveis para profissionais e
pesquisadores em suas exploracbes analiticas.
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O numpy, abreviagcdo de Numerical Python, € uma biblioteca que oferece
suporte a arrays multidimensionais e funcdes mateméaticas de alto desempenho.
Ele constitui a base para muitas outras bibliotecas em Python, permitindo
operacoes eficientes em grandes conjuntos de dados. Segundo VanderPlas, "o
numpy fornece as estruturas fundamentais necessarias para operacoes eficientes
em arrays multidimensionais" (VANDERPLAS, 2016, p. 58). Essa eficiéncia &
crucial para calculos complexos e manipulagao de dados em projetos de ciéncia de
dados e aprendizado de maquina.

Para realizar operagcdes numéricas avancadas em arrays multidimensionais,
o numpy é essencial. Além do mais, ele serve para facilitar calculos matematicos
complexos, manipulacdo eficiente de dados numéricos e operagbes em larga
escala, sendo a base para muitas outras bibliotecas em Python.

A biblioteca pandas é reconhecida por suas estruturas de dados poderosas,
como o DataFrame, que facilita a manipulacdo e analise de tabelas de dados.
McKinney destaca que "o Pandas fornece estruturas de dados flexiveis e de alto
desempenho, especialmente o DataFrame, que é ideal para a representacdo e
manipulacdo de dados tabulares" (MCKINNEY, 2018, p. 14). Sua capacidade de
lidar com dados heterogéneos e realizar operacées complexas simplifica tarefas
comuns na analise exploratéria de dados.

Pandas oferece estruturas de dados tabulares, como o DataFrame, para
manipulagdo e analise de dados. Além do mais, ele permite a leitura, limpeza,
transformacdo e analise de dados tabulares de forma eficiente, sendo

especialmente 0til em tarefas de analise exploratoria de dados.
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3 METODOLOGIA

ApGs compreender o que O projeto precisa para ser realizado, as
ferramentas, funcionamento e para que sdo utilizadas, partiremos para como foi
conduzido o desenvolvimento do projeto.

E necessario destacar que esse projeto é puramente quantitativo, ou seja,
nao serao expostas analises ou percepg¢des qualitativas em detrimento do estudo
realizado. Conforme descrito anteriormente, o objetivo do projeto é utilizar uma
base de dados de avaliagées de nota de qualidade, processar e tratar essa base,

treinar o modelo preditivo, e obter a nota futura.

O Projeto funciona através do seguinte fluxo:

Figura 1 - FLUXO DE FUNCIONAMENTO

= IMPORTA PARA TRATA BASE DE EXECUTA BASE DE
REALIZA AVALIACAO INSERE NO BD EXTRAI DO BD ALGORITMO DADOS DADOS NO MVS RESULTADO

MONITOR DADOS DE DADOSDE | BASE DE DADOS L2200 Topo| BASE TRATADA
REALIZAA AVALIAGAO | AvALIAGAO SAO | EXTRAIDADO  |REALIZADS E INSERIDANO | ALGORITMO
AVALIAGAO DO | REALIZADAE | EXTRAIDOS DO BANCO DE PRE- ALGORITMO | RETORNANOTA

ATENDIMENTO | ARMAZENADA BANCO DE DADOSE ~ [PROCESSAMENTO} papa REALIZAR | DE QUALIDADE
EMUMBANCO | DADOSPARA | iIMPORTADANO | DABASEDE [ tReinamMENTO PREDITA.
DE DADOS ANALISE cODIGO. DADOS. E TESTE.

2 3 4 5 6

3.1 BASE DE DADOS

Diariamente, o time de monitores € o responsavel por escutar e realizar a
avaliagao dos atendimentos fornecidos pela empresa, onde, de forma imparcial,
verificam-se as oportunidades, atribuindo no final a nota de qualidade daquele
atendimento. Essas avaliagbes sdo armazenadas em uma tabela no banco de
dados para aproveitamento e atuagdo operacional posteriormente. A nota atribuida
pode ser de 0 a 100, tendo como meta 80. Qualquer nota abaixo de 80 esta gerando
impacto negativo para a empresa, seja quantitativamente ou financeiramente. Caso
a nota esteja abaixo da meta, é possivel atuar nas falhas pontuadas pelo avaliador
apresentar novas orientacdes aos operadores relacionadas a falha pontuada,
tirando duvidas, e corrigindo as formas de atendimento para que outros clientes ndo

sejam impactados por essa experiéncia negativa com a empresa.
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Importante destacar a necessidade destas avaliagbes para acompanhamento,
acolhimento e resolutividade da necessidade do cliente para com a empresa, bem
como identificar oportunidades e pontos que precisam ser corrigidos
processualmente, na regra do negécio e no atendimento humanizado que a
empresa fornece ao cliente final.

