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You are young and life is long and there is time to kill today.
And then one day you find ten years have got behind you.
No one told you when to run, you missed the starting gun.
So, you run and you run to catch up with the sun but it's sinking
Racing around to come up behind you again.
The sun is the same in a relative way but you're older,
Shorter of breath and one day closer to death.

Pink Floyd in ‘Time'.
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RESUMO

Nas empresas de telecomunicacdes, as centrais de chamadas sao os elementos que tém maior
interacédo com os clientes, e o desempenho dos operadores € vital porque um excelente servico
satisfaz o cliente e ajuda a um melhor funcionamento. Deste modo, tenta-se utilizar dados de
clientes, dados de operadores de chamadas e dados historicos de servico de forma a melhorar
o suporte. O emparelhamento de um cliente com um operador que se sinta confortavel com
0 problema a resolver ajuda as empresas a reduzir custos, melhora o atendimento ao cliente e

aumenta a produtividade dos colaboradores.

Nesta dissertacao, propoe-se um modelo de previsao, baseado em machine learning e em oti-
mizacao, que antevé o problema pelo qual o cliente esta a ligar e encaminha a chamada e o cliente
para o operador mais apropriado.

Apos a analise de um dataset nao balanceado, com aproximadamente 2.9 milhdes de entra-
das, e recorrendo a metodologia CRISP-DM para modelacao, alguns algoritmos inovadores como o
LightGBM, permitiram obter um micro-F1 de 0.41 e AUC-ROC de 0.84. Deste modo, pode-se aferir

alguma capacidade na previsao da razao para o cliente estar a contactar a empresa.

A alocacao e otimizacao num cenario simulado, pds-previsao, indicou uma melhoria na ordem
dos 50%, relativamente ao ganho de eficiéncia, eficacia e rapidez do call-center.

Os resultados mostram que a utilizacdo de grandes quantidades de dados comerciais para a
previsdo pode melhorar o desempenho do suporte ao cliente. Além disso, as conclusdes e as
estratégias exploradas nesta tese podem levar a utilizacdo deste sistema, e com isso ajudar a
empresa a obter maiores lucros e podem ajudar futuros investigadores a tomar melhores decisdes

no estudo e no desenvolvimento de solucdes parecidas.

Palavras-chave: Call-Center, Ciéncia de Dados, CRM, Inteligéncia Artificial, Machine Learning.

Vi



ABSTRACT

At telecommunications companies, call-centers have the highest interaction with customers, and
the operators’ performance is vital because an excellent service satisfies the customer and helps a
better operation. Therefore, attempts are made to use customer data, call operator data, and histo-
rical service data to improve support. Pairing a customer with an operator who is comfortable with
the problem to solve helps companies reducing costs, improves customer service, and increases
employee productivity.

In this thesis, we propose an approach based on machine learning and optimization, which
predicts the problem for which the customer is calling and routes the call and the customer to the
most appropriate call operator.

After the analysis of an unbalanced dataset, with approximately 2.9 million entries, and using
the CRISP-DM methodology for modeling, some innovative algorithms such as LightGBM, allowed
obtaining a micro-F1 of 0.41 and AUC-ROC of 0.84. These results allow us to gauge some capacity
in predicting why the client is contacting the company.

The optimization in a simulated scenario, post-prediction, indicated an improvement in the order

of 50%, concerning the efficiency gain, effectiveness, and speed of the call-center.

The results show that using large amounts of business data for the prediction can improve cus-
tomer support performance. Also, the findings and strategies explored in this thesis can lead to
the use of this system, thus helping the company obtain higher profits and help future researchers
make better decisions in the study and development of similar solutions.

Keywords: Artificial Intelligence, Call-Center, CRM, Data Science, Machine Learning.
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GLOSSARIO

Bias Viés/Tendéncia.
Big Data Quantidades extremamente grandes de informacao.
Churn Desisténcia dos servicos da empresa, por parte do cliente.

Dataset Uma colecao de exemplos. Cada exemplo contém uma ou mais caracteristicas/ features
e uma etiqueta (se utilizar aprendizagem supervisionada).

Feature E a especificacdo de um atributo e seu valor. Ela expressa um pedaco de informacao

mensuravel sobre algo.

Inteligéncia Artificial (IA) Programas de computador concebidos para resolver problemas
dificeis que os seres humanos (e 0os animais) resolvem rotineiramente. Permite s maquinas tomar

decisoes e realizar tarefas que simulam a inteligéncia e 0 comportamento humano.

Machine Learning (ML) O uso de algoritmos orientados por dados que funcionam de melhor
forma, pois tém mais dados para trabalhar. O objetivo fundamental do ML é generalizar para além
dos exemplos fornecidos no conjunto de treino.

Outliers E uma observacao que apresenta um grande afastamento das demais da série.

Overfitting Quando um modelo criado corresponde aos dados de treino de forma téo préxima

gue nao faz previsdes corretas sobre novos dados, ou seja, dados que nunca viu.
Target Variavel que se pretende prever.
Threshold Limiar ou fronteira que sendo excedida, despoleta algo.

Underfitting Quando um modelo nao se adapta bem sequer aos dados com os quais foi trei-
nado.
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1. INTRODUCAO



1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

Num mundo cada vez mais conectado, destacam-se as empresas que conseguem captar da-
dos e informacdes dos seus clientes com a maior agilidade e preciséo. A era digital e a area de
big data, relativa a enorme quantidade de dados, tém de certa forma, auxiliado as empresas a
tomarem melhores decistes nos seus negocios. Isto acontece, principalmente, porque em alguns
métodos relacionados com a inteligéncia artificial e, em particular, machine learning, verificam-se
melhores resultados e melhores modelos, quanto maiores forem os conjuntos de dados fornecidos

as maquinas.

0 mercado de telecomunicacdes tem, também, visto um crescimento continuo desde o inicio
do século XXI. A empresa que tornou esta tese possivel constitui um grupo de comunicacoes e
entretenimento portugués, que oferece solucdes fixas e moveis de Ultima geracdo como televisao,
internet, voz e dados para todos os segmentos de mercado. Assim sendo, a quantidade de clientes
(e dados) que possui é enorme, levando a potenciais grandes lucros e também a desafios no que
toca a manter os seus consumidores satisfeitos. Por esse motivo, a resolucdo de problemas de
clientes (duvidas, questdes técnicas, ndo técnicas) de uma forma rapida e eficaz ¢é algo fundamental
e muito procurado, nao sé nesta empresa, mas em qualquer organizacao nesta area. A empresa,
como uma das maiores do sector no pais procura, por isso, melhorar a qualidade e eficiéncia do
seu atendimento ao cliente. Deste modo, métodos avancados de previsao e otimizacao, com base
nos dados, sdo necessarios para abordar esta problematica, devido a sua complexidade.

Até aqui e de um ponto de vista puramente econémico, as empresas aprenderam que ¢ menos
dispendioso reter um cliente do que encontrar um novo. Pelo principio de Pareto, verifica-se que
20% dos clientes de uma empresa geram 80% dos seus lucros e & b a 10 vezes mais caro adquirir um
novo cliente do que fazer negdcio com clientes atuais. Um aumento de 5% na retencao de clientes
existentes traduz-se em mais de 25% de aumento na rentabilidade. Nesse sentido, a gestao de
relacionamento com o cliente (CRM) é a definicdo dada ao processo de criacdo e manutencao de
uma ligacdo com os clientes. E um processo complicado de identificacdo, atracdo, diferenciacéo
e retencao de clientes e, por vezes, integra toda a cadeia de fornecimento de uma empresa de
modo a dar mais valor ao cliente em cada etapa, seja através de maiores beneficios ou através da
reducdo de custos. O resultado & um aumento no lucro através do aumento dos negdcios, havendo
uma coordenacao perfeita entre vendas, servico de atendimento ao cliente, marketing, entre outros.
Em especial, E-CRM, representado na Figura , trata todas as formas de gerir as relagdes com os
clientes fazendo uso das tecnologias da informacao (Tl), que tém vindo a crescer nas Ultimas duas
décadas. Portanto, devido ao CRM, as empresas conhecem os seus clientes, compreendem as
suas necessidades Unicas e adaptam o seu servico ou produto (Hassan et al., 2015).

Aprenderam, também, a necessidade de ser feita uma segmentacao dos clientes, de forma
a gerir os recursos de forma eficiente. Deste modo, é possivel entender o valor do cliente e a
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Figura 1: Modelo proposto sobre fatores determinantes para a eficacia do E-CRM (reproduzido
de (Jafari Navimipour e Soltani, 2016)).

oportunidade. Concretizando, as caracteristicas do cliente que devem determinar a forma como
a empresa o trata sdo o seu valor e o seu custo. Portanto, clientes pouco valiosos devem ser
redirecionados para um servico de baixo custo e, consecutivamente, clientes de elite devem ser
redirecionados para um bom servico de apoio. Os clientes de alto valor (os que estao logo a seguir
aos de elite) tendem a ser profissionais ricos que podem comprar mais se a empresa entender as
suas necessidades e podem, por isso, ser um motor de crescimento potencial. O relacionamento
com estes deve ser, também, préximo e cuidado (Genesys, 2014).

Os call-centers, que podem fornecer esse apoio, evoluiram bastante na ultima década. Mantém-
se algumas estratégias que, globalmente, melhoram os servicos, mas a realidade é que a tecnologia
mudou drasticamente a forma como as centrais de atendimento podem funcionar. Hoje em dia,
podem conseguir aproveitar todos os dados disponiveis de forma a impulsionar a interacédo de cada
cliente. Conseguem saber que transacdes foram feitas pelo cliente na ultima hora, o que o cliente
perguntou na Ultima chamada, e muitas outras coisas. Além disso, podem também ter informacdes
relativamente a satisfacao do cliente, sentimento, propensao para churn, etc. Alavancar o contexto
da conversa, por exemplo, € crucial porque permite que os operadores oferecam uma conversa
personalizada. Ou seja, usando dados histdricos, é possivel ter uma visdo completa do cliente no
sentido em que se pode verificar como € que o cliente ja interagiu com a empresa. Usando dados
em tempo real pode-se verificar questoes relacionadas com experiéncia continua. O contexto facilita
0 processo também para o cliente, ja que este ndo precisa de se reexplicar multiplas vezes. E,
assim, um elemento chave para o encaminhamento das préprias chamadas ao levar o cliente certo
ao agente certo, de forma rapida. As centrais de atendimento focam-se nao s6 nos clientes, mas



também nos agentes e operadores de servico. Cada agente faz-se comunicar de forma diferente e
apela para um segmento diferente de clientes. E, por exemplo, evidente que alguns agentes néo
conseguem lidar com chamadas negativas, enquanto outros destacam-se em cenarios do género
(Fly, 2019).

A operadora, tal como todas as operadoras de telecomunicacoes, dispde de um servico de apoio
ao cliente, disponivel diariamente, com a vista a esclarecer duvidas e a disponibilizar apoio as
dificuldades técnicas ou avarias, resultantes de servicos contratados. Tem, portanto, um conjunto

de centrais de chamadas munidas de operadores qualificados para tal.

Assim, ha diversos contactos para os quais os clientes podem ligar, de forma a estabelecer
apoio. Isto é, ha, realmente, diferentes numeros de telefone associados a diferentes problemas.
Contudo, por desconhecimento das pessoas, por incapacidade de o fazerem ou simplesmente
porque as pessoas procuram uma ajuda da forma mais rapida possivel, a linha primaria, que deve
ter a capacidade de fazer a triagem e a resolucdo de todos os problemas, ¢ aquela que é mais
contactada. Quando alguém contacta essa linha esta a contactar os operadores da primeira linha
gue nao sao, necessariamente, especializados em todas as areas e, portanto, quando nao tém
capacidade de resolver um problema, transferem a chamada para outro colega, agora na segunda
linha. Essa transferéncia, contudo, nao soé traz custos a empresa porque implica uma chamada
com maior duracao e mais de dois operadores ocupados como, também, origina um aborrecimento

do cliente porgque, em todo o caso, tem que reexplicar o problema ao segundo operador.

Desta forma, procura-se melhorar o servico fazendo uma previsao, prévia, em busca de se saber
0 porqué de o cliente querer ajuda e suporte. Isso possibilita a empresa fornecer uma assisténcia
adequada, personalizada, rapida e confortavel.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal desta dissertacao é a criacdo de um modelo de previsao que, a partir de
dados histdricos de clientes, fornecidos por uma empresa de telecomunicacdes nacional, consiga
reencaminhar as chamadas dos clientes para o operador de call-center mais adequado para a
resolucao da questao em causa. Deste modo, é necessario o desenvolvimento de dois médulos,
dependentes um do outro, que em conjunto permitem estabelecer uma solucao para o problema
apresentado. Ou seja, em primeiro lugar, ha um foco na criacdo de um mddulo que faz a previsao
da razdo da chamada do cliente, e por isso, tenta-se saber porque motivo o cliente esta a contactar
a empresa, com base em conceitos relacionados com inteligéncia artificial e machine learning. Na
sua base estao algoritmos que permitem fazer previsdes fiaveis, com base em dados passados e
atuais dos sistemas. Em seguida, um segundo componente é desenvolvido de forma a se fazer
uma alocacao ao operador mais adequado, com base em técnicas de otimizacao e investigacao
operacional. Isto &, a chamada é atendida pelo operador disponivel mais eficiente ou mais rapido
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para o problema a resolver. E, por isso, pretendido que o produto final resulte numa melhoria
do apoio ao cliente e num aumento do lucro da empresa, visto que os clientes sao atendidos por
pessoas mais especializadas na area em questdo, o que origina uma resolucao mais rapida e
eficiente dos problemas.

Uma representacao em alto nivel da arquitetura a desenvolver & mostrada na Figura E
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Figura 2: Arquitetura do sistema. As chamadas dos clientes séo atribuidas ao operador do call-
center mais apropriado, utilizando modelos preditivos e otimizacao.

1.3 CONTRIBUICOES

Esta dissertacao teve um artigo aceite, com revisao pelas partes para publicacao no evento 21st
International Conference on Intelligent Data Engineering and Automated Learning - IDEAL 2020. O
artigo esta detalhado no Apéndice I.

* Jorge, S., Pereira, C. e Novais, P. (2020) ‘Intelligent Call Routing for Telecommunications
Call-Centers’, IDEAL 2020: 21st International Conference on Intelligent Data Engineering
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1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAQ

Esta dissertacao esta dividida em cinco capitulos. Primeiramente, faz-se uma introducéo deta-
Ihada, no capitulo , que coloca o leitor em contacto com o problema e com os objetivos a alcancar.
O capitulo @ conceitos e tecnologias, descreve detalhadamente o contexto do problema, bem como
as tecnologias utilizadas ao longo deste trabalho, necessarias a sua correta e sucedida implemen-
tacdo. Descreve, também, o trabalho relacionado, onde se procura informar sobre que literatura
existe, atualmente, semelhante ao problema a resolver. O capitulo E descreve 0 modulo de previsao
usado, em primeira instancia, e é seguido do capitulo @] que descreve o segundo modulo utilizado
para otimizar e simular o sistema. As solucdes alcancadas estao incluidas nessas seccoes. Final-
mente, a dissertacao termina com as conclusées, no capitulo E onde se resume tudo o que foi
discutido e é apresentado o que podera ser feito, num trabalho futuro, para melhorar os resultados
obtidos.



2. CONCEITOS E TECNOLOGIAS



2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Nos ultimos anos, tem havido uma explosdo de dados e, as telecomunicacdes, sdo umas das
industrias mais intensivas e poderosas no que a isso diz respeito. Existe uma grande oportunidade
para os gestores de telecomunicacdes analisarem as grandes quantidades de dados que foram
recolhidas, a fim de melhorar as operacdes de curto e longo prazo das suas organizacdes, ou seja,
informacdes significativas podem ser extraidas de forma a tomar decisdes apropriadas e chegar
a conclusdes que ajudem a industria a crescer. A mineracao de dados e machine learning tém
sido usadas como ferramentas altamente eficazes na extracao desta informacao que esta oculta
nos grandes repositorios de dados. Alguns exemplos bem conhecidos disso, ja explorados, sao as
analises e detecdes de cancro de mama no sector biomédico, as pontuacdes de créditos no sector
financeiro (Mishra e Rani, 2017), detecdes de emocdes (Costa et all, 2016), e até stress (Carneirc
et al), 2015). Portanto, a evolucdo das novas tecnologias pode ter um papel muito importante, uma
vez que podem tornar-se parte da solucéo para alguns dos problemas da sociedade (Novais et al,
2010).

