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RESUMO

A utilizacdo de algoritmos de aprendizado de mdquina j4 € uma realidade nas empresas e indus-
trias. Sua utilizacao visa melhorar os processos, otimizar suas estratégias e, consequentemente,
maximizar os lucros. Essa realidade ja € comum em vdrias empresas ao redor do mundo, como
Netflix, Facebook, Amazon, Walmart, entre outras. No Brasil, védrios 6rgdos, empresas € institui-
¢oOes ainda carecem da utilizagdo de algoritmos de aprendizado de méquina para alavancarem
seus resultados, como é o caso do PROCON - Programa de Protecao e Defesa do Consumidor.
Este 6rgdo esta presente em todos os estados brasileiros e tem como finalidade tratar conflitos
entre consumidores e empresas que vendem produtos ou prestam servicos. A fim de prever
para novas entradas de reclamacdes, se elas serdo solucionadas ou nio, este trabalho tem como
objetivo realizar um estudo comparativo entre seis algoritmos de aprendizado de miquina so-
bre dados de reclamacdes, realizadas por meio do PROCON. Foi utilizada uma metodologia
exploratdria e descritiva, conjuntamente a metodologia CRISP-DM, com o intuito de auxiliar
na compreensdo do problema, interpretacdo e preparacdo dos dados, modelagem, avalia¢do dos
resultados e disponibilizagdo da solucao. Resultados demonstram que, para algumas técnicas, €
possivel obter mais de 70% de acurdcia na predi¢do de atendimento das reclamacdes, isto €, se a
reclamacdo foi atendida ou ndo. Dentre as técnicas aplicadas, o algoritmo Random Forest foi o

que obteve os melhores resultados, chegando a 73,34% de acurécia.

Palavras-chave: Aprendizado de Méaquina. Aprendizagem Supervisionada. Predi¢do de Solu-

¢do. PROCON.



ABSTRACT

The use of machine learning algorithms is already a reality in companies and industries. Its use
aims to improve processes, optimize its strategies and, consequently, maximize profits. This
reality is already common in several companies around the world, such as Netflix, Facebook,
Amazon, Walmart, among others. In Brazil, several agencies, companies and institutions still
lack the use of machine learning algorithms to leverage their results, as PROCON - Programa
de Protecdo e Defesa do Consumidor. This agency is present in all Brazilian states and aims
to deal with conflicts between consumers and companies that sell products or provide services.
In order to predict for new entries, if they will be solved or not, this work aims to conduct a
comparative study between six machine learning algorithms on data of complaints made through
PROCON. An exploratory and descriptive methodology was used, together with the CRISP-DM
methodology, in order to assist in understanding the problem, interpreting and preparing the data,
modeling, evaluating the results and publishing the solution. Results demonstrate that, for some
techniques, it is possible to obtain more than 70 % accuracy in the prediction of complaints’
attendance, that is, if the complaint was answered or not. Among the applied techniques, the
textit Random Forest algorithm was the one that obtained the best results, reaching 73.34 % of

accuracy.

Keywords: Machine Learning. Supervised Learning. Solution Prediction. PROCON.
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1 INTRODUCAO

Nao € de agora que os temas envolvendo Inteligéncia Artificial sdo frutos de discussio
sobre o futuro da humanidade. Essa drea da computacao vem constantemente evoluindo com a
criacdo de novos algoritmos e multiplas aplicacdes, desde sistemas financeiros, cujo impacto

pode ser global, a uma simples aplicacdo de entretenimento para seus usuarios.

Uma das 4reas da Inteligéncia Artificial € o Aprendizado de Mdquina. Essa drea
consiste em um método que permite que o computador tome decisdes através de software,
seguindo a andlise de dados baseada em determinadas regras e algoritmos. Em outras palavras, o
Aprendizado de Médquina € uma forma automatizada dos softwares encontrarem informagdes
relevantes em meio a uma grande quantidade de dados. Conforme sdo alimentados com mais
dados, esses programas sdo capazes de aprender a reconhecer padrdes e fornecer insights
relevantes para as organizacdes. E nesse ponto que estd a importincia do Aprendizado de

Maiquina para as empresas (CENTRALSERVER, 2020).

A medida que as ferramentas de Aprendizado de Méaquina coletam dados de dentro
e de fora de uma organizacao, elas conseguem adquirir conhecimentos estratégicos para o
negocio. A andlise do funcionamento de processos internos, de acordo com o desempenho dos
colaboradores, ou a verificacao da satisfagdo dos clientes, segundo comentdrios nas redes sociais,

sao alguns exemplos (BATISTA, 2017).

Um dos conceitos utilizados no Aprendizado de Méquina € a aprendizagem supervi-
sionada. O programa recebe um conjunto de dados para ser treinado e consegue entender como
eles se relacionam. Assim, quando o software precisar analisar novos dados, ele saberd o tipo de
problema que precisaré resolver e serd capaz de chegar a conclusdes por conta propria. Trabalhar
com Aprendizado de Méquina sé € possivel se existirem dados suficientes para que os algoritmos
sejam capazes de gerar um classificador de entradas, de tal forma que para novos valores, o algo-
ritmo consiga classificar estas entradas com base nas informacoes antigas (CENTRALSERVER,

2020).
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1.1 Contextualizacido e delimitacao do tema

Diversas empresas utilizam do Aprendizado de Maquina para maximizarem as
experiéncias dos usudrios com os seus servigos ofertados e, assim, aumentarem os seus lucros
com propagandas e servigos personalizados, exemplo disso s@ao empresas como Netflix, o

Facebook, os bancos digitais como a Digio e o Nubank, a Amazon, o Walmart entre outros.