As avaliagbes armazenadas alimentam um relatério de acompanhamento
diario das notas de qualidade. Nesse relatério contém a nota quantitativa e as
oportunidades que impactam diretamente a nota de qualidade. O algoritmo extrai
essa base de dados com 6 meses de histérico dessas notas, em seguida é
necessario realizar um tratamento nessa base, pois existem muitas colunas
qualitativas que ndo serdo necessarias para o nosso resultado, conforme veremos
a seguir. Por questdes de seguranca da informacéo, e por conter dados sensiveis,
nao sera possivel expor a base completa, mas descreveremos como foi realizado

a importacdo e tratamento dela, para s6 entdo, obtermos o resultado esperado.

3.1.1 IMPORTACAO DE BIBLIOTECAS

A importacdo das bibliotecas Numpy, Pandas e Matplotlib é fundamental
para potencializar a capacidade de andlise de dados e visualizagdo em projetos
desenvolvidos em Python. Cada uma dessas bibliotecas desempenha papéis
especificos, oferecendo conjuntos robustos de ferramentas que atendem a

diferentes aspectos do ciclo de vida de analise de dados.

3.1.2 IMPORTACAO DA BASE

Para carregar a base de dados no cédigo, foi utilizado o parametro
pd.read_csv do Pandas. E uma ferramenta muito Gtil e bastante utilizada
atualmente, que tem como funcionalidade: ler e carregar dados de arquivos CSV
(Comma-Separated Values) em um DataFrame, que € uma estrutura de dados
tabular bidimensional oferecida pelo Pandas. Essa funcdo simplifica
significativamente o processo de importagdo de conjuntos de dados tabulares
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armazenados em arquivos CSV, que sao um formato comum para armazenar
dados estruturados.

A nossa base de dados foi fornecida pela empresa de transporte por
aplicativo na qual estamos realizando o projeto, conta com 27 variaveis e 1.271.970

amostras para andlise.

3.1.3 TRATANDO A BASE

Tendo em vista que queremos obter um resultado quantitativo, € necessario
que a base de dados seja ajustada apenas com as colunas que serdo uteis para o
algoritmo verificar recorréncia e padrdes, para definir sua métrica e predizer uma
nota de acordo com os dados histéricos obtidos. E importante ressaltar que, caso
o objetivo final seja um resultado quantitativo, todas as colunas precisam ter valores
atribuidos. Considero que o processo de tratamento de dados é o ponto mais
importante de um projeto que envolve predi¢cdo de dados.

Para que se obtenha um resultado eficaz e desejado, é necessario entender
o resultado que deseja obter e estruturar a base de dados de forma que torne
possivel o algoritmo ler, interpretar e predizer conforme desejado. Apds tratar a
base, retirar algumas varidveis que nao serdo necessarias para a nossa analise e
utilizar técnicas para converter as variaveis categoricas em um formato numérico
para que o MVS possa interpreta-la de maneira apropriada. A base € inserida no
algoritmo propriamente dito, para realizagdo do treinamento da base e
posteriormente sera retornado o valor da nota quantitativa prevista pelo MVS.

Nas avaliacdes realizadas pelos monitores existem varios itens que
possuem diversos pesos. Como essa informacao nao esta explicita na base de
dados, e para o MVS compreender e treinar corretamente a base, foi necessario
realizar um pivotamento na base e atribuir manualmente todos os pesos de todos
os itens que s&o avaliados pelos monitores diariamente, conforme apresentado no

exemplo abaixo:

“df_concatenado.loc[df_concatenado['A imagem contem mais de uma pessoa'] == 'NC', 'A imagem
contem mais de uma pessoa’l = 25;”
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Na linha de cédigo acima, temos um dataframe definido como
df_concatenado, e nele contém toda base de dados que esta sendo tratada e
inclusive as colunas dos itens onde os pesos estao sendo atribuidos.

Através do método loc € possivel acessar e modificar dados no dataframe
com base em uma condicdo. Ele verifica se os valores na coluna chamada: ‘A
imagem contém mais de uma pessoa’ sdo iguais a ‘NC’ e retorna verdadeiro para
as linhas que atendem a essa condicao e falso para as demais.

[[A imagem contém mais de uma pessoa’]l = 25: Para as linhas onde a
condicao seja verdadeira (ou seja, onde 'A imagem contém mais de uma pessoa' é

igual a 'NC'), o cddigo atribui 0 peso 25 a essas células.