Através de motores de pesquisa especializados em encontrar artigos cientificos e académicos,
tais como, Google Scholar, IEEE, Web of Science foi possivel reunir alguma informacéao relativa-
mente a forma como a comunidade tem visto, ao longo dos tempos, o que esta relacionado com
o tema em questado nesta tese. Usaram-se multiplas palavras-chave tais como: ‘predict customer
behavior’, ‘machine learning customer’, ‘call routing customer’, entre outras. Reuniram-se os resul-
tados provenientes e foi possivel verificar, como mostra a Figura B que tem havido um crescente
interesse geral pela area relacionada com machine learning.

Machine Learning
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Figura 3: Andlise ao crescente interesse da ciéncia por machine learning.

Verificou-se, também, como mostra a Figura @] qgue ha um crescente interesse em estudar e

prever o comportamento dos clientes.

Em relacdo a determinacdo da satisfacdo das pessoas, alguns dados de telecomunicacdes so-
bre clientes, tais como detalhes da chamada e informacdes do cliente podem ser rentaveis se
utilizados, na medida em que podem apoiar na determinacao do comportamento do cliente e na
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Figura 4: Analise ao volume de artigos relacionados com estudo do cliente.

identificacao de oportunidades de apoio aos objetivos de expansao da base de clientes, reduzindo
o churn (Tundjungsari, 2013).

Hoje em dia, existem, por exemplo, muitas abordagens ao maior desafio na industria que é
reter clientes. Portanto, os clientes podem mudar para outras operadoras por varias razdes, tais
como, melhores servicos, melhor viabilidade econédmica, melhor qualidade das chamadas, menos
problemas na faturacéo, etc. Na industria das telecomunicacdes, € muito comum este problema
de clientes que mudam facilmente para outros concorrentes. Algumas propostas de solucdo para o
problema, existentes no mercado, como a de (Mishra e Rani, 2017) mostram a necessidade de um
bom classificador e a importancia de um conjunto de dados pré-processado de forma apropriada,
que remova dados desnecessarios e redundantes. Isto &, as empresas de telecomunicacdes cole-
tam informacdes sobre os seus clientes, e algumas delas ndo sdo relevantes para determinados
contextos. Normalmente, estes dados tém um grande espaco de variaveis e uma distribuicao de
classes desequilibrada, uma vez que o numero de churners é muito menor em compara¢ao com
os nao churners. O conjunto de dados desequilibrado causa uma aprendizagem deficiente e fraca

por parte de um classificador (Mishra e Rani, 2017).

Tem-se verificado, inclusivamente, que aplicagdes Uteis nao podem ser desenvolvidas sem com-
preender os varios dados utilizados nas industrias de telecomunicacoes. Destaca-se, portanto, a
aplicacao de metodologias bem estabelecidas de maneira a criar aplicacdes e modelos inteligentes
de alta qualidade e robustez (Preuveneers e Novaig, 2012). Por isso, o primeiro passo no pro-
cesso de data mining ¢ compreender os dados. As diferentes categorias de dados utilizados nesta
industria estao agrupados principalmente em 3 tipos diferentes: dados detalhados da chamada
com informacdes como data, hora e duracdo da chamada que podem gerar dados como duracao
média da chamada, numero médio de chamadas originadas por dia, numero médio de chamadas
recebidas por dia, percentagem de chamadas durante o dia, percentagem de chamadas durante a
semana, etc; dados da rede, isto &, as redes de telecom contém milhares de componentes interli-
gados que sao capazes de gerar mensagens de erro ou de estado; dados do cliente como morada,
historico de pagamento, servico contratado, entre outros. A informacéo pode ser usada para tracar
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o perfil dos clientes e estes podem ser usados para fins de marketing e previsdo. A énfase da apli-
cacao de marketing na industria das telecomunicacdes passou da identificacdo de novos clientes

para a medicao do valor de clientes atuais e para um posterior tomar de medidas para os manter

(Marwahd, 2014)

2.1.1 Definicao

E a ciéncia que procura estudar e compreender o fenomeno da inteligéncia e, a0 mesmo tempo,
¢ também um ramo da engenharia porque tenta construir instrumentos que devem dar apoio a
inteligéncia humana. Juntos, ciéncia e engenharia, pretendem construir maquinas que saibam
realizar tarefas que, quando feitas por humanos, precisam do uso de inteligéncia.

Assim, busca o modo como os humanos pensam de forma a elaborar teorias e modelos da
inteligéncia, em forma de programas de computador. Portanto, um sistema constituido por IA,

deve ser capaz de adquirir dados e de os armazenar e deve manipular conhecimento deduzindo

e inferindo, assim, novos conhecimentos a partir de conhecimento existente (Bhalev-Shwartz d

Een-Davia, EOll—Ib. Existem varios ramos de estudo nesta area, como & possivel verificar na figura

seguinte.

Planning

[\ Artificial
/ Intelligence

Machine
Learning

Figura 5: Ramos da inteligéncia artificial (reproduzido de (, )).

2.1.2 HistoriadalA

Diz a histdria que, na Grécia Antiga, Aristoteles, professor de Alexandre (o Grande, rei da Mace-
dénia), ja pensava em como livrar os escravos dos seus afazeres. Entretanto, varios conceitos de
IA foram criados e muita teoria se desenrolou. Contudo, sempre faltou poder de processamento

(Messerly, 2015).



A verdade é que grande parte do sucesso dos aliados na Segunda Guerra Mundial deve-se as
contribuicdes de Alan Turing, um génio matematico que hoje é considerado o pai da inteligéncia
artificial e que construiu a ‘Maquina de Turing’ que possibilitou a descodificacdo e a quebra dos
codigos secretos das comunicacdes alemas.

Decorria 0 ano de 1956 quando, numa conferéncia no campus do Dartmouth College, a inteli-
géncia artificial foi definida como a ciéncia e engenharia de producao de maquinas inteligentes. Na
década de 1960, os EUA, com o seu Departamento de Defesa, comecaram a treinar computadores
de forma a imitar o raciocinio humano. Em 1997, pela primeira vez na histéria, o Deep Blue, nome
dado a um computador da IBM, venceu Garry Kasparov, o0 melhor jogador de xadrez de todos os
tempos. Tal objetivo implica muito poder de processamento. Foi, assim, um grande marco na his-
toria da IA. Em 2003, muito antes de Siri, Alexa ou Cortana, a Defense Advanced Research Projects
Agency (Darpa) criava assistentes pessoais (Benko e Sik Lanyi, 2011).

Esses primeiros trabalhos prepararam o caminho para a automacao e o raciocinio formal que
se vé nos computadores de hoje, incluindo sistemas de apoio a decisao e sistemas inteligentes de
pesquisa que podem ser projetados para complementar e expandir as capacidades humanas.

2.2  MACHINE LEARNING

2.2.1 Definicao

E um método de analise de dados que automatiza a construcdo de modelos analiticos. E um
ramo da inteligéncia artificial, baseado na ideia de que sistemas podem aprender com dados,
identificar padrdes e tomar decisdes com o minimo de intervencdo humana. Assim, permite que
maquinas possam agir e tomar decisdes com base em dados, ao invés de serem explicitamente
programadas para tal. Os algoritmos analisam dados de entrada e preveem saidas, tentando di-
ferentes abordagens antes de chegar a um resultado. Passam, também, por duas fases as quais
se da o nome de treino e teste. Na primeira, sao alimentados por um conjunto de dados, rotulado
ou nao, para que sejam contextualizados com o problema. Na segunda fase, comecam a deduzir
caminhos a partir do que aprenderam na etapa anterior (Murphy, 2013).

2.2.2 Categorias de Aprendizagem
Aprendizagem Supervisionada

0 supervisionamento ¢ feito quando existe uma entidade que informa a resposta correta, ou seja,
quando ha um conjunto de dados rotulados previamente definido. Os rotulos podem ser de dois
tipos: classificacdo quando ha um conjunto finito de rotulos, aos quais se da o nome de classes;
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regressdo quando se prevé valores reais. De seguida, deseja-se encontrar uma funcdo ou uma

forma de prever rotulos desconhecidos (Shalev-Shwartz e Ben-David, 2014).

Aprendizagem Nao Supervisionada

Neste tipo de aprendizagem, o conjunto de dados nao possui nenhum rétulo. Portanto, o objetivo
da aprendizagem passa por descobrir similaridades entre os diferentes objetos e por descobrir
padrdes nos dados. Assim, um algoritmo deste tipo, cria agrupamentos em que cada grupo/ cluster

contém objetos com caracteristicas semelhantes (Shalev-Shwartz e Ben-David, 2014).

Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforco ¢ também uma categoria de aprendizagem, na qual, a maquina
tenta aprender qual é a melhor acdo a ser tomada, dependendo das circunstancias na qual essa
acao sera executada. Nao sera usada nesta tese.

2.2.3 Metodologia

A quantidade de dados em crescente e a dificuldade de processamento dos mesmos levou a
criacao de processos padrao, na industria, que ajudassem no processo. A metodologia CRISP-DM,
gue sera usada nesta dissertacao, foi criada ha pouco mais de vinte anos e reune as melhores
praticas para que processos de data mining e de machine learning sejam o mais produtivo e
eficiente possivel (Pete et al., 2000).

Deste modo, tendo em conta o descrito anteriormente, o primeiro passo, num processo de ML,
€ a coleta dos dados que serao estudados e que serdo usados para estudar comportamentos e
para prever o futuro. E uma etapa muito importante porque a quantidade e a qualidade dos dados
determina o quao bom ou quanto potencial tem o modelo a criar. De seguida, é conveniente fazer
alguma visualizacdo dos dados de forma a perceber se ha algum relacionamento entre as diferentes
features.

Na maioria das vezes, os dados que se coletam precisam de ajustes e manipulacoes. Por isso, 0
passo seguinte consiste em aplicar técnicas como correcao de erros, normalizacao, transformacao,
entre outros.

Escolhem-se, depois, os modelos de ML mais adequados para resolver o problema em questao.
Ha, por exemplo, modelos mais adequados para big data do que outros e, até mesmo, ha modelos
gue sdo mais convenientes em problemas de classificacdo do que em problemas de regressao, ou
entdo, tém melhor desempenho na detecao de padrées em imagens do que na detecao de padroes
em textos.
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O fluxo acaba com a avaliacdo dos modelos escolhidos desenvolvidos e com a otimizacdo dos

hiperparametros dos mesmos.

2.2.4 Classificadores e Modelos de Machine Learning

Nesta seccao apresentam-se alguns algoritmos de ML, proprios de tarefas de classificacao.

Regressao Logistica

A regressao linear & um algoritmo capaz de encontrar uma relacédo entre duas ou mais variaveis.
0 modelo ajusta uma equacao linear entre os dados observados. A linha de melhor ajuste é
conhecida como uma linha de regressao, representada na Figura E

Figura 6: llustracdo da regressao linear (reproduzido de (Shalev-Shwartz e Ben-David, 2014)).

Numa regressao linear, tem-se variaveis de entrada, representadas pela variavel x, e uma variavel
de saida, representada por y. Quando x € uma variavel Unica, o modelo denomina-se por regressao
linear simples e quando ha multiplas entradas, designa-se regressao linear multipla.

A regressao linear, de certo modo, faz a mesma coisa que uma crianca, se lhe for pedido que
organize as pessoas da sua turma por ordem crescente de peso, sem perguntar as pessoas 0
seu peso real. Portanto, a crianca faz uma analise visual no que diz respeito a altura e largura e
ordena-as combinando esses parametros. A crianca estima que a altura e a largura sao variaveis

que estao, de facto, correlacionadas com o peso.

A regressao linear ¢ representada pela equacao ilustrada na Figura [ﬂ

Y = Bo + Bx

Figura 7. Regressao linear simples.

A regressao logistica € semelhante ao modelo de regressao linear. No modelo logistico, a va-
riavel dependente y é discreta e admite dois ou mais valores, sendo que cada um destes valores
representa uma categoria. Entende-se, entdo, como um modelo analogo a regressao linear para
problemas de classificacéo. Prevé a probabilidade da ocorréncia de um evento ajustando os dados
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de uma funcao logistica e, por isso, & conhecida como regressao logistica. Os valores de saida
esperados estao entre O e 1.

Partindo do pressuposto que um amigo da a outro seu amigo um enigma para ser resolvido,
entdo sao esperados dois cenarios: 0 enigma € resolvido e o enigma nao é resolvido. Pense-se,
também, num cenario em que ha um amplo grupo de enigmas a serem resolvidos por um médico
de profissdo. Pode-se dizer, entdo, que, por exemplo, se lhe é dado um enigma relacionado com
medicina, ha uma probabilidade de 90% de o resolver e se lhe é dado um enigma relacionado com
matematica, ha uma probabilidade de 50% de o resolver. Essa probabilidade € o que a regressao
logistica fornece, ou seja, € a sua variavel de saida. Alias, a variavel de saida da maioria dos
algoritmos de ML ¢ essa.

A variavel dependente é calculada em relacdo a uma razado, denominada razao de chance. A
razao de chance é uma razao entre a probabilidade de estar num grupo dividida pela probabilidade
de estar num outro grupo.

Naive Bayes

E um modelo probabilistico usado em tarefas de classificacdo. O cerne do classificador é base-
ado no teorema de Bayes.

0 teorema de Bayes descreve que a probabilidade de um acontecimento A acontecer, sabendo
gue o acontecimento B aconteceu, corresponde a probabilidade de um acontecimento B acontecer,
sabendo que A aconteceu a multiplicar pela probabilidade do acontecimento A acontecer e a dividir
pela probabilidade de B acontecer.

A)P(A
P(A|B) = #5754

Figura 8: Teorema de Bayes.
Partindo deste principio, define-se o acontecimento B como a evidéncia e o acontecimento A

como a hipdtese e, assim, as features sdo independentes e a presenca de uma nao afeta a outra.
Dai resulta 0 nome dado ao algoritmo, ingénuo (naive). O teorema pode ser reescrito como:

P(X|y)P
P(y|X) = Z5p5

Figura 9: Teorema de Bayes transformado.

A variavel y é a variavel que se pretende prever (target) e a variavel X representa o conjunto
de features. Expandindo a variavel X, obtém-se a formula representada na Figura [LJ que ilustra,
simplificadamente, o0 modelo.
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Figura 10: Férmula simplificada do modelo Naive Bayes.

Redes Neuronais

Uma grande parte da investigacdo em RNAs, ao longo dos tempos, inspirou-se no sistema ner-
voso do ser humano, ja que o cérebro humano & uma maquina altamente complexa capaz de
processar grandes quantidades de informacao em tempo extremamente reduzido. Apesar das vas-
tas investigacdes no seu redor, o conhecimento em relacdo ao modo como este opera esta longe
de estar completo e sabe-se apenas que o cérebro adquire as suas proprias regras conforme as
experiéncias vividas. Varios cientistas, ao longo dos anos, tentaram simular o funcionamento do
cérebro, nomeadamente a forma como este aprende através da experiéncia, com o objetivo de criar

sistemas inteligentes capazes de se comportarem de maneira similar.
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Figura 11: Comparacao entre neuronios e neuronios artificiais (reproduzido de (Bhargavi e Jyothi,
2016)).

As redes neuronais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais baseados no sistema nervoso
central do ser humano. Sao estruturas extremamente interconectadas de unidades computacio-
nais, designadas neuronios ou nodos, com capacidade de aprendizagem. Estas redes, tal como o
cérebro humano, apresentam a aptidao para adquirir conhecimento a partir do ambiente, com um
processo de aprendizagem, e apresentam, também, a capacidade de armazenar o conhecimento

nas conexdes dos neuronios (Cortez e Neves, 2000).

Um neurodnio € uma célula do sistema nervoso que responde a sinais eletroquimicos, sendo
composto por um nucleo, por um conjunto de dendrites que recebem sinais de outros neurdnios
via sinapses e ainda um axonio que tem a funcéo de transmitir um sinal a outros neurénios. Num
cérebro humano existem estruturas complexas destas entidades interligadas de diferentes manei-
ras. Na informatica um nodo, ou neurédnio artificial, € a unidade mais importante no funcionamento
de uma RNA, sendo composto por um conjunto de conexdes indexadas com um peso (wi), podendo
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Figura 12: Rede neuronal artificial (RNA) (reproduzido de (Cortez e Neves, 2000)).

estas ter um papel excitatério ou inibitorio, um integrador ou valor de ativacao (P), que transforma
0s varios valores de entrada num unico valor e ainda uma funcao de ativacéo (o) que tem a funcao

de condicionar o sinal de saida (Cortez e Neves, 2000).