No Brasil, existe uma fundagio que estd presente em todos os estados e que trata
de conflitos entre consumidores e empresas, que vendem produtos ou prestam servigos. Esta
fundagdo € o Programa de Prote¢do e Defesa do Consumidor (Procon), que tenta solucionar o
conflito através de um acordo entre as partes envolvidas. Caso um acordo prévio ndo seja possivel,
o conflito serd encaminhado para um Juizado Especial Civel. Sempre que um consumidor se
sentir lesado por um servigo prestado, ele deve recorrer ao Procon e, através dele, se dara a
defesa. Infelizmente, nem sempre é possivel conseguir um acordo e o processo acaba indo a

justica.

Gragas a era da informacao, os consumidores podem abrir reclamacgdes e estas
reclamagdes entram no Sistema Nacional de Informagées de Defesa do Consumidor (Sindec) ,
que € uma politica publica e, por meio de um conjunto de solucdes tecnoldgicas, representa um
eixo fundamental de integracdo do Sistema Nacional de Defesa do Consumidor (SNDC) e de
fortalecimento da a¢do coordenada e harmodnica entre seus 6rgaos. O Sindec permite o registro
dos atendimentos individuais a consumidores, a instru¢ao dos procedimentos de atendimento
e dos processos de reclamacao, além da gestdo das politicas de atendimento e fluxos internos
dos Procons integrados e a elaboracdao de Cadastros Estaduais e Nacional de Reclamagdes
Fundamentadas. Todo esse trabalho, harmonico e articulado entre os Procons, gera informagdes
que sdo consolidadas nos bancos de dados estaduais e replicados na base de dados nacional
do Sindec no ambito do Ministério da Justica e Seguranca Publica. Atualmente, este sistema
integra 26 Procons estaduais e 351 Procons municipais espalhados por todo o Brasil. Ao todo, o
sistema opera em 629 unidades espalhadas por 448 cidades brasileiras, onde atendem em uma
média mensal 261 mil consumidores. Tais informagdes se configuram em amostra bastante
qualificada das diversas demandas e reclamacdes de consumidores levadas, diariamente, aos

orgaos de defesa do consumidor (SINDEC, 2020).

Os dados de todas as reclamagdes, realizadas entre 2015 e 2019, estdo em um
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conjunto de dados do governo federal no Portal Brasileiro de Dados Abertos '. Esses dados
somam quase 100 Mega de texto em formato de tabela, e cada linha desta tabela descreve uma
reclamaco feita por um consumidor. E possivel notar, conforme Figura 1, o imenso nimero de

atendimentos realizados pelo Procon (SINDEC, 2020).

Figura 1 — Graficos com mapa de atendimentos dos Procons no Brasil

Selecione o Estado

26 727
Estados Integrados Cidades Integradas
629 924
Procons Integrados Postos de Atendimento
27.265.774 06/10/2004
Total Geral de Atendimentos Primeiro Atendimento

Fonte: (SINDEC, 2020)

Usando os conceitos de Aprendizado de Mdquina e o conjunto de dados das recla-
macdes feitas no Procon, hé diversas informacdes sobre as empresas, Estados, municipios das
ocorréncias. Além disso, a possibilidade da criagdo de um classificador para as reclamacoes,

predizendo a resolubilidade de uma nova ocorréncia registrada no Procon.
1.2 Problematizacio

Atualmente, quando ocorre alguma problemadtica relacionada a um servigo ou pro-
duto de uma determinada empresa, o consumidor fica dvido pela conclusdo do problema o
mais rapido possivel sem ter a minima nog¢do se sua reivindicacio serd atendida ou ndo pela
empresa, apesar da legislagio (o decreto federal 6.523 de 2008, conhecido como a Lei do SAC ?)

determinar que a solu¢do ocorra em cinco dias uteis apds o registro da queixa.

I <http://dados.gov.br/>

2 <http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2008/decreto/d6523 htm>


http://dados.gov.br/
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2008/decreto/d6523.htm
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Muitas vezes sdo abertos protocolos no Servico de Atendimento ao Cliente (SAC) e
sites de reclamacdes como Reclame Aqui® diante da ineficiéncia das centrais de atendimento e,

com isso, as reclamag¢des dos consumidores aos Procons crescem a cada ano.

Para agilizar o processo de conclusdo da contestacdo do consumidor, mesmo desfru-
tando dos recursos citados, como o cliente sabera se a demanda serd atendida? Esse trabalho tem

como intuito produzir a solucdo e responder a este questionamento.
1.3 Pressuposto

As grandes organizacdes jd comecaram a implementar a inteligéncia artificial de
forma mais cotidiana. Em alguns casos, os fornecedores de software incorporaram o Aprendizado
de Méquina em ferramentas usadas para um proposito especifico, obtendo resultados mais
rapidos, precisos e relevantes. Se comparado