3.1.3.1 UTILIZACAO DO ONE-HOT ENCODER

E uma técnica de pré-processamento utilizada em aprendizagem de
maquina para lidar com varidveis categoricas. Quando trabalhamos com algoritmos
de aprendizado de maquina, muitos deles exigem que os dados de entrada estejam
no formato numérico. No entanto, variaveis categédricas, que representam
categorias e ndo valores numéricos, precisam ser convertidas para que o modelo

possa interpreta-las corretamente.

O One-Hot Encoder resolve esse problema transformando cada valor Unico
de uma variavel categ6rica em uma nova coluna binaria (0 ou 1) e mantendo essas
colunas para representar a presenga ou auséncia da categoria original. A tabela 1

exemplifica com mais clareza na compreensao dessa técnica:

Tabela 1 - USO DO ONE-HOT ENCODER

ANTES DEPOIS

CANAL VOZ CHAT TICKET
VOZ 1.0 0.0 0.0
CHAT 0.0 1.0 0.0

TICKET 0.0 0.0 1.0
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3.1.4 REALIZANDO TREINAMENTO E TESTE

Apoés realizar a importacéo das bibliotecas, importacao e tratamento da base
para o objetivo final, chamamos no cédigo o algoritmo responsavel pela predicao
da nota de qualidade, onde se realiza o treinamento dos dados e o teste.

Foi utilizado o modelo Maquina de Vetores de Suporte, para investigar e
prever avaliagées de qualidade. Esse modelo permite que um sistema aprenda a
partir dos dados historicos sem ser explicitamente programado para realizar tarefas
especificas.

Existem muitos outros algoritmos de regressao, como regressao linear,
regressao polinomial, arvores de decisdo, redes neurais, regressdo Ridge,
regressao Lasso, entre outros. (HASTIE, T., 2009.)

Nesse caso, realizamos testes com outros algoritmos de regressao ja citados
anteriormente, porém, ao realizarmos as avaliacdes de desempenho baseadas no
coeficiente de determinagéo, dos que realizamos o teste, fizemos o uso do que
obteve o melhor resultado. O algoritmo de arvore de decisédo teve uma excelente
performance, porém, como observamos no comparativo da tabela 2, o MVS obteve
uma melhor performance para essa base de dados.

Por este motivo, o MVS foi escolhido para utilizacao neste projeto.

Tabela 2 - COMPARAGCAO DE DESEMPENHO DOS ALGORITMOS

MODELO R?
MVS 0,9759
ARVORE DE DECISAO 0,9568
REGRESSAO LINEAR 0,40004
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3.1.5 TESTE DE PREDICAO

Apés a realizagao de todo tratamento e pré-processamento da base, sera
realizado o teste de predicdo dos dados com o modelo definido, onde sera validado
se o resultado esta conforme o esperado. Conforme descreve a figura 2 abaixo:

ngaZ-REAUZANDOTESTEDEPRED@AO
(: # criar um array booleano para filtrar as previsdes com base na coluna
filtro = df_encoded[ 'DRIVER | wWritten Channels | w.1 ({11/22)'] == 1.8

=
media_previsces = np.mean(y_pred|
print{media_previsoes)

[ =2.72837719548@54

3.1.6 METRICAS DE VALIDACAO

Conforme apresentado nas sec¢des 2.6 e 2.7, neste trabalho foram utilizadas
duas métricas de validacdo do modelo: MSE e R?. O MSE mede o quéo proximo as
previsdes do modelo estdo dos valores reais, enquanto o R? fornece uma medida
da qualidade geral do modelo, indicando quanto da variabilidade dos dados é
explicada pelo modelo. Ambas as métricas sdo importantes na avaliacdo de
modelos de regressdo, e a escolha de uma métrica especifica depende dos
objetivos e das caracteristicas do problema que esta sendo abordado.

Apés a realizacdo da predicdo da nota de qualidade, calculamos estes
coeficientes para validar o quao bem o modelo se ajusta nesta base de dados, e
observamos que o coeficiente de determinagdo desse modelo é de 98%, conforme
apresentamos na figura 3. Isso indica que o0 modelo explica aproximadamente 98%
da variabilidade nos dados, sugerindo um ajuste muito bom do modelo aos dados
observados.
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Figura 3 - METRICAS DE VALIDAGAO DO MODELO

(’ from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Calculando o erro médio quadrdtico (MSE)}
mse = mean_squared_error(y, y_pred)

# Calculando o coeficiente de determinagao (R2)
rz = r2_score(y, y_pred)

print®

Erro médio quadrdtico (MSE):", mse)
print{"Coef] t e

u
e de determinacdoc (R%):™, r2)

[ erro médio quadrdtico (MSE): 25.519342847545887
Coeficiente de determinacdo (R*}: @.2759355685515399

4 RESULTADOS

Apdbs entendermos o objetivo do projeto, e acompanharmos como foi
desenvolvido, agora vamos verificar os resultados. Conforme falado anteriormente,
o projeto é aplicado em uma empresa de transporte por aplicativo. Dessa forma, o
algoritmo estd em atuacao piloto na empresa, onde os dados sédo atualizados e
retroalimentados diariamente e semanalmente para que o algoritmo possa atualizar
as predigdes de acordo com as bases de dados atualizadas.