A propriedade mais importante das RNAs é a sua capacidade de aprender a partir do seu am-
biente. Assim, a RNA recebe estimulos do ambiente, isto &, recebe dados de treino; os pesos das
sinapses sao alterados em resultado deste estimulo; uma RNA é capaz de responder ao ambiente
gracas as alteracOes na sua estrutura interna. Esta aprendizagem é realizada consoante um algo-
ritmo de treino selecionado previamente que depende da forma como a rede se relaciona com o
meio, ou seja, depende do paradigma de aprendizagem utilizado (supervisionado, no caso desta
tese). Dentro dos diversos paradigmas, existem diversos algoritmos de treino. O mais usado, atual-
mente, é o backpropagation que faz parte dos paradigmas supervisionados e baseia-se na alteracdo
dos pesos das sinapses. Este algoritmo utiliza dois passos: Em frente, onde o vetor de entrada
¢ propagado ao longo da rede até a ultima camada e no fim é calculado um erro em funcao do
resultado obtido e o desejado. Nesta fase os pesos ndo sao alterados; Retro propagacao, onde
0 erro é propagado desde a ultima camada até a inicial segundo algumas funcodes de alteracao dos

pesos das sinapses (Cortez e Neves, 2000).

Arvores de Decisio

E um método supervisionado ndo-paramétrico. Baseia-se em arvores que, de modo geral, na
computacdo, sao estruturas de dados formadas por conjuntos de elementos que armazenam infor-
macodes, aos quais se da o nome de noés. Todas as arvores possuem um nod, denominada raiz, que
possui 0 maior nivel hierarquico e que constitui o ponto de partida para todos os outros elementos,
denominados filhos. Esses filhos podem também possuir filhos. Os nos que nao possuem filhos

sdo conhecidos como nos folha.

Uma arvore de decisao € uma arvore que armazena testes numa variavel em cada né de decisao,
possiveis valores de uma variavel nos ramos descendentes e classes nos nos folha. Portanto,

cada percurso na variavel corresponde a uma regra de classificacao. Deste modo, a utilizar uma
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estratégia de dividir para conquistar, consegue representar um mapa dos possiveis resultados de
uma série de escolhas tomadas. A escolha de qual variavel selecionar em cada momento, ou seja,
para dividir a populacdo em grupos diferentes e heterogéneos, ¢ feita usando técnicas como a de
Gini, calculos de ganho de informacao, qui-quadrado e entropia.

- '2’5“
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Figura 13: Exemplo ilustrativo de uma arvore de decisao.

Modelos Ensemble

A aprendizagem ensemble ou em conjunto combina as decisdes de multiplos modelos, de forma
a melhorar o desempenho geral de uma classificacdo. Buscam, deste modo, minimizar as prin-
cipais causas de erros (ver Figura ) nos modelos de aprendizagem, ou seja, o ruido, o bias e a

variancia. As técnicas usadas sao:

e Bagging: reduz a variancia e, por isso, pode conseguir contornar problemas relacionados
com overfitting. Os modelos de arvores de decisao, por exemplo, introduzem uma variancia
elevada. De modo a contornar isso, usam-se pequenos conjuntos do dataset, e para cada
um, treina-se um modelo do mesmo tipo. As previsdes finais resultam da agregacao ou

votacao de todas as sub-previsoes.

— Random Forest: é um algoritmo baseado em arvores de decisao que aplica bagging.
Portanto, muito simplificadamente, constréi multiplas arvores de deciséo e, no fim,

junta todas, de forma a obter uma previsao mais estavel e eficaz (Breiman, 2001)).

Neste tipo de modelos, alguns hiperparametros que se costumam ter em conta sao, por

exemplo, o numero de estimadores, ou seja, 0 numero de arvores a construir (quanto maior
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Figura 14: Erros comuns em tarefas de ML (reproduzido de (Bhalla, 2017)).

for o valor, melhor), ou a percentagem de varidveis a usar, ja que nem sempre usar todas
as variaveis é recomendado, ora por questdes de perda de diversidade, ora por decréscimo
na velocidade de treino dos algoritmos.

Boosting: reduz o bias superando problemas de underfitting. E uma técnica iterativa que
ajusta o peso de uma observacao a partir da ultima classificacao atribuida. Portanto, se
uma observacao foi classificada erradamente, é-lhe atribuido um peso maior e vice-versa.

Contudo, pode originar problemas de overfitting.

— LightGBM: (Light Gradient Boosting Model) ¢ um algoritmo baseado em arvores de
decisdao que aplica um boosting de gradiente. As vantagens que traz face a mode-
los semelhantes sdo a velocidade e eficiéncia no processo de treino, pouco uso de

memoria, suporte para big data e bons resultados (Ke et al., 2017).

— XGBoost: (EXtreme Gradient Boosting) é também um algoritmo que se baseia em
arvores de decisdo onde é aplicado um boosting de gradiente. Ao contrario do anterior,
nao ¢ tao rapido e tao eficiente ao nivel da memdria. Contudo, consegue ser mais
regular no que a resultados diz respeito (Chen e Guestrin, 2016).

— AdaBoost: (Adaptative Boosting) é um algoritmo onde se aplica boosting, usando

arvores de decisdo (Schapire, 1999).

Em modelos de boosting, os parametros importantes sao o numero de iteracdes, que cor-
responde ao numero de arvores a construir, a profundidade maxima de cada arvore, e o
numero de folhas. Quanto mais elevado for a definicdo dos trés parametros referidos, maior
¢ 0 desempenho, embora que possa haver overfit e um aumento no tempo de treino. Mais
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uma vez, a fracao de variaveis/ features a usar ¢ também uma definicdo e um parametro

importante.

Single Decision Tree Gradient Boosted Trees Random Forest
Class 2

O 4
% g1

%

Figura 15: Exemplo grafico de arvore de decisdo, boosting e bagging (reproduzido de (Yaswanth,
2019)).

* Voting: o voting classifier € uma forma simples de combinar as previsdes de multiplos
algoritmos de machine learning, através de um sistema de votos. Para o fazer, multiplos
modelos sao treinados e as probabilidades retornadas por cada modelo individual sdo combi-
nadas. Supondo que trés modelos originam as probabilidades P(x) = [0.45,0.45,0.90],

a combinacao pode ser feita de duas maneiras:

— Hard-Voting - Ha 1 voto a favor (0.90) e 2 votos contra (0.45 e 0.45), por isso, resulta
em 1/3 (33%) de probabilidade, classificando a observacao como negativa;

— Soft-Voting - Calcula a média das probabilidades, o que resulta em 0.6 (60%), classi-
ficando a observacdo como positiva.

Stacking: o stacking classifier envolve, também, a combinacao das previsdes de multiplos
modelos de machine learning. Aborda a questdo relativa a qual modelo usar, em deter-
minadas situacoes, visto que alguns sao habeis num problema e outros sao habeis noutro
problema. Por isso, utiliza-se um outro modelo de machine learning que aprende quando

utilizar ou confiar em cada modelo. Para isso, definem-se dois niveis de modelos:

— Modelos de Base - modelos que sao treinados individualmente, e dos quais sao extrai-
das as probabilidades de cada classe, para cada observacao;

— Meta-Modelo - modelo que aprende a melhor forma de combinar as previsdes previa-

mente calculadas por cada modelo.

O meta-modelo é treinado com as previsoes feitas pelos modelos de base e com os resulta-
dos esperados.
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Figura 16: Arquitetura do Stacking Classifier (reproduzido de (Raschka, 2018)).

2.2.5 Avaliacao de Modelos e Diferentes Métricas

A capacidade de avaliacao dos diferentes modelos pressupde um prévio conhecimento de alguns

conceitos estatisticos, que serdo explicados na presente seccao.

Quando o modelo prevé um caso positivo corretamente, tem-se um caso verdadeiro positivo (TP)
e quando o modelo prevé um caso positivo incorretamente, tem-se um caso falso positivo (FP),
também conhecido como erro de tipo I. O oposto pode também ocorrer e quando o modelo prevé
um caso negativo corretamente, tem-se um caso verdadeiro negativo (TN). Finalmente, quando
prevé um caso negativo incorretamente, denomina-se falso negativo (FN), que corresponde a um

erro de tipo Il.

Tabela de Confusao

E uma matriz de confusdo, geralmente com o tamanho de 2x2 (pode ser maior dependendo
do nuimero de classes). A métrica é voltada para modelos de classificacdo e tem como objetivo a
visualizacdo, essencialmente, do nimero de verdadeiros positivos e negativos e de falsos positivos

e negativos.
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Figura 17: Matriz de confusao.

Accuracy

E o racio entre o niimero de previsdes corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos) e

0 numero total de observacdes, como mostra na Figura .

TP + TN
TP+ TN+ FP + FN

Accuracy =

Figura 18: Férmula da accuracy.

Contudo, so6 é uma boa métrica se ha um numero igual de amostras para todas as classes, ou
seja, so deve ser usada perante um conjunto de dados balanceado. Por exemplo, considerando que
se quer construir um modelo que classifica pessoas, num aeroporto, em normais ou terroristas.
Considerando-se, também, que ha 98% de amostras para a classe normais e 2% para a classe
terroristas num conjunto de treino qualquer. Entdo, o modelo conseguira obter os 98% de accuracy
em treino simplesmente a prever que todas as pessoas sdo normais. Conseguira, também, obter
0s 60% de accuracy em teste, se o conjunto de teste tiver 60% de amostras para a classe normais
e 40% para a classe terroristas. Ou seja, apesar de nao parecer, porque a métrica nao indica,
um modelo que tenha estes resultados, € um mau modelo. Em situacdes de desbalanceamento,
pode dar uma falsa sensacéao que o modelo & bom quando podera néo o ser. O problema torna-se
grave, ainda mais, quando se esta perante situacées em que o custo de uma classificacdo incorreta
das amostras da classe minoritaria € muito alto. Ou seja, associando os 98% de accuracy a uma

pessoa saudavel e 0s 2% a uma pessoa com uma doenca rara e fatal, o custo de ndo diagnosticar
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a pessoa doente corretamente, é maior que o custo de enviar uma pessoa saudavel para testes
mais detalhados.

Precisao

A precisao € o racio entre positivos verdadeiros e a soma entre positivos verdadeiros e positivos
falsos. E, por isso, uma métrica que se foca nos erros relacionados com falsos positivos. Portanto,
a métrica diz quantas observacdes estao realmente certas, daquelas que foram classificadas como
certas.

Sensibilidade

0 recall, também conhecido como sensibilidade, representa a frequéncia com que o classificador
encontra exemplos de uma classe. E o racio entre positivos verdadeiros e a soma entre verdadeiros
positivos e falsos negativos. A métrica interpreta-se como a fracao de observacdes positivas que foi

corretamente prevista como positiva. Assim, foca-se nos erros relacionados com falsos negativos.

F1

E a média harmonica entre a preciso e a sensibilidade. Fornece uma medida mais correta dos
casos classificados incorretamente do que a métrica de accuracy. Perante um dataset desbalan-

ceado, 0 seu uso €, por isso, recomendavel.

Recall ™+ Phczcisir.nn_l)_1 — 24 (Precision*Recall)

2 (Precision+Recall)

F1-score =— (

Figura 19: Formula de calculo da métrica F1.

A F1 pode, também, ser distinguida entre macro-F1 e micro-F1. Quando é macro, cada classe
tem o mesmo peso na avaliacao final. Quando é micro, cada classe tem o seu peso definido pela
distribuicao.

Curva de ROC

A curva AUC-ROC ¢ uma medida de desempenho para problemas de classificacdo em varias
definicoes de threshold. ROC (Receiver Operating Characteristic) € uma curva de probabilidade e
AUC representa o grau ou medida de separabilidade, ou seja, informa o quanto o modelo pode
fazer distincdo entre as diversas classes. Quanto maior for o valor de AUC, melhor o modelo esta a

prever 0s positivos como positivos e 0s negativos como negativos. A curva é tracada no sentido em
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gue o racio de positivos verdadeiros corresponde ao eixo yy e o racio de positivos falsos corresponde
ao eixo xx (Murphy, 2013).

Curva PR

A curva precision-recall (PR) é semelhante a curva de ROC, com a diferenca de ser o resultado
do grafico entre a precisdo e o recall. Também nesta curva é possivel obter o AUC-PR, ou seja, a
area debaixo da curva, de forma a avaliar e comparar o desempenho do modelo.

Validacao Cruzada

E uma técnica que mostra de que forma é que o modelo generaliza, ou seja, como € que se
comporta perante dados que nunca viu. E uma alternativa ao método de retirada (holdout set), no
qual se remove uma parte dos dados de treino e usam-se, estes, para testar os diferentes modelos.
Este método sofre demasiada variancia porque nao é certo que dados acabam por ficar no conjunto
de treino e, para conjuntos diferentes, o desempenho do modelo pode ser totalmente diferente.
Ou seja, corre-se o risco de perder padrdes e tendéncias importantes o que pode introduzir bias.

Portanto, relativamente a validacao cruzada, ha dois grandes tipos:

e K-Fold: os dados sao divididos em k subconjuntos e o método de validacdo é repetido k
vezes, de modo que, a cada iteracao, um dos subconjuntos k ¢ usado como conjunto de
teste e os restantes subconjuntos sdo reunidos para formar um conjunto de treino. Reduz
significativamente o bias porque usa-se a maioria dos dados;

¢ Stratified K-Fold: o K-Fold ndo tem em conta o target quando divide o conjunto de dados
em diferentes subconjuntos. Assim, neste método, ha uma pequena variacao relativamente
ao anterior, na medida em que se certifica que cada subconjunto contém a mesma percen-
tagem de observacdes de cada classe;

2.2.6 Otimizacao dos Hiperparametros

Nos modelos de ML ha dois tipos de parametros: os do modelo que sao aprendidos por este na
fase de treino, como é o caso dos pesos, e 0s hiperparametros que sdo definidos pelo cientista de
dados. Ou seja, podem ser vistos como configuracdes que precisam de ser ajustadas de maneira
diferente para cada problema ja que o melhor hiperparametro de modelo para um conjunto de
dados em particular nao € o melhor em todos os conjuntos de dados. Em suma, a otimizacao de
hiperparametros consiste em encontrar a melhor combinacao de valores de configuracdo para um
modelo de ML.
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Grid Search

O grid search pode ser descrito como um método de adivinhacao e verificacao exaustiva. Define-
se um conjunto de valores (dominio) que sao mapeados numa grelha hiperparamétrica. O método
tenta todas as combinacdes de valores no dominio. A melhor combinacao de valores nem sempre
€ encontrada através do grid search ja que s6 sao usados os valores contidos no dominio. Tem uma
limitacdo que é o facto de ser caro em termos computacionais, ao exigir uma validacao cruzada a
cada combinacao de hiperparametros. Isto quer dizer que o dominio usado nao pode ser grande,
pois exige muito tempo para ser executado.

Random Search

0 random search ¢, geralmente, mais eficiente em comparacdo com o grid search. lIsto &,
embora o grid search consiga encontrar o melhor conjunto de hiperparametros (se estiverem no
dominio), o método aleatorio encontra um valor também muito préximo desse, em muito menos
iteracdes. Isto acontece porque a pesquisa em grelha perde demasiado tempo em regides nao
muito promissoras do espaco de pesquisa, ja que tem de avaliar todas as combinacdes. O random
search, ao contrario, consegue fazer uma exploracdo mais eficiente.

Manual Search

E um método que se baseia na selecdo dos diferentes hiperparametros com base na intuicdo
e na experiéncia do programador. Melhor dizendo, treina-se um modelo com os hiperparametros
gue se julgam estar corretos e verifica-se o desempenho. O processo é repetido até o cientista de
dados ficar satisfeito com os resultados obtidos.

Otimizacao Bayesiana

A otimizacdo bayesiana ajusta os hiperparametros com base num problema de regressao. Assim,
dado um conjunto de hiperparametros, de forma a resolver o problema faz-se suposicoes sobre
quais combinacdes tém mais probabilidade de obter os melhores resultados. O modelo €, entao,
executado, e a regressao € usada para escolher o proximo conjunto de hiperparametros a testar,
usando tudo o que sabe sobre o problema até ao momento. A proxima combinacdo, por vezes,
¢ proxima daquela que resultou no melhor resultado até ao momento e, por vezes, consegue-
se melhorar o desempenho de forma incremental. Outras vezes, escolhe valores bem diferentes
daqueles que tentou anteriormente, o que permite explorar todo o intervalo possivel de valores
(Snoek et al., 2012).
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2.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A preparacao dos dados consiste em transformar os conjuntos de dados, para que a informacao
neles contida esteja adequadamente exposta as ferramentas de ML e de extracao de conhecimento.
Assim, os dados devem ser formatados as ferramentas, ja que se foram recolhidos do mundo real,

podem estar incompletos, podem conter lixo e podem, sobretudo, ter inconsisténcias.

2.3.1 Visualizacao dos Dados

O mundo ¢ inerentemente visual. Aprende-se, desde muito cedo, que as imagens valem e
falam mais alto do que as palavras. E, hoje em dia, as empresas coletam enormes quantidades
de dados que, posteriormente, sdo alvo de tratamento por parte de projetos de big data e por
projetos relacionados com analise de dados. Uma forma de o fazer com eficacia e com rapidez é
compreender e explicar os dados que tém em posse de uma maneira que faca sentido. Portanto,
a visualizacao de dados, como uma técnica que permite colocar dados num contexto visual, como
um mapa ou um grafico, facilita a compreensao de dados grandes pelo cérebro humano e facilita
na colocacdo de um significado. Permite, também, ajudar na detecao de padrodes, tendéncias e
outliers. A visualizacado de dados &, de facto, importante em todas as areas, desde professores que
tentam entender os resultados dos testes dos seus alunos até aos cientistas da computacéo que
tentam desenvolver algum projeto em inteligéncia artificial.

Alguns dos principais graficos usados sao:

CountPlot grafico de barras que mostra a contagem dos diferentes valores que surgem numa

coluna;
BarPlot grafico de barras com eixo xx e eixo yy. Permite analisar a relacdo entre duas variaveis;

DistPlot grafico importante para entender a distribuicao dos dados, através de um histograma
gue & um grafico de barras para variaveis quantitativas, que sao divididas em intervalos. Mostra a
frequéncia de dados que se tem em cada intervalo;

BoxPlot mais conhecido por caixa de bigodes. E um tipo de grafico com muita informacéo
sobre os dados, ja que permite ver o limite inferior e superior, 0s quartis, a mediana e 0s possiveis
outliers;

2.3.2 Limpeza dos Dados

Na etapa de limpeza de dados realizam-se diversas tarefas que se revelam de imensa importancia
para um bom desempenho dos modelos a executar posteriormente. E comum, portanto, observar
alguns problemas nos dados, tais como:
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* |nconsisténcias;
* Dados nao registados e nulos;
* Dados registados de forma errada;

* Andlise errada;

E, principalmente a auséncia de dados que gera os maiores problemas de resolucdo no sentido
em gue nem sempre € dbvio qual a decisdo a tomar. Ou seja, face a registos onde faltam dados,
pode-se ignora-los, ndo sendo aconselhavel se a quantidade de dados em falta em cada atributo
for elevada; pode-se ignorar as variaveis onde faltam os dados, ndo sendo aconselhavel se as
variaveis onde tal acontece forem de extrema importancia; pode-se preencher os dados em falta,
manualmente; pode-se criar tendéncias nos dados, preenchendo com o valor médio, por exemplo,
nao havendo um grande impacto negativo se o desvio padrao nao for grande; pode-se preencher
com o valor mais frequente do atributo. Como € de esperar, quantos mais valores sao inventados,
maior é o desvio dos dados relativamente a realidade que o problema ilustra.

2.3.3 Integracao dos Dados

De forma a desenvolver um modelo que seja provido e dotado da maior quantidade de dados
possivel, € comum reunir informacdes armazenadas em diferentes fontes de dados. Esta etapa
constitui, portanto, a integracdo dos dados de diferentes datasets num so. Apesar de tudo, é uma
etapa que requer a detecao e a solucao de conflitos entre os dados. Além disso, exige conhecimento
do negocio.

2.3.4 Transformacao dos Dados

A transformacao dos dados relaciona-se com:

1. Alisamento

* Clustering - Também conhecida como analise de agrupamento de dados, é o conjunto
de técnicas que visa fazer agrupamentos automaticos de dados, a partir de um grau
de semelhanca. A cada conjunto de dados resultante deste processo da-se o nome
de grupo, agrupamento ou cluster;

* Binning - A técnica consiste em fazer discretizacdo ou enumeracédo dos dados, ou
seja, reduzir o numero de valores de um atributo continuo, dividindo-o em intervalos.
Pode-se fazer usando discretizacdo de igual largura, que divide a gama de valores
em N intervalos de igual largura, resultando numa grelha uniforme, mas que pode
resultar numa distribuicao diferente dos dados e pode-se fazer usando discretizacao
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de igual altura que divide a gama de valores em N intervalos, contendo, cada um,
aproximadamente a mesma quantidade de valores. A discretizacao de igual altura
¢, quase sempre preferivel em detrimento da discretizacdo de igual largura porque
evita o amontoar de valores e impede a dispersao de valores frequentes por diferentes
intervalos.

2. Agregacao

e Juntar dados em grupos (ex: vendas trimestrais, vendas nos ultimos 5 anos, etc);
3. Generalizacao

» Usar categorias superiores em dados hierarquizados (ex: usar cidade em vez da rua);
4. Codificacao de variaveis categdricas

* Ordinal Encoding - a cada valor unico da variavel é atribuido um valor inteiro.

* One-Hot Encoding - garante que os modelos nao pressuponham que 0s nimeros mais
altos s@o mais importantes, o que acontece no ordinal encoding. Neste tipo de codifi-
cacao, a cada valor unico da variavel ¢ atribuida uma nova coluna que pode assumir

ovalor O ou 1.

e Target Encoding - para cada valor Unico na variavel, calcula-se a média dos valores
correspondentes na variavel target (y). E atribuido, entéo, esse valor calculado. Como

é dependente da variavel y, algum overfit pode surgir.

2.3.5 Normalizacao e Padronizacao

As duas técnicas, normalizacao (MinMaxScaler no sklearn) e padronizacao (StandardScaler no
sklearn), tm como objetivo transformar todas as varidveis para a mesma ordem de grandeza
(Buitinck et al), 2013).

Assim, normalizar as variaveis, também conhecido como feature scaling, coloca todos os va-
lores dentro de um intervalo de 0 a 1. Por outro lado, padronizar os dados significa fazer uma

transformacao que resulta numa meédia igual a zero e um desvio padrao igual a um.

Se a distribuicao dos dados ndo é gaussiana ou quando o desvio padrdo é muito pequeno,
normalizar os dados é uma boa escolha a ser tomada. A padronizacao dos dados origina perda
dos outliers e gera uma mudanca que pode ser significativa na distribuicdo dos dados.

O RobustScaler do sklearn € também uma opcao bastante usada no momento, visto que é um
método similar a normalizacdo de dados, mas fazendo uso de uma amplitude interquartil em vez
de uma amplitude ‘min-max’. Desta forma, torna-se robusto para outliers e o seu uso pode ser

apropriado quando os ha num determinado conjunto de dados (Buitinck et alJ, 2013).
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2.3.6 Balanceamento dos Dados

O balanceamento dos dados é uma tarefa bastante valorizada na area, na medida em que
permite ajudar os modelos a tomarem uma decisdo que nao enviesada. Ou seja, perante um
conjunto de dados que tem mais observacdes de uma classe do que de outra, os modelos de ML
sdo influenciados a escolherem pela classe que tem mais peso e predominancia. Algumas das
técnicas usadas que fazem o equilibrio dos dados sao:

SMOTE A abordagem adotada neste método é a de gerar observacoes sintéticas e artificiais
para a classe que se pretende aumentar, a partir das ja existentes. A geracéo é feita na vizinhanca
de cada caso da classe minoritaria e, com isto, 0 espaco de decisao da classe cresce e o poder de
generalizacao dos classificadores pode também aumentar (Chawla et all, 2002);

Random Over-Sampling Duplicacdo de observacdes aleatorias da classe minoritaria;
Random Under-Sampling Remocao de observacdes aleatdrias da classe maioritaria.

Undersampling Oversampling

Copies of the |
minority class |
A

A
S

Samples of
majority class

"

|
m

Original dataset Original dataset

Figura 20: Random Over-Sampling e Random Under-Sampling (reproduzido de (Alencar, 2017))).

2.3.7 \Variaveis
Selecao de Variaveis

A selecao de variaveis ou features ocupa um papel muito importante em ML. Ha, de facto,
colunas irrelevantes ou menos importantes, nos conjuntos de dados, que nao contribuem em larga
medida para o target, a variavel a prever. |sso pode afetar negativamente o desempenho do modelo.
Algumas das vantagens em o fazer sao:

» Ajuda a evitar o overfitting, porque resulta em menos dados redundantes;

* Pode aumentar a performance dos modelos, ja que a aprendizagem se concentra apenas
nos dados com significado;

* Reduz o tempo de execucao e 0 uso de memodria, ja que ha menos dados para processar;
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Ha trés métodos diferentes de selecdo de features, que se distinguem pela quantidade de compu-
tacao usada e pela forma como fazem a filtragem que leva a escolha das features mais significativas
para o problema a resolver. Os métodos por filtro baseiam-se nas propriedades intrinsecas e nas

relevancias das features. Portanto, fazem uso de métricas estatisticas.

Por outro lado, os métodos de wrapper medem a utilidade das features com base no desempe-
nho dos classificadores.

Por ultimo, nos métodos embedded, o algoritmo de seleccao de varidveis € integrado como parte
dos algoritmos de aprendizagem.

Extracao de Variaveis

Uma caracteristica dos grandes conjuntos de dados é haver um grande numero de variaveis
gue requerem muitos recursos computacionais para serem processadas. Ao fazer-se a extracao
das variaveis, selecionam-se e combinam-se variaveis ou multiplas variaveis de forma a reduzir
efetivamente a quantidade bruta de dados, mas, ao mesmo tempo, mantém-se os dados que
ainda assim descrevem de forma precisa e completa o conjunto original de dados. Isso permite:

Melhorias na performance dos modelos;

Reducao do risco de overfitting;

¢ Treino mais rapido;

Visualizacao de dados facilitada;

Aumento da explicabilidade do modelo.

2.4 QOTIMIZACAO E FILAS DE ESPERA

As filas de espera sdo um fendmeno que ocorre, frequentemente, no dia-a-dia. Verifica-se a
aplicacao de filas, principalmente, em prestacdes de servicos, mas também em fluxo de trafego,
seja ele relacionado com transporte de pessoas ou até de comunicacoes.

Existem, portanto, clientes que pretendem prestacdes de servicos e, que para isso, podem ter
de esperar em filas fisicas ou concetuais, e servidores que prestam servicos. Os clientes chegam
a fila com uma determinada taxa de chegada e o servidor demora algum tempo a atender cada

cliente, o denominado tempo de servico.

O congestionamento que acontece nas filas e que leva os clientes a esperarem demasiado tempo

s6 é aceitavel quando o custo do servidor é maior que o custo de espera do cliente. Isso pode ser
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desejavel em relacao, por exemplo, a bombeiros, mas € indesejavel, por exemplo, num supermer-
cado. Entao, a teoria das filas de espera otimiza o funcionamento ja que permite encontrar solucdes
equilibradas entre os dois extremos.

A teoria das filas de espera otimiza o funcionamento das filas, ja que encontra solucdes equili-
bradas entre os dois extremos.

Um sistema de filas de espera é constituido por cinco elementos fundamentais: a populacao,
a fila de espera, o servico, a capacidade do sistema e a propria disciplina usada no atendimento.
Portanto, para se estabelecer um sistema deste tipo & preciso ter em conta a dimenséo da popula-
¢ao, que pode ser finita ou infinita, a dimensao da chegada que caracteriza se os clientes chegam
um a um ou em grupo, o controlo das chegadas que define se as chegadas sao planeadas ou nao
previamente, a distribuicdo das chegadas, a taxa de chegada e a atitude dos clientes, que pode ser
paciente ou nao.

Segundo (Mullen, 2007), em 1953, o matematico inglés David George Kendall (1918 — 2007)
propds a seguinte notacéo para representar uma fila de espera: A/S/m/K /N /Q onde:

* A é adistribuicao dos tempos entre as chegadas (processo de chegadas);
» S é a distribuicao dos tempos de servico (processo de atendimento);

* m é o numero de servidores (m € N);

» K é a capacidade do sistema (K € N |J+o0);

e N é o tamanho da populacéo (K € N | +o0);

e () é a disciplina de atendimento.

A distribuicdo exponencial é, normalmente, representada por M (de Memoryless), a distribuicao
de Erlang é representada por Er e a distribuicdo genérica é representada por G. Muitas vezes,
os trés ultimos simbolos sédo omitidos. Nestes casos, assume-se capacidade ilimitada, populacao
infinita e disciplina de atendimento FCFS (Pereira, 2009).

Nesta tese, de agora em diante, sera usada a notacao anteriormente descrita para referir modelos
de filas de espera.

0 apoio ao cliente da empresa e, portanto, o seu call-center, tipicamente, pode ser representado
por um sistema de filas de espera, proprio da teoria de filas de espera. Assim, alguns dos seus
constituintes mostram-se na Tabela .

Resumidamente, ndo ha uma distribuicao inteligente das chamadas e, qualquer operador pode
ser confrontado com todos os problemas. Ou seja, assumindo capacidade ilimitada, populacao
infinita e disciplina de atendimento FCFS/FIFO, pode-se denominar o sistema por fila M/M/S.
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Nesta tese propde-se uma solucdo que permita melhorar o servico e/ou reduzir custos ofere-
cendo 0 mesmo préstimo. Essa melhoria pode ser conseguida reduzindo o tempo médio de servico
e, até mesmo, reduzindo o numero de servidores necessarios em operacao a cada momento.

dos Clientes

Chegadas

Dimensao Infinita, porque
da Populacao podem ligar pessoas que nao sao clientes
Dimensao o
da Chegada Unitaria
Controlo Incontrolavel
das Chegadas
Distribuicao L
das Chegadas Aleatérias
Atitude .

Impaciente

Fila de Espera

Ndamero

de Filas Unica simples
Comprimento -
da Fila Infinito
D|sc!plma Cliente entra na fila e os seguintes ficam atras de si
da Fila
Servico
Dimensao . .
de Servigo Simples, porque cada servidor atende uma pessoa de vez
Distribuicao L
do Tempo de Servico Aleatorio
Capacidade do Sistema Infinita
Disciplina do Atendimento | FIFO

Tabela 1: Informacéo detalhada do call-center da empresa.
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2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

(Ali, 2011) referiu que, dentro da tematica dos call-centers, nao é possivel treinar todos os ope-
radores de chamada de maneira a que consigam lidar e dar resposta, tecnicamente ou nao, a todo
o tipo de chamadas. Neste sentido, diz o autor que, normalmente e de forma a combater-se isso,
aplica-se a técnica skill based routing (SBR), na qual os atendedores de chamadas sao divididos
em grupos, com conhecimentos distintos, aos quais chegam chamadas com problemas associa-
dos e aos quais sabem dar uma resposta transparente e eficiente. Defende, contudo, uma solucéo
melhor que consiga reduzir a complexidade inserida pela solucao classica referida anteriormente e
que permita, de igual forma, aumentar vendas, melhorar a satisfacao do cliente e acima de tudo,
reduzir a média de duracao das chamadas.

Na solucao proposta, as chamadas para o apoio ao cliente vdo ao encontro de vendas por
telefone e, pretende-se maximizar um score, que ¢ diretamente relacionado com uma venda, ou
seja, se o produto é vendido a um preco alto e com uma boa satisfacdo do cliente, entdo o score
é positivo. Comeca por definir uma metodologia constituida por dois componentes principais, o
Switch e o Mapper. O primeiro é o responsavel por identificar os clientes que estao a espera na fila
e os operadores disponiveis para atender a chamada e o segundo trata de extrair todas as variaveis
relacionadas com os clientes e com os operadores das diferentes bases de dados. Ao Mapper, é
também atribuida uma funcdo de Predictor e uma funcéo de Optimizer.