A tabela 3 apresenta o comparativo da nota predita pelo algoritmo com a
nota real praticada por cada ficha de avaliacdo e o percentual de assertividade.
Realizam Com isso, conseguimos verificar que as predi¢cées geradas pelo algoritmo
sao confiaveis, e 0 setor operacional da empresa podera atuar preventivamente

com mais eficacia de acordo com o que esta sendo gerado pelo MVS.
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Tabela 3 - COMPARATIVO NOTA PREDITA x NOTA REAL

PLANILHA NOTA PREDITA NOTA REAL %

PAYMENTS | PAY | PHONE | v.2 (02/23) 745 75.0 99%
PAYMENTS | PAY | Written Channels | v.1 (11/22) 786 77.3 102%
PAYMENTS | CONTA | PHONE | v.1 (11/22) 783 827 95%
PAYMENTS | CONTA | Written Channels | v.1 (11/22 826 835 99%
DRIVER | PHONE | v.1(11/22) 832 86.3 96%
PAYMENTS | PAY | LIVE CHAT | V.1 (11/22) 86,2 87.0 99%
SAFETY | T2 | 4.0 | VOZ | v.2 (08/22) 923 919 100%
RIDER | Written Channels | v.1(11/22) 919 921 100%
RIDER | LIVE CHAT | v.1 (11/22) 921 926 99%

DRIVER | LIVE CHAT | v.1 (11/22) 915 9238 99%

DRIVER | Written Channels | v.1(11/22) 937 947 99%
ANTI FRAUDE | TICKET | v.1 (05/21) 99,6 100,0 100%

Nesse contexto, realizando o acompanhamento diario na empresa,
consideramos que o resultado do projeto € satisfatério pela maneira como foi
conduzido e com as ferramentas que foram escolhidas para atuacéao.

Conforme mostrado anteriormente, nas avaliagdes realizadas o coeficiente
de determinacdo se aproxima de 1, conseguindo explicar com quase 100% de
eficacia a variabilidade dos dados.

Este é um case de sucesso dentro da empresa, tendo em vista que nunca
havia utilizado algoritmo de aprendizagem de maquina para auxiliar na anélise dos
dados. Com este projeto esta sendo possivel além de solucionar uma das maiores
necessidades da empresa em questdo de evolugao da nota de qualidade, também
apresentar a aprendizagem de maquina e os seus beneficios na analise de dados
da empresa.

Apbs concluirmos esse projeto piloto, acreditamos que outras areas da
empresa disponibilizardo suas bases de dados para realizarmos analise preditiva.
Portanto, pretendemos aprimorar o algoritmo para abranger a atuacao dele em
outras possiveis areas. Dessa forma, conseguiremos auxiliar positivamente em

outras vertentes com algoritmos de predigéo.
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5 CONCLUSAO

Primordialmente, tinhamos uma problematica na empresa de transporte:
conseguir atuar previamente em relagdo as notas de qualidade. Diante deste
cenario, foi proposto o projeto supracitado, que fazendo o uso de algoritmo de
predicao, considerando a base de dados histérica, conseguimos predizer a nota de
qualidade com 98% de precisao, tornando possivel a atuagao preventiva em cima
da nota de qualidade.

Portanto, com este projeto foram alcangados os objetivos iniciais, de forma que
a atuacao passou a ser preventiva evitando notas abaixo da meta e obtendo ganho
financeiro. Pois com a reducdo de notas negativas, a nota de qualidade
consequentemente sobe, e a empresa tem ganho financeiro com o projeto
realizado.

A nossa maior limitacdo neste trabalho foi com relacdo as politicas da
empresa, no quesito de compartiihamento de dados e uso de inteligéncia artificial
para a analise de dados.

Como é algo inovador dentro da empresa, foi necessario definir limites de
uso e compartilhamento de informacgdes junto com a equipe juridica, inclusive para
a documentacéao deste trabalho. Deixo como sugestao para préximos trabalhos, a
utilizacdo de modelos de predicdo em outros indicadores dentro deste setor, de
forma que consigam encontrar a melhor performance operacional com o mix de

indicadores.
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