Inicialmente, a partir de dados historicos e de informacdes relativas a cliente e a operador,
constrdi um conjunto de dados que sera usado para treinar um conjunto de modelos de forma
offline. Esse conjunto de dados passa, depois, por um pré-processamento onde se usa feature
scaling, reducoes de dimensionalidade, eliminacao de variaveis inuteis para o problema, eliminacao
de outliers e transformacoes de variaveis. Finalmente, usa diversos modelos e verifica qual o
modelo com melhor desempenho a prever o target em questao. Depois de obtido o melhor modelo,
usa o mesmo de forma a fazer scoring online. Por isso, a cada momento, sao reunidos todos os
clientes que estao a espera de atendimento e todos os operadores disponiveis. Ou seja, se ha
15 clientes a espera e 10 operadores disponiveis, cria um dataset com 150 linhas, as quais séo
sujeitas ao modelo anteriormente desenvolvido de forma a prever um score. Assim, por fim, o
Optimizer, para cada cliente, verifica qual é o operador que resulta num maior score. E, portanto,
esse 0 operador que é escolhido para o atendimento.

A abordagem tomada no trabalho descrito torna-se aceitavel, num contexto como o de venda de
produtos. Apesar de ndo ser referido, a quantidade de chamadas a cada momento ndo é e nem
pode ser grande, isto ¢, todo 0 modelo que encaminha clientes para operadores é computacional-
mente dispendioso. Deste modo, embora a solucao encontrada por Ali funcione otimamente em
relacdo ao problema em causa, ndo parece ser, ainda assim, a melhor maneira de o resolver.

(Mehrbod et all, 2018) abordou questdes relacionadas com dados e centrais de chamadas.
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Nesse sentido, procurou responder a como é que dados demograficos e histdricos podem ser
utilizados nos call-centers de forma a melhorar a satisfacdo dos clientes. Por isso, fez uso de trés
conjuntos de dados diferentes relacionados com dados biograficos de clientes como idade, género,
estado civil e profissdo, informacdes dos operadores como idade, género, qualificacdo, score de
avaliacao recente feita por supervisor e seis meses de dados historicos com informacdes acerca
de chamadas inbound. Além disso, definiu o target como o resultado do desfecho da chamada

(positivo ou negativo).

0 autor comecou por aplicar algum pré-processamento de dados, onde removeu dados nulos. De
seguida, tratou o desbalanceamento das classes, visto que a classe referente a chamadas positivas
& maioritaria relativamente a chamadas negativas. Deste modo, usou a técnica de undersampling,
na qual manteve as observacoes relativas a classe minoritaria e removeu, aleatoriamente, obser-
vacoes relativas a classe maioritaria. Usou, também, a técnica de oversampling, com recurso a
SMOTE, na qual gerou observacdes relativas a classe minoritaria. Usou algoritmos de RNA, Random
Forest e regressao logistica. Conseguiu resultados satisfatdrios ja que no Random Forest, obteve
uma accuracy de 0.92 e um valor de AUC-ROC correspondente a 0.90.

Neste trabalho verifica-se que o problema a tratar € muito semelhante ao que esta tese se
propde a resolver. Também neste sao usados dados historicos de clientes e informacdes relativas
a estes e alguns dados estatisticos relacionados com operadores de chamadas. Contudo, torna-
se semelhante ao trabalho anteriormente falado, no que diz respeito a solucao, ja que junta os
N operadores disponiveis com os M clientes em espera. O target definido, porém, nao parece
suficiente porque um resultado positivo ou negativo em relacdo a uma chamada nao revela, apesar
de tudo, tudo o que seria de bom prever. O sucesso na resposta a uma chamada néo significa, de
todo, que o atendimento foi 0 maximo que a empresa podia fornecer, ao cliente, naquele momento.
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3. MODELO DE PREVISAO



Esta seccado descreve todos os conjuntos de dados usados para treinar os modelos, bem como
todo o fluxo de trabalho que leva aos resultados finais. Assim, descreve-se o modulo de previsao,
ilustrado na Figura @

3.1 MATERIAIS

O objetivo desta tese, nesta fase, é o desenvolvimento de um modelo de machine learning para
prever a razdo da chamada de um cliente, para o servico de apoio ao cliente de uma empresa
de telecomunicacdes. De forma a tornar isso possivel, &€ necessario ter o histérico completo de
problemas e dos esforcos feitos nas suas resolucdes. Além disso, sdo também necessarios 0s
dados relacionados com os clientes ja que, cada um, atua de forma diferente de acordo com fatores
como idade, necessidade do servico e outras variaveis. Os diagnosticos técnicos e reparacdes
técnicos podem, da mesma forma, serem necessarios e devem ser considerados no momento da
chegada de uma nova chamada. O conjunto completo de dados resumira as interacoes entre cliente
e servico de apoio ao cliente (SAC), todas as analises técnicas e todas as intervencdes técnicas e
algumas informacodes sobre o perfil do cliente e sobre o uso que este da ao conjunto de todos
0s servicos que tem subscritos. A linguagem Python sera usada como a principal linguagem de
programacao a conduzir o trabalho porque possui muitas bibliotecas e frameworks que suportam,

com facilidade, o desenvolvimento de modelos de machine learning.

3.1.1 JupyterLab

Para tornar esta tese possivel e de forma a desenvolver o0 modelo preditivo, foi necessario um
IDE para fornecer um local onde o cédigo necessario pudesse ser escrito e testado. Contudo, em
vez de se usar um IDE, usou-se o Jupyter Notebook. O Jupyter Notebook é baseado em navegador,
open-source, e suporta fluxos de trabalho, codigo e visualizacdo de dados (Randles et all, 2017).

A ferramenta possibilita texto, em forma de comentario (markdown) e cédigo, assim como o seu
output. Os ficheiros criados, aos quais se da o nome de notebooks, podem ser exportados nos
mais diversos formatos, inclusive até em formatos como PDF.

A ferramenta, possibilita ainda que processos longos sejam divididos em pedacos menores que
sao executados independentemente. Da, deste modo, a possibilidade de executar apenas parte
do codigo que ndo funcionou ou que se quer que funcione, ao invés de perder tempo valioso
executando todo o codigo novamente, como acontece em outras ferramentas e outros ambientes
de desenvolvimento de software.

Em vez da versao simples do Jupyter Notebook, utilizou-se o Jupyter Lab nesta tese, que cor-
responde a uma versao melhorada. Oferece todos os blocos de construcéo e todas as vantagens
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familiares e associadas ao classico Jupyter e oferece algumas vantagens no que diz respeito a
interface de utilizacao (Pandey, 2019).

3.1.2 Pacotes Utilizados

Nesta fase do projeto, para além do ambiente descrito acima, usaram-se multiplas bibliotecas
disponiveis em Python, que sao comummente usadas em problemas do género. Portanto, de
forma a carregar, a trabalhar e a manipular conjuntos de dados, usou-se a biblioteca pandas que
oferece estruturas e operacdes de dados para manipulacao de tabelas. Para trabalhar com as
estruturas multidimensionais da forma mais eficiente possivel, dado o tamanho dos conjuntos de
dados, usou-se a biblioteca numpy que possui uma larga colecdo de funcdes matematicas para
trabalhar com estruturas do género. Para visualizar os dados em interfaces atrativas, informativas e
dindmicas usou-se a biblioteca seaborn. Por fim, de forma a aplicar todos os métodos e abordagens
relacionadas com ML, deu-se uso a biblioteca scikit-learn que é uma biblioteca de machine learning,
e a algumas bibliotecas auxiliares disponiveis para esse efeito.

3.2 DESCRICAO DOS DADOS

No contexto do problema a solucionar, o conjunto de dados base sera constituido, essencial-
mente pelo SAC, ou seja, tudo aquilo que se sabe relacionado com o servico de atendimento ao
cliente e consumidor. Mais tarde, a ele sao adicionados dados adicionais provenientes de multiplas
fontes de dados como informacdes adicionais do cliente e informacdes do servico associado.

3.2.1 Dataset do SAC

Nos dados do servico de apoio ao cliente, cada linha, representa uma interacao de um operador
com o sistema, relativamente a um cliente. Essa acao nao é necessariamente uma chamada, mas
resulta, normalmente, de uma chamada para o servico de apoio ao cliente, ou da deslocacao de
um cliente a uma loja.

Cada ticket tem, a si associado, colunas/varidveis que representam informacao relacionada com
0s mais diversos assuntos, tais como:

* Administrativos: sistemas associados ao ticket;

* Dados gerais do cliente: chave/id, bundle/pacote contratado, datas de permanéncia, rein-
cidéncias, entre outros;

» Dados do ticket: chave/id, chave/id do servico a tratar, tipificacdes do problema a tratar,

equipa ou departamento responsavel, operador responsavel, entre outros.
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3.2.2 Dataset de Idades Estimadas

Cada linha descreve a idade estimada de um cliente, representado pela sua chave/id. A idade
¢ obtida previamente pelo sistema e estimada por este a partir do nimero de identificacéo fiscal
fornecido pelos clientes no ato da subscricdo dos servicos.

3.2.3 Dataset de Clientes

Cada linha descreve as informacdes Uteis que a empresa tem relativamente a cada cliente.
E constituido por atributos como regido do pais onde o cliente habita, valor que o cliente paga
mensalmente, sexo, se tem a fatura eletronica ativa ou ndo, se cumpre os prazos de pagamento
das faturas e, também, em que ciclo de faturacdo é que esta inserido. Esta informacao relativa a
cada cliente ¢é passivel de alteracao ao longo do tempo €, por isso, o atributo ‘valido desde’ permite
saber a informacao valida, numa dada data.

3.2.4 Dataset de Despistes

Este conjunto de dados representa todos os despistes técnicos que foram realizados, remo-
tamente, aos clientes. Portanto, quando surge um cliente com um problema técnico nos seus
servicos, tenta-se resolver o problema por chamada telefonica em vez de agendar de imediato uma
intervencao pessoal na casa deste, a qual tem um custo adicional para a empresa. Este dataset
¢, portanto, constituido por variaveis como problema e sintoma descrito, alguns passos realizados

que tentam ir de encontro a solucao (pagina de saida), o que resulta do despiste, entre outros.

3.2.5 Dataset de Instalacoes

Representa todas as intervencdes técnicas pessoais realizadas por técnicos, ou seja, deslocacoes
a casa dos clientes no sentido de efectuar instalacbes, manutencdes, alteracées de servico ou
restabelecimentos.

3.2.6 Dataset de Equipamentos

Cada linha descreve um equipamento que um cliente teve em determinada altura. E constituido

pela identificacdo do equipamento, pelas datas de inicio e fim do aluguer.

3.2.7 Dataset de Consumos

Cada linha descreve alguma informacao relativa a utilizacao dos diversos servicos, por parte de
um cliente, em determinado més.
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3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

3.3.1 Integracao dos Dados

Como se mostrou na seccao @ os diferentes dados disponiveis para utilizacao estdo altamente
distribuidos, ou seja, estdo armazenados e separados em lugares diferentes. Por isso, o primeiro
passo dado, no sentido de construir a solucdo para a problematica, foi o de juntar todos os dados,
ou todos os datasets, num so dataset. Para isso, foi necessario perceber de que forma é que os
diferentes datasets se podiam unir.

Clientes

Equipamentos Consumos

SAC Despistes

Instalagé Idades
I— Integrado

Figura 21: Esquema do processo de integracao dos dados.

Deste modo, e tendo como ponto de partida o dataset do servico de apoio ao cliente, comecou-
se por ligar a este, a informacao relativa aos clientes. Isso foi possivel gracas a chave/ID de cliente,
gue é o ponto comum entre os dois, e a uma operacao de right join com asof, que permite alcancar

a informacao valida a data.

Através de uma analise profunda das instalacdes, verificou-se que os dados ai presentes nado
eram Uteis para o desenvolvimento do modelo pretendido. Contudo, por exemplo, 0 numero de
instalacdes que um cliente ja teve, ou 0 numero de alteracdes de servico, podem indicar um cliente
novo, ou um servico recente. De igual forma, o numero de manutencdes a que foi sujeito pode
indicar um servico com tendéncia para problemas técnicos. Portanto, estes dados foram sujeitos
a extracado de algumas dessas variaveis, que conseguem resumir toda a informacao util que esses
dados podem dar para o problema a resolver. A unido com o SAC foi, mais uma vez, a partir da
chave/ID do cliente e de uma operacdo de right join com asof, que permite obter a informacéao
valida aquando da data do ticket do servico de apoio ao cliente.
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Os despistes, como ja foi esclarecido nesta tese, sao intervencdes virtuais que tentam minimizar
0 numero de intervencoes fisicas e presenciais, que tém um custo mais elevado. Portanto, cada
ticket do servico de apoio ao cliente, com algum carater técnico, eventualmente, tera resultado em
despiste. De forma a fazer-se a unido, usa-se o que os dois tém em comum, ou seja, a chave/ID
do ticket.

A juncdo do SAC com as idades faz-se a partir da chave/ID do cliente e de uma operacéo de
right join.

A uniao do conjunto de dados de consumos e do conjunto de dados relacionados com os equi-
pamentos com o SAC foi, também, a partir da chave/ID do cliente e de uma operacao de right join
com asof, que permite obter a informacao valida aquando da data do ticket do servico de apoio ao

cliente.

3.3.2 Construcao da Variavel Target

Quando uma chamada é feita para o servico de apoio ao cliente, é tipificada pelo operador que
atendeu e fica registada no sistema. A tipificacdo, ou seja, a descricdo do problema, ¢ feita de
forma hierarquica e, por isso, trés categorias sdo responsaveis por descrever a razdo da chamada,
e, em cada uma delas, o problema vai sendo cada vez mais aprofundado.

A construcao da coluna target, ou seja, aquilo que se quer prever, é conseguida a custa de
um mapeamento feito a partir das duas primeiras colunas hierarquizadas anteriormente descritas.
Devido a se querer prever a razao para uma chamada por parte do cliente, o problema é multiclasse,
em vez de binario, que é mais comum em solucoes tipicas de ML.

Por conseguinte, quando a primeira coluna descreve uma falha de servico, uma analise a se-
gunda é feita no sentido de perceber de que tipo foi a falha. O mapeamento para as classes Pro-
blema - TV, Problema - TLM, Problema - NET ¢ Problema - TLF é, entdo, feito analisando a
presenca (ou nao) de palavras relacionadas, como mostra na Tabela E

Tabela 2: Mapeamento realizado para atribuicao de classes.

Classe Palavras Relacionadas
Problema - TV TV, BOX, VIDEOCLUBE, GRAVACAO
Problema - TLM  VOZ MOVEL, MENSAGENS, ROAMING
Problema - NET INTERNET
Problema - TLF VOZ FIXA

Nos restantes problemas, a informacdo esta duplicada entre as duas colunas e, por isso, 0
mapeamento faz-se acedendo apenas a primeira coluna. Isso permite distinguir as restantes razdes
mais comuns para os clientes ligarem e algumas classes sao criadas, tais como: Desativacoes
que correspondem a vontade de o cliente querer desistir dos servicos da empresa, Faturacao
quando ha problemas ou duvidas relacionados com faturas, Pagamentos quando ha duvidas
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em relacao ao ato de pagamento, Servigos quando o cliente quer aderir ou alterar um servico,
Configuracoes - Apoio Téc se o cliente procura ajuda com o manuseio dos servicos, Apoio
Cliente relativamente a assuntos relacionados com transferéncias de morada, documentacao,
portabilidades e alteracdes de titularidade, Equipamentos quando ha duvidas relativas a boxes e
a equipamentos, Informacoes relativas a duvidas gerais e Interveng¢odes quando ¢ para discutir
sobre manutencoes ou instalacdes técnicas presenciais. Os restantes problemas, mais incomuns
e, portanto, mais dificeis de prever, sdo agregados na classe Outros.

Mais tarde, a variavel foi sujeita a uma técnica de codificacao (Ordinal Encoding), de forma a
transformar os problemas, representados por palavras, em numeros, como mostra a Tabela E
Também, as classes relativas a informacdes, configuracdes, apoio a cliente, por serem menos
previsiveis e menos frequentes, foram agregadas na classe Qutros.

Tabela 3: Identificador atribuido a cada classe.

Classe Identificador
Desativacoes
Equipamentos

Faturacéo

Outros

Pagamentos
Problema de Internet
Problema de Telefone

Problema de Telemovel
Problema de Televisao
Servigos

o

O 00 NO 1w

3.3.3 Limpeza dos Dados

Num contexto empresarial e numa era digital como a presente, é de esperar que os dados nao
sejam perfeitos, como ¢é habitual acontecer em ambientes académicos. Portanto, a limpeza dos
dados revelou ser, em especial nesta dissertacdo, uma etapa essencial com busca a melhores
desempenhos, principalmente no que diz respeito aos dados do servico de apoio ao cliente. Ini-
cialmente, através de uma analise exploratoria e exaustiva dos dados foi, até, desde logo possivel
perceber que alguns dados deveriam ser removidos.

Em primeiro lugar, removeram-se todos 0s assuntos que se encontravam pendentes e abertos.
Também se apagaram as linhas relativas a clientes empresariais, visto que o objetivo é melhorar
0 servico de apoio a particulares, pois constituem a grande fatia. Observaram-se, também, linhas
gue ndo estavam associadas a nenhum cliente e a nenhum servico. Ou seja, com certeza estao
relacionadas com pessoas que ligam para o servico de apoio ao cliente, mas que nunca sao iden-
tificadas, ora porque ndo o querem ser, ora porque nao sao, efetivamente, clientes da empresa.
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De qualquer das formas, a chamada e o acontecimento ficam registados. Estas linhas devem ser
removidas ja que ndo é possivel estabelecer um histérico nem é possivel adquirir informacoes sobre

a pessoa que ligou.

Tabela 4: Target e sua distribuicao.

Classe Antes de Limpeza Depois de Limpeza
0 - Desativacoes 1100659 (19%) 160523 (7%)

1 - Equipamentos 707821 (12%) 60506 (3%)

2 - Faturacao 290786 (5%) 163695 (7%)
3 - Outros 1263669 (21%) 463111 (19%)
4 - Pagamentos 188551 (3%) 144350 (6%)
5 - Internet 583164 (10%) 409821 (17%)
6 - Telefone 115551 (2%) 82726 (3%)

7 - Telemdvel 45168 (1%) 33157 (1%)

8 - Televiséo 799240 (14%) 630134 (26%)
9 - Servicos 789823 (13%) 254384 (11%)
TOTAL 5884432 (100%) 2402407 (100%)

Verificou-se que a empresa esta a migrar de um sistema de informacéo antigo para um novo, e
nesse, 0os dados estdo estruturados de forma distinta. A maioria dos dados, ainda assim, residem,
na sua maior parte, no sistema antigo. Tomou-se a decisao de remover linhas referentes ao sistema
novo, de forma a minimizar a perda de informacéo e de histérico de cliente. Houve a necessidade de
escolher entre um dos sistemas, dado que as diferencas entre estes ndo permitem a concretizacao

de uma solucéo compativel com os dois.

Alguns dados s&o tipificados como duplicados e com erro. Além disso, alguma informacao
relativa a equipa/departamento que lidou com o problema esta indisponivel e, torna-se impossivel
rastrear e perceber um problema com esse desconhecimento. A decisdo tomada foi a de remover
linhas com esse tipo de caracteristica. Também o sistema, por vezes, gera informacao duplicada,
seja por questdes de distribuicao de dados ou por outra razdo desconhecida. O proprio operador
pode, por engano, registar a chamada (e o problema) mais do que uma vez. Portanto, de forma
a contornar isso, apagaram-se todas as linhas posteriores a uma chamada, relativas ao mesmo
cliente, num intervalo de tempo inferior a 5 segundos. Isto €, um problema é tipificado e registado
no sistema e, se mais algum problema surgir nos préximos 5 segundos, é apagado porque supde-
se que o operador nao tem tempo suficiente para o fazer e, além disso, nenhum cliente consegue
reportar num intervalo tdo pequeno de tempo. Inclusive, por analise da Figura @, conclui-se que
a reincidéncia de chamadas para problemas do mesmo tipo € mais ou menos quadratica até a
primeira meia hora. A partir dai, fica linear, como indica a Figura @ Portanto, reincidéncias para
0 mesmo problema num intervalo inferior a 30 minutos foram também apagadas, e sdo tratadas

como se fossem duplicadas.
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Figura 22: Volume de reincidéncia de chamadas para 0 mesmo problema em curtos intervalos de
tempo.
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Figura 23: Volume de reincidéncia de chamadas para o mesmo problema entre a primeira meia
hora e a primeira hora.

Os dados relativos ao servico de apoio ao cliente contém algumas colunas administrativas. Essas
informacdes foram, também, retiradas. Além disso, verificou-se que, muitas das vezes, a maioria
dessas colunas tém uma cardinalidade muito préxima de um, ou seja, ndo acrescentam informacéao
relevante. Retiraram-se identificadores de assuntos ou de tickets, variaveis de tempo diretamente
correlacionadas com as datas completas, variaveis relacionadas com campos adicionais que nunca

sao preenchidos e variaveis relacionadas com os sistemas internos.

Quando um problema nao fica resolvido no contacto, ou quando ¢ relatado pelo cliente numa loja
fisica, de forma a soluciona-lo, a empresa liga ao cliente, ou seja, o contacto deixa de ser inbound
call, mas sim outbound call. Essas chamadas que tém origem nos call-centers da empresa ficam
registadas no sistema. Como tal, essas linhas, bem como as que tém origem nas lojas foram

removidas, uma vez que a aprendizagem deve ser feita com chamadas inbound.
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3.3.4 \Visualizacao dos Dados

Alguma visualizacdo de dados foi feita no sentido de estudar e prever a importancia de algumas

variaveis e seus comportamentos, face a variavel a prever (target).

A Figura @I demonstra a relacéo entre a variavel idade e a variavel target. Desta forma, permite
verificar se a variacdo nas idades origina diferentes problemas. Analisando a figura, conclui-se, por
exemplo, que os problemas de telefone estao mais ligados a pessoas com mais idade e, problemas
com pagamentos, sdo mais comuns em clientes mais jovens. Os problemas de televisdo também
vao aumentando com a idade.

Target
10 B DESATIVAGOES
= EQUIPAMENTOS
= FATURAGAO
= OUTROS
mmm PAGAMENTOS
B PROBLEMA - NET
0.8 = PROBLEMA - TLF
@ PROBLEMA - TLM
PROBLEMA - TV
mmm SERVICOS
0.6
0.4
0.2
0.0

Figura 24: Grafico de problemas em funcéo da idade dos clientes.

A Figura @ ilustra a relacao entre a variavel mensalidade (preco que o cliente paga pelo servico)
e a variavel que se pretende prever, target. Permite concluir se o tipo de problema varia com a men-
salidade. Analisando, verifica-se, por exemplo, que as questdes relacionadas com servicos surgem
mais em precos mais elevados e o0s problemas de televisdo séo mais comuns em mensalidades
mais baixas.
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Figura 25: Gréafico de problemas em funcdo da mensalidade paga pelos clientes.

3.3.5 Selecao de Variaveis

Nesta tese, e uma vez que o uso de modelos de arvores de decisdo foi generalizado, a selecao
de variaveis a priori deixou de fazer sentido. Os modelos ensemble como o Random Forest, o
LightGBM e o XGBoost tém um hiperparametro que permite escolher a fracdo de varidveis mais
importantes a usar, ou seja, faz-se, por isso, uma selecao de varidveis de forma embedded.

3.3.6 Extracao de Variaveis

Esta etapa revelou ser bastante importante porque permitiu extrair muita informacao escondida
nos dados. Nesse sentido, como ja foi dito antes, comegou-se por obter o nimero de manutencdes
e 0 numero de instalacdes de cada cliente, até ao momento da chamada. Isso é conseguido
contando as intervencdes técnicas que a pessoa teve até esse momento. Também, a partir da data
de fim do contrato e da data de criacdo da conta do cliente, foram determinados os nimeros de
meses restantes até ao fim do contrato e ha quanto tempo é que o cliente esta ligado a empresa.

Como foi dito na seccéo , algumas linhas foram removidas e suprimidas por diversas ra-
z0es, tais como idas a lojas ou chamadas outbound. Contudo, algumas dessas informacdes foram
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retidas em variaveis como o nimero de vezes que o cliente foi a loja até aquele momento, o nu-
mero de pedidos de desligamento, o numero de vezes que foi contactado pela retencdo da empresa
(equipa responsavel por evitar a desisténcia dos servicos por parte do cliente), numero de vezes
em que foi contactado pela provedoria devido a uma reclamacao, entre outros.

0 concelho de residéncia do cliente pode, em determinados momentos, sofrer de problemas
técnicos generalizados ou alguns picos de utilizacdo. Por isso, construiram-se variaveis que per-
mitem compreender a incidéncia de problemas no concelho nos ultimos 15 dias. Ou seja, se na
zona de residéncia do cliente estiverem a acontecer imensos problemas de internet, é provavel que
a queixa do cliente va também nesse sentido. Essas e mais algumas variaveis que foram extraidas

sao descritas e sumariadas em seguida:

#Manutencdes - numero de manutencdes presenciais;

* #Instalacoes - numero de instalacdes presenciais;

¢ #OTAIlteraServico - numero de alteracdes de servico presenciais;

* #0TRestabelecimento - nimero de restabelecimentos presenciais;

¢ Contrato Restante SA - meses restantes para o fim do contrato do servico;
¢ Contrato Restante CA - meses restantes para o fim do contrato do cliente;
¢ Idade Ativacao (d) - ha quanto tempo a conta do cliente foi ativada;

* Idade da Conta (d) - ha quanto tempo o cliente esta na empresa;

* Duracao Ticket (min) - média de duracao dos despistes técnicos que o cliente teve, até
a data da chamada;

e #Loja - numero de vezes que o cliente ja se deslocou a loja;

* #Retencao - nimero de vezes que o cliente quis desistir dos servicos da empresa;
o #Despistes - numero de despistes técnicos feitos ao cliente;

* #Reclamacdes - nimero de reclamacoes/provedorias;

¢ Tempo desde Ultimo Contacto - ha quanto tempo o cliente ndo tem um problema;

Sendo Problema e [Problema— N ET, Problema—TV, Problema—T LM, Problema—
TLF, Pagamentos, Faturagdo, Desativagdes, Equipamentos, Servigos], construiram-se

50 variaveis (5 x 10 classes):
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* Tempo desde Problema - ha quanto tempo o cliente ndo tem um problema do mesmo
género;

* %Problema Concelho vs Pais 15D - percentagem de incidéncia do problema no conce-
lho, em relacao ao resto do pais, nos ultimos 15 dias;

* %Problema Concelho 15D - percentagem de incidéncia do problema no concelho, nos
ultimos 15 dias;

* #Problema 30D - numero de vezes que o cliente teve um problema do mesmo género,
nos ultimos 30 dias;

* #Problema - numero de vezes que o cliente ja teve um problema do mesmo tipo.

Todas as variaveis anteriormente descritas sdo calculadas com informacao anterior & data da
chamada.

De forma a adaptar as datas de inicio de chamada aos modelos, estas foram convertidas em
multiplas variaveis ciclicas (ver Figura @), recorrendo ao circulo trigonométrico e a funcdes mate-
maticas de seno e cosseno. Desta forma, os modelos conseguem perceber o caracter ciclico da
informacao temporal visto que, por exemplo, as 23h da noite estdo proximas das 2h da manha.
Por isso, a cada um dos pontos abaixo referido, correspondem duas variaveis relativas a seno e
c0sseno.

* Hora do dia - hora do dia em que a chamada foi feita (0-24h);

« Epoca - época do ano em que a chamada foi feita (divisao do ano em quatro);
e Semana - semana do ano em que a chamada foi realizada;

* Dia da Semana - dia da semana em que a chamada foi feita (ex: domingo);

* Dia do Més - dia do més em que a chamada foi feita (um més pode ter 28, 29, 30 ou 31
dias);

e Semana do Més - em que semana do més é que a chamada foi feita (um més pode ter
entre 4 a 6 semanas);

* Feriado - se a chamada foi feita ou ndo num feriado nacional.

Por ultimo, algumas variaveis de atraso (lag features) foram criadas, no sentido de compreender

o contexto das ultimas chamadas. Sao descritas e sumariadas em seguida:

* Tipificacao Il, 1l e IV, dos ultimos 5 contactos/chamadas, para se perceber mais
aprofundadamente o tipo de problemas que o cliente reporta;
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Figura 26: Resultado obtido da transformacao das variaveis temporais em temporais ciclicas.

Problema/Classe relatada na altima chamada;

Reincidéncia, ou seja, se a ultima chamada era uma reincidéncia de um problema
prévio. Podera indicar uma insatisfacao acumulada;

Resolvido no contacto, isto ¢, se o descrito no Gltimo contacto ficou ou nao resolvido.
Se nao ficou resolvido, & provavel que o cliente ligue para resolver o0 mesmo problema;

Houve despiste, se houve despiste técnico ou ndo na ultima chamada. Se nao houve,

0 problema podera néo ter ficado resolvido;
Equipas de criacao de ticket e fecho de ticket do ultimo ticket/contacto;

Percentagem de reincidéncia do operador anterior, em problemas como aquele que

foi relatado;
Percentagem de resolvido no contacto do operador anterior;

Percentagem de resolvido em relacao a pagina de saida, ou seja, no que diz respeito
ao que foi feito no despiste técnico, no caso de este ter acontecido, na ultima chamada;

Média de contactos para o problema anteriormente relatado.

3.3.7 Transformacao dos Dados

Alguma transformacéo de dados, ao nivel do tratamento dos outliers foi necessaria. Na verdade,

em muitos casos, os dados discrepantes tém bastante significado e, de facto, nesta tese quer-

se que 0os modelos estejam cientes da sua existéncia e da sua probabilidade de existirem e de
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ocorrerem. Todavia, verifica-se que existem dados que sdo mesmo resultantes de erros de input
ou de anomalias. Achou-se importante remover por serem erros claros.

Quanto aos restantes dados que, embora possam ser outliers, ndo sdo erros claros de input,
mais a frente, tenta-se avaliar o impacto que estes poderao ter no desempenho dos modelos. Por
isso, avaliam-se cenarios em que sao completamente descartados, com o uso por exemplo do
RobustScaler.

A variavel que indica a idade da conta de um cliente, e tendo em atencao que a empresa nao
tem mais do que 25 anos de existéncia, nunca pode assumir um valor superior a isso. Portanto,
dado que a variavel estd numa escala diaria, definiu-se que todos os valores acima de 10000 dias
(27.4 anos) seriam outliers. Portanto, valores superiores a esse limite foram alterados para 10000
dias, que passou a ser o teto maximo.

Também em relacao as variaveis de contrato restante, tanto do cliente, como do préprio servico,
analisou-se a existéncia de valores que superavam o teto maximo de 24 meses. Efetivamente, nao
se fazem contratos superiores a dois anos e, se algum valor for superior a isso, € um outlier e
um erro. Portanto, a semelhanca das idades das contas, valores superiores a dois anos foram

alterados para 24 meses, que passou a ser o limite maximo para meses de contrato restantes.

A respeito da mediana da duracéo do total das chamadas dos ultimos 7 dias e dos ultimos 30
dias, verificaram-se também algumas duracées fora do comum, como chamadas com duracoes
superiores a 4 horas. Nesse sentido, todas as duracdes superiores ao percentil 95, foram reduzidas
para este.

Finalmente, fez-se uma ultima verificacdo em todas as variaveis, no sentido de perceber se ainda
poderiam haver nulos e infinitos, os quais nao sdo suportados pela maioria dos modelos de ML.
Assim, estes foram substituidos em alguns casos pelo valor -1 e noutros casos pelo valor 0.

Clustering

Algumas variaveis estao relacionadas com informacdes escolhidas pelo operador de chamada
de maneira semiestruturada. Portanto, foi necessario usar algoritmos de incorporacao de palavras
para extrair o contexto da chamada e o problema relatado. O FastText (Bojanowski et al., 2016), uma
extensao criada pelo Facebook a partir do famoso Word2Vec (Mikolov et al., 2013), foi escolhida.
Transforma palavras e, consecutivamente, frases em vetores, que posteriormente sdo o input num
modelo de agrupamento, o K-Means. O uso desse modelo nao supervisionado dividiu as frases
(vetores) em diferentes grupos.

As variaveis tém, cada uma, mais de 500 valores unicos. Contudo, verificou-se que, pouco mais
de uma centena deles, sdo usados 95% das vezes pelos operadores. Portanto, as tipificacdes nao
comuns foram substituidas pelo texto ‘Tipificacdo - Outros’.

0 uso do algoritmo pressupds a utilizacdo de técnicas de tratamento de texto como remocao de
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Figura 27: QOutliers das variaveis em analise.

caracteres especiais, uso de stemizacao (reduzir as palavras ao seu radical) e remocao de palavras
vazias, ou seja, palavras que nao adicionam informacao relevante, tais como advérbios, conjuncoes,

pronomes, entre outros.

De forma a facilitar a visualizacdo do output do modelo de FastText, foram executados os algo-
ritmos PCA (Principal Component Analysis) e TSNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)
de reducado de dimensionalidade. Deste modo, foi possivel mostrar os clusters em formatos 2D e
3D.

A primeira variavel a sofrer esta agregacdo ¢ onde os operadores tipificam o segundo nivel do
problema. Ou seja, a partir do que lhes é dito pelo cliente, detalham o problema a uma profundidade
definida como nivel 2. Foram usados os 150 valores mais comuns.

A segunda variavel a ser submetida ao algoritmo de incorporacao de palavras foi a que esta
responsavel de armazenar a tipificacao nivel 3 do problema, onde o problema ¢é descrito ao mais

baixo nivel, e com alguma exatiddo. Foram usados os 150 valores mais comuns.

A terceira varidvel a ser submetida ao algoritmo de incorporacédo de palavras foi a que esta
responsavel de armazenar a resolucao do operador, ou seja, 0 que resultou da chamada e do
contacto entre operador e cliente. Foram usados os 120 valores mais comuns.
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Figura 28: Representacao grafica dos clusters obtidos para a variavel tipificacdo nivel 2.
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Figura 29: Representacéo grafica dos clusters obtidos para a variavel tipificacdo nivel 3.
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Figura 30: Representacao grafica dos clusters obtidos para a variavel tipificacdo nivel 4.

A ultima etapa deste processo foi atribuir um numero de clusters a cada variavel. A decisao foi
suportada pela andlise grafica (ver Figuras @ @ ) e pelo método do cotovelo, que pode ser
visualizado na Figura . Para a primeira variavel o numero 6timo escolhido foi 22 clusters, para a

segunda variavel foi 19 clusters e para a ultima variavel escolheram-se 25 clusters.
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Figura 31: Método do cotovelo aplicado as 3 variaveis.

Encoding

0 encoding revelou ser uma etapa importante neste processo devido a imensa informacao que
existe em formato textual. Os modelos ndo sao capazes de lidar com informacao nesse formato e
ha a necessidade de a converter num formato numeérico. A estratégia usada foi o target encoding
com adicao de ruido, uma técnica bastante usada que permite evitar o overfitting que costuma

ocorrer na técnica original.

Inicialmente, a técnica de one-hot encoding foi explorada e implementada e, por isso, cada
diferente valor de uma variavel originava uma coluna diferente. Contudo, devido a ja grande dimen-
sionalidade do conjunto de dados, este encoding foi deixado de parte de forma a ndo aumentar
ainda mais o tamanho do dataset e, consecutivamente, o tempo de treino dos modelos.

3.4 MODELACAO

Esta seccédo explora o modo como os diferentes modelos de ML s&o usados, depois de concluidas

as etapas de processamento e transformacao de dados.

Primeiramente, o problema foi definido como classificacdo. Decidiu-se avaliar o uso do Stan-
dardScaler, mas também do RobustScaler, de forma a ter um especial cuidado com a presenca
de possiveis outliers. Também, devido ao desbalanceamento das classes verificado na Tabela @] 0
balanceamento de classes foi considerado. O dataset em uso tem uma grande dimensionalidade
e, por isso, tornou-se impossivel executar algoritmos de oversampling sintéticos como o SMOTE,
devido a quantidade de tempo que isso levaria. Contudo, o random over-sampling (ROS) foi apli-
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cado as duas maiores classes (Problemas de TV e Outros) e o random under-sampling (RUS) foi
aplicado as restantes classes.

Também uma rede neuronal foi desenvolvida. A arquitetura esta representada na Figura @ eeé
constituida por uma camada de input (196 colunas), 8 camadas escondidas e 1 camada de output
(10 classes).

dense_10_input: InputLayer dense_10: Dense dense_11: Dense dense_12: Dense
input: output: |l input: output: |l input: output: |l input: output:
{Mone, 196) {Mone, 196) (Mone, 196) (Mone,198) {None, 196) {None, 258) (None, 256) {None, 400)
h 4
dense_16: Dense dense_15: Dense dense_14: Dense dense_13: Dense
input: output: le—| input: output: le—] input: output: le—] input: output:
(None,128) (None,G4) (None,256) (None,128) (None,512) (None,256) (None,400) (None,512)
dense_17: Dense dense_18: Dense
input: output: ! input: output:
(Mone,G64) (Mone,32) (None,32) (MNone,10)

Figura 32: Arquitetura da rede neuronal criada (MLP).

ATabela E resume as combinacdes que foram testadas, no sentido de encontrar o melhor modelo
para os dados em questao.

Tabela 5: Combinacao de alternativas para a avaliacéo.

Scalers Balanceamentos Estimadores
Regressao Logistica
Naive Bayes
Random Forest

ROS (10%) + RUS (30%)
ROS (10%) + RUS (50%)

StandardScaler ROS (20%) + RUS (30%) Redes Neuronais
RobustScaler ROS (20%) + RUS (50%)
AdaBoost
Balanceamento do peso das classes
Nenhurm XGBoost
LightGBM

O conjunto de dados final foi dividido em conjuntos de treino (70%), para treino do modelo,
validacao (15%), para selecdo e otimizacdo do melhor modelo, e teste (15%) para geracao dos
resultados finais evitando bias. Foi essencial, também, ter cuidado com a forma como a divisao era
feita, de forma a que nao provocasse time data leakage, ou seja, ndo treinar os modelos com dados
que sao futuros aqueles que estao alocados a validacdo ou teste. O conjunto de todas as varias
alternativas apresentadas acima, levou a execucao de 46 modelos diferentes. Atécnica de validacao
cruzada, bastante usada em problemas de ML foi deixada de parte, face a grande quantidade de
dados disponivel, que permite recorrer a holdout sets, ou seja, dados que sao deixados de parte,
de forma a medir a performance dos modelos posteriormente.
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Tabela 6: Melhores modelos obtidos.

Estimador Scaler Balanceamento micro-F1
Random Forest RobustScaler ROS (10%) + RUS (30%) 0.372
LightGBM StandardScaler ROS (10%) + RUS (30%) 0.374
Random Forest RobustScaler Nenhum 0.382
Random Forest StandardScaler Nenhum 0.383
XGBoost RobustScaler Nenhum 0.384
Redes Neuronais RobustScaler Nenhum 0.385
Redes Neuronais StandardScaler Nenhum 0.385
XGBoost StandardScaler Nenhum 0.385
LightGBM RobustScaler Nenhum 0.398
LightGBM StandardScaler Nenhum 0.398

A escolha de uma métrica de avaliacao adequada para modelos gerados a partir de dados
desequilibrados é uma tarefa critica. A accuracy nao é uma métrica adequada quando se trabalha
com um conjunto de dados desequilibrado, como ja se viu anteriormente. Portanto, utilizou-se o
micro-F1 porque é adequado para classificacoes desequilibradas.

A Tabela B apresenta os resultados que tiveram os melhores desempenhos para todas as com-
binacdes que foram avaliadas, sem otimizacao dos hiperparametros, relativamente ao conjunto de
validacado. Portanto, combinando diferentes escaladores com diferentes tipos de técnicas e modelos
de balanceamento (ver Tabela E) verifica-se 0 desempenho no conjunto de validacao.

A partir dos resultados, observa-se que o melhor modelo foi o LightGBM. Por conseguinte, foi o
selecionado para a otimizacdo de hiperparametros a fim de o adaptar ainda mais aos dados em
questao.

Alguns resultados adquiridos (ver Tabela [ﬂ) permitem, também, concluir alguns pressupostos
que poderao ser Uteis em futuros desenvolvimentos nesta area. Fixar um estimador/classificador
permite analisar o impacto das diferentes técnicas de modelacao. Portanto, abordagens semelhan-
tes a balanceamento nao sintético de classes nao originam bons resultados, bem como, preocupa-
cado desmedida com os outliers. Aconselha-se, no entanto, o uso de modelos com boosting, como
0 LightGBM ou o XGBoost.
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Tabela 7: Impacto das diferentes técnicas.

Estimador Scaler Balanceamento micro-F1
LightGBM RobustScaler ROS (20%) + RUS (50%) 0.334
LightGBM StandardScaler ROS (20%) + RUS (50%) 0.335
LightGBM RobustScaler ROS (10%) + RUS (50%) 0.341
LightGBM StandardScaler ROS (10%) + RUS (50%) 0.342
LightGBM RobustScaler ROS (20%) + RUS (30%) 0.358
LightGBM StandardScaler ROS (20%) + RUS (30%) 0.359
LightGBM RobustScaler ROS (10%) + RUS (30%) 0.370
LightGBM StandardScaler ROS (10%) + RUS (30%) 0.371
LightGBM RobustScaler Nenhum 0.397

LightGBM StandardScaler Nenhum 0.398

3.5 OTIMIZACAO DOS HIPERPARAMETROS

A hiperparametrizacao do melhor modelo (LightGBM com StandardScaler e sem balanceamento)
foi conseguida através da técnica de Otimizacao Bayesiana (Nogueird, (14 ), em detrimento de outros
algoritmos, devido a enorme quantidade de dados e ao longo tempo de treino. A seguir, ilustra-
se o0 intervalo de valores em que os hiperparametros foram variados. A métrica escolhida para a
otimizacado foi a maximizacao da métrica micro-F1.

Tabela 8: Intervalo de valores dos hiperparametros.

Hiperparametro Intervalo definido
num_leaves [30, 500]
feature_fraction [0.5, 1]
max_depth [10, 400]
lambda_|1 [0, 5]
lambda_lI2 [0, 3]
min_split_gain [0.001, 0.1]
min_child_weight [1, 50]
bagging_freq [1, 10]
learning_rate [0.0001, 0.1]

No LightGBM, usar um valor alto para o hiperparametro num_leaves é o recomendado para
guando se quer uma accuracy maxima, visto que possibilita 0 controlo da complexidade das ar-
vores e, por isso, do modelo. No entanto, definiu-se um valor maximo de 500 porque valores
altos induzem, ao mesmo tempo, possibilidade de overfitting. O mesmo raciocinio foi feito para o
max_depth. Relativamente a fracdo de variaveis a usar, estabeleceu-se, apenas, o limite minimo
de 0.5 (50%) porque se acreditou que o modelo ndo conseguisse ter um bom desempenho com

menos de metade das variaveis. O min_split_gain, o lambda_l1 e o lambda_|2 foram usados com
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vista a evitar/reduzir o overfit e, nesse sentido, exploraram-se intervalos comummente usados por
artigos académicos e cientificos da mesma area. O bagging_freq foi utilizado de forma a aumentar
a velocidade de treino do modelo. Por fim, relativamente ao learning_rate, a preocupacao foi a de
criar um intervalo grande o suficiente para que o modelo fosse testado com um vasto conjunto de
diferentes valores.

0 desempenho obtido foi ligeiramente melhorado, tendo sido atingido o micro-F1 de 0.41 ao fim
de 40 iteracdes. Os parametros 6timos definidos pelo modelo de otimizacao foram os seguintes:

num_leaves = 100,
feature _fraction = 0.88,
max_depth = 46,
lambda_I1 = 5,

lambda_I2 = 2,

min_split_gain = 0.01

min_child_weight = 40,
bagging_freq = 2,
learning_rate = 0.08

3.6 RESULTADOS

0 modelo otimizado LightGBM foi finalmente testado com o conjunto de teste, tendo sido obtido

0 mesmo resultado verificado no conjunto de validacao, ou seja, micro-F1 igual a 0.41.

As 10 variaveis mais importantes (ver Figura @) basearam-se principalmente em dados rela-
cionados com o cliente, tais como o tempo desde o inicio do contrato, a idade, a localizacao e
o tempo desde o ultimo contacto. Estas variaveis podem servir de orientacao para que outras
empresas implementem também este sistema.

Para complementar este resultado, a curva ROC para o modelo otimizado LightGBM é apresen-
tada na Figura @ onde é possivel verificar o desempenho do modelo na previsao de cada classe,
conforme apresentado na Tabela @ verificando-se que esta bem acima da diagonal. Pela analise
das curvas, e olhando especialmente para a curva relativa a classe ‘Outros’, verifica-se que ¢ a
gue o modelo prevé com menos eficacia. Alias, também olhando para os resultados gerados pelo
relatdrio, isso se verifica. Isto acontece porque é a classe que agrega todos os outros problemas
gue a empresa tem que resolver, e por isso, por causa da agregacao, a diversidade e a variancia é
grande. Portanto, é previsivel e expectavel que nao seja tao facil prever esses tipos de problemas.
As curvas PR, na Figura @, destacam o desempenho razoavel do modelo no que diz respeito a
prever problemas de televisao e de internet.

De forma a contornar o problema relatado, relacionado com a classe ‘Outros’ e com vista a
melhorar o desempenho, algumas abordagens foram testadas e séo descritas a seguir.
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Concelho

Idade

Equipamentos

Dia do Més

Tempo desde Ultimo Contacto
Mensalidade

Contrato SA Restante (mes)
Contrato CA Restante (mes)

Idade da Conta (d)

Idade AtivagZo(d)

Importancia

Figura 33: Variaveis com mais influéncia na decisao.

precision recall fl—score support

DESATIVACOES 0.38 0.16 0.23 23948
EQUIPAMENTOS 0.58 0.08 0.15 9622
FATURACAO 0.27 0.07 0.11 19521
OUTROS 0.31 0.44 0.36 64662
PAGAMENTOS 0.32 0.23 0.27 16553
PROBLEMA — NET 0.42 0.46 0.44 53049
PROBLEMA — TLF 0.58 0.19 0.28 13200
PROBLEMA — TLM 0.45 0.07 0.13 4131
PROBLEMA — TV 0.47 0.70 0.56 89053
SERVICOS 0.38 0.20 0.26 40165
accuracy 0.41 333904

macro avg 0.42 0.26 0.28 333904
weighted avg 0.40 0.41 0.38 333904

Figura 34: Relatério de classificacdo do modelo criado.

A primeira opcao tomada foi a de nao treinar o modelo com a classe ‘Outros’ e associar a ela
uma chamada, medindo a incerteza do modelo na escolha das restantes classes. De acordo com
(Settles, ), a incerteza de um modelo pode definir-se de trés formas diferentes:

¢ Aplicando a entropia de Shannon as probabilidades retornadas pelo modelo para cada
classe. Quanto maior for a entropia, maior é a incerteza do modelo relativamente a qual

€ 0 problema do cliente;

¢ \Verificar o quao alto é o valor relativo a classe com maior probabilidade. Ou seja, por exem-
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ROC Curves
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Figura 35: Curvas de ROC.

plo, se for 40%, provavelmente o modelo tem mais duvidas do que se fosse 80%;

¢ Comparando o valor relativo a classe com maior probabilidade com o valor relativo a classe
com a segunda maior probabilidade. Ou seja, olha-se para a distancia entre os dois valores.
Uma diferenca pouco significativa pode revelar um nivel grau de incerteza.

As trés técnicas foram usadas e o micro-F1 obtido nunca superou o 0.41 obtido anteriormente.

O bom resultado indicado pelas curvas de ROC (AUROC = 0.84), conjugado com o micro-F1
obtido a partir do modelo de LightGBM otimizado, mostra que o modelo se comporta melhor em
diferentes thresholds daqueles que sao usado para o micro-F1, no qual cada observacdo é mapeada
na classe com a maior probabilidade. Nesse sentido, uma analise do grafico da Figura @ foi feita
no sentido de encontrar os thresholds 6timos, ou seja, 0s pontos das curvas onde o racio entre
verdadeiros positivos e falsos positivos & maior. Os thresholds atribuidos estdo representados na
Tabela E Ou seja, depois de definidos os thresholds, uma chamada sé é atribuida a uma classe, se
a probabilidade dada pelo modelo for superior ao threshold definido para essa classe. Esta é uma
técnica que fornece bons resultados, no que diz respeito a otimizar o desempenho dos modelos.
Neste caso, e eventualmente por ser um problema multiclasse, o micro-F1 também nunca superou

o valor de 0.41 obtido anteriormente.

Tentou-se prever a classe ‘Outros’ através de uma detecao de anomalias, usando Isolation Forest,
um modelo de arvores de decisdo semelhante ao Random Forest, mas com foco na detecdo de

outliers. Os resultados nao foram satisfatorios.
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Precision-Recall Curve
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Figura 36: Curvas de PR.

Tabela 9: Thresholds definidos para cada uma das classes.

Classe Threshold definido

0 - Desativacoes 0.16
1 - Equipamentos 0.08
2 - Faturacao 0.12
3 - Outros 0.21

4 - Pagamentos 0.85
5 - Internet 0.24

6 - Telefone 0.15

7 - Telemovel 0.73
8 - Televisao 0.29

9 - Servicos 0.16

Por fim, a abordagem seguida foi a de combinar alguns modelos, anteriormente explorados,
através de voting classifier (VC) e stacking classifier (SC). Os dois, como foi explicado no capitulo
anterior, constituem abordagens algo distintas, o que levou a uma tomada de decisdes divergente.
Se por um lado, o VC, por ser baseado num sistema de votos, exige a combinacao dos melhores
modelos para estes dados, por outro, 0 SC exige uma gama diversificada de modelos, a fazerem
diferentes suposicdes naquela que é a tarefa de previsao.

Assim, para o VC, escolheu-se combinar os dois melhores modelos. Como ficou provado na
Tabela E estes sdo o LightGBM e o XGBoost. O LightGBM foi otimizado na seccao @ mas 0

XGBoost nao. Portanto, o passo seguinte foi o de otimiza-lo utilizando uma abordagem semelhante a

57



utilizada com o LightGBM, ao nivel de escolha de hiperparametros e da técnica utilizada (Otimizacao
Bayesiana). Depois de 40 iteracoes, os hiperparametros encontrados para o modelo XGBoost foram
0S seguintes:

feature _fraction = 0.91,
colsample_bytree = 0.50,
subsample = 0.96,
max_depth = 2,
max_delta_step = 9,
gamma = b,
min_child_weight = 14.3

0 modelo de VC foi criado em modo soft, que como foi explicado anteriormente, faz a média
das probabilidades dos modelos base. O resultado obtido para a métrica micro-f1 foi de 0.40.

Relativamente ao SC, utilizar uma gama diversificada de modelos, que fazem diferentes suposi-
coes sobre a previsao, é o recomendado. E, também, comum o uso de um meta-modelo simples,
como por exemplo, um modelo linear (regressdo linear ou logistica), ja que a propria tarefa de
combinar os diferentes modelos ndo & complexa. Por isso, os modelos escolhidos para a combi-
nacao foram o LightGBM e o Random Forest. O meta-modelo escolhido foi a regressao logistica. O
resultado obtido para a métrica micro-f1 foi de 0.39.

Portanto, apesar do esforco feito, especialmente o computacional, a combinacao dos diversos
modelos, tanto a partir de VC, como de SC, nao evidenciaram um resultado superior ao que ja tinha
sido alcancado aquando da otimizacdo do modelo simples de LightGBM. E, por isso esse modelo
gue fica como o que consegue obter 0 melhor desempenho nestes dados e neste trabalho.
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4. ALOCACAO AO OPERADOR



Uma vez conhecida a razdo da chamada do cliente, pode ser feita uma otimizacdo para atribuir
a chamada ao operador mais adequado para resolver o problema. Algumas técnicas de simulacao
sao utilizadas para recriar um cenario passado. A seguir, descreve-se 0 modulo de otimizacao,
como ilustrado na Figura E

4.1 METODO

Como ja foi visto anteriormente, o call-center da empresa pode ser representado por um sis-
tema de fila de espera, préprio da teoria de filas de espera, no qual nao existe uma distribuicao
inteligente de chamadas e qualquer operador pode ser confrontado com todos os problemas. As-
sim, assumindo capacidade ilimitada, populacao infinita, disciplina de atendimento FIFO, podemos
representar o sistema por uma fila M/M/S, no qual S operadores podem atender em qualquer mo-
mento. Os clientes sdo impacientes porque podem cansar-se de esperar e cada operador s6 pode
atender uma pessoa de cada vez.

600

Operadores

100

- o
(S . RN S S . Y. L N L L S A S S A s
L A S U - Sl S v
Horas
— 010 30 C liErite Despistes

Figura 37: Operadores disponiveis para atender, por hora.

Para o desenvolvimento de um sistema de alocacao inteligente ¢, de facto, necessario saber-se
0 quao eficientes e rapidos foram os operadores no passado. Ou seja, € necessario o registo de
guanto duraram as chamadas. O que acontece, de facto, & que a empresa nao tem essa informacao
guardada e torna-se inviavel desenvolver este sistema para o servico geral de apoio ao cliente.
Todavia, a informacao esta disponivel no que aos despistes técnicos diz respeito. Portanto, sabe-
se, efetivamente, quando uma chamada para um despiste inicia, e quando termina. Deste modo,
a alocacao ao operador mais rapido é feita para os operadores técnicos. Relativamente ao servico

de apoio ao cliente, uma minimizacdo do risco de reincidéncia sera feita, ou seja, as chamadas
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Figura 38: Taxa de chegada de clientes ao sistema, por hora.

serdo reencaminhadas para os operadores que sdo mais eficientes a resolver uma chamada, no

sentido de o problema relatado nao reincidir nos quinze dias seguintes a chamada.

Para simular este sistema, foi necessario definir os periodos de trabalho dos operadores e recriar
as chamadas dos clientes. Para o tornar fiavel, os clientes podem desistir quando estao a espera ha
mais de 4 minutos, e os operadores fazem pequenas pausas, nao inferiores a 30 segundos, entre
diferentes chamadas. Para proceder a otimizacao, utilizou-se a biblioteca Simpy (SimPy, 2002)
disponivel em Python, que permite a simulacao de eventos de uma forma basica, simples e intuitiva.
As duas classes criadas, Operador e Cliente, estao ilustradas na Figura @ Cada problema tem a si
associado uma variavel de tempo de servico e uma percentagem de reincidéncia. Na Figura estao
ilustradas as variaveis relativas a problemas de televisdo e a problemas de internet. As variaveis
relativas aos demais problemas foram ocultadas do diagrama.

Inicialmente foi necessario estimar o nimero de operadores disponiveis em cada momento.
Esta estimativa foi extraida dos dados, ou seja, do que realmente aconteceu. Por exemplo, se
um operador atendeu uma chamada as 16:00 horas de um determinado dia, isso significa que o
trabalhador estava no seu posto de trabalho nessa altura. Assim, o horario de cada operador foi
calculado. O passo seguinte tomado foi o de calcular o tempo de servico e a taxa de reincidéncia
de cada operador, com base nas chamadas atendidas no passado por estes, para cada um dos
problemas. Ou seja, para um determinado dia, 0 tempo de servico e a taxa de reincidéncia do Jodo
em problemas de televisao é calculado pela duracdo média das chamadas e pelas chamadas que
reincidiram, relacionadas com a televisao e que ele atendeu até esse dia.

A seguir, apresenta-se algum pseudocodigo, onde se mostra, para os problemas de televisao e
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Operador

idOperador Cliente
tempoServicoTV idCliente
tempoSenvicoNET atende razioChamada
paciéncia

rein cTV acéo = ligar()
reinchET ligar()
atendeChamada(chente)

Figura 39: Diagrama de classes da simulacéo realizada.

de internet, 0 modo como a simulacéo é feita (ver Figuras @ e ).

# 1, o sistema minimiza tempos
# 0, o sistema minimiza reincidéncias
modo_sistema = 1

# cria lista de operadores disponiveis para atender
operadores_disponiveis = []

# inicializagdo da contagem de reincidéncias a O
reincidéncias = 0

fungdo atendeChamada(cliente):
se cliente.raz8oChamada igual a TV:
timeout (tempoServigoTV) # duracgdo da chamada
se cliente.raz@oChamada igual a NET:
timeout (tempoServigoNET) # duracdo da chamada

se (modo_sistema igual a 0):
se cliente.razdoChamada igual a TV:
se valor_aleatdério igual a 1:
incrementa reincidéncias
se cliente.razdoChamada igual a NET:
se valor_aleatdério igual a 1:
incrementa reincidéncias

operador faz pausas entre 30 a 100 segundos
operador fica novamente disponivel

fungdo ligar():
requisita operador e espera

se obtém operador:
operador atende chamada

se espera maior do que paciéncia:
cliente desiste e desliga chamada

Figura 40: Pseudocodigo dos principais métodos da simulacao.

A verificacao das pessoas a trabalharem é feita a cada 30 minutos, e permite uma aproximacao
fidedigna, relativamente aos trabalhadores que estdo ou estavam efetivamente disponiveis.
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se (cliente.raz8oChamada igual a TV):
se (modo_sistema igual a 1):

melhor_operador = min em tempoServigoTV na lista operadores_disponiveis
sendo:
melhor_operador = min em reincTV na lista operadores_disponiveis

se (cliente.raz8oChamada igual a NET):
se (modo_sistema igual a 1):
melhor_operador = min em tempoServigoNET na lista
operadores_disponiveis
sendo:
melhor_operador = min em reincNET na lista operadores_disponiveis

Figura 41: Pseudocodigo da escolha do melhor operador para atender.

a cada 30 minutos:
para cada operador a trabalhar:
sai do servigo se os préximos 30 minutos n8o estiverem no seu horéario

para cada operador que ndo estd a trabalhar:
entra no servigo se tem os préximos 30 minutos no seu horario

Figura 42: Pseudocodigo da gestdo dos turnos dos operadores.

Depois de toda a informacdo estar disponivel, a simulacdo foi executada, e os clientes foram
recebidos no sistema, sabendo-se agora porque motivo estdo a telefonar. Entre os operadores
disponiveis, e de acordo com a opcao definida, o mais rapido ou 0 mais eficaz a resolver problemas
semelhantes no passado é aquele a quem a chamada é atribuida. No final da chamada, o operador
torna-se novamente disponivel para responder a uma nova chamada. Comparou-se o tempo de
servico simulado com a abordagem proposta e o numero de reincidéncias geradas com o sistema

em funcionamento agora.
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4.2  RESULTADOS

A solucao para este problema aumenta a satisfacao do cliente. Na pratica, isso acontece porque
um cliente quer ser atendido o mais rapidamente possivel (tempo é dinheiro), e um servico eficiente
mostra ao cliente o profissionalismo da empresa. Também, do lado da empresa, permite a reducao
de custos porgue € possivel atender mais chamadas no mesmo tempo ou com menos operadores.
Os operadores ficam também mais satisfeitos em desempenhar as suas funcdes porque se sentem
mais Uteis ao atenderem chamadas nas quais estao preparados para ajudar da melhor forma.

A Figura @ ilustra, também, a eficacia do sistema, visto que o tempo de espera ¢, na maior
parte das vezes, nulo. Indica, também, que o nimero de operadores disponiveis € sempre superior
as chamadas recebidas, ou seja, ha excesso de méao de obra (excesso de servidores). Por outro
lado, permite perceber os clientes que desistem de esperar (pontos acima da diagonal) e, quanto
a isso, verifica-se que a grande maioria dos clientes ndo tem que esperar muito tempo até que um
operador atenda.
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=
2 o 0
= =3 L]
e E x
a
100 « ° . =
20
0 o A ——
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Tempo disposto a esperar Tempo disposto a esperar
(a) SAC (b) Despistes

Figura 43: Tempo de espera, no sistema, em funcdo do tempo que os clientes estao dispostos a
esperar.

As Tabelas [1J e [11] mostram as comparacdes entre as solucdes propostas neste documento e
as solucdes atuais, em que um cliente é atribuido a um operador aleatério. Podemos observar
que é possivel alcancar uma melhoria. Estes resultados, contudo, dependem consideravelmente
da eficacia do modelo preditivo. A simulacdo mostra que, no caso da otimizacdo ao operador mais
rapido, a solucao proposta pode reduzir o tempo de servico e a carga de trabalho dos operadores
em cerca de 40%. A simulacdo mostra também, no que diz respeito a otimizacdo ao operador
gue gera menos reincidéncia, que é possivel evitar que 52% dos clientes voltem a ter o mesmo
problema. As duas solucdes permitem ndo sé uma melhor gestdo dos recursos, mas também uma
maior satisfacao do cliente.
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Tabela 10: Comparacéao entre as duas solugdes para a alocacao ao operador mais rapido.

Modelo Tempo de Servico Médio Utilizacao dos Servidores
Solucéo Atual 7.9 minutos 15%
Solucéo Proposta 4.7 minutos 9%

Tabela 11: Comparacéao entre as duas solugdes para a alocacao ao operador que gera menos
reincidéncia.

Modelo Nuamero de Reincidéncias Diarias
Solucdo Atual 2389
Soluc&o Proposta 1236
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5. CONCLUSAO



Esta seccdo final conclui a dissertacao resumindo o que foi abordado. Em seguida, sao discuti-

dos os resultados obtidos, bem como possiveis ideias para o melhorar, no futuro.

5.1 CONCLUSAO

0O mercado das telecomunicacdes tem registado um enorme crescimento nos ultimos anos,
atraindo varios clientes. Por esta razao, a competitividade é enorme, e as empresas tentam investir
na sua infraestrutura para melhorar a relacdo com os seus clientes. Como as aplicacoes de IA estdo
a crescer na industria e os muitos dados que tém estao disponiveis para utilizacdo em qualquer
altura e em qualquer lugar, espera-se que a aplicacao de tais avancos tecnologicos conduza a uma
melhor relacdo com os clientes e a sua satisfacdo. A maior parte dos esforcos dos ultimos anos
tem-se centrado na previsao da desisténcia dos servicos, que é uma fase tardia de insatisfacao dos
clientes. Nesta tese, é feita uma tentativa de prever a razéo da potencial insatisfacédo de um cliente
ao ligar para o apoio ao cliente, no sentido de melhorar as operacoes internas e externas.

Assim, elaborou-se um modelo preditivo que antecipa o problema para o qual o cliente esta a
ligar, o que permite conhecer a tipologia da dificuldade antes do cliente a reportar. Para isso, foi
necessario um foco em tarefas de tratamento e limpeza de dados e, também, na construcéo de
novas variaveis. Seguiu-se a execucao de diversos modelos de machine learning. Recorrendo-se,
depois, a procedimentos de otimizacao, as chamadas sao recriadas, sabendo-se agora o motivo
para a razao desta, e os clientes sdo reencaminhados para o operador ou funcionario de servico
mais adequado, e que permite oferecer as melhores condicdes de assisténcia a pessoa naquele
momento, para o tipo de chamada.

Os resultados do modelo de previsao foram satisfatdrios, com a micro-F1 a 0.41 e 0o AUC-ROC a
0.84. Dao alguma confianca na utilizacao deste tipo de modelos e dados no processo de suporte.
A otimizacdo num cenario simulado indicou uma possivel melhoria entre os 40% e os 50%.

Os beneficios resultantes desta solucdo sdo um servico mais eficiente, ora porque os clientes sao
atendidos mais rapido, ora porque sao atendidos de melhor forma, dado que a probabilidade de
reincidéncia é menor. Espera-se que a produtividade dos trabalhadores saia também aumentada,
visto que conseguem se sentir Uteis e a desempenhar o seu trabalho com sucesso. A satisfacao de
um cliente, depois de atendido e ajudado, ¢ maior o que ndo deixa de ser um fator relevante e impor-
tante num mercado e num setor téo concorrido como o da empresa em questao. Ha também uma
reducédo de custos porque pode-se atender mais pessoas, com menos operadores/funcionarios,
podendo estes ser alocados a outro tipo de servicos e trabalhos na empresa.
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5.2 TRABALHO FUTURO

Apesar de tudo, algumas melhorias podem ser alcancadas através da recolha de mais dados e
com alguma otimizacéo adicional do melhor modelo obtido (LightGBM). Também a limitacdo em
hardware nao possibilitou uma exploracdo maior de modelos de redes neuronais que, possivel-
mente, poderiam originar resultados superiores. Tendo em conta os diversos dados disponiveis,
outras variaveis importantes poderao ser criadas, levando a uma potencial melhoria nos resultados,
ainda que ligeiramente. A exploracao de outros modelos de machine learning é também uma das

tarefas a fazer.

Alguns trabalhos de integracdo de dados e extracdo de varidveis foram necessarios e computa-
cionalmente dispendiosos para obter os resultados aqui mostrados. Por conseguinte, a tarefa de
colocar esta solucdo em producdo, ultima fase do CRISP-DM, é ainda uma tarefa ardua e seria o
préximo passo para se verificar e provar se a melhoria e se os resultados aqui mostrados se podem

de facto obter.
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Resumo: At telecommunications companies, call-centers have the highest interaction with cus-
tomers, and the operators’ performance is vital because an excellent service satisfies the customer
and helps a better operation. Therefore, attempts are made to use customer data, call operator
data, and historical service data to improve support. Pairing a customer with an operator who is
comfortable with the problem to solve helps companies reducing costs, improves customer service,
and increases employee productivity. In this article, we propose an approach based on machine
learning and optimization, which predicts the problem for which the customer is calling and rou-
tes the call and the customer to the most appropriate call operator. The results show that using
large amounts of business data along with innovative algorithms such as LightGBM can improve
the customer support performance.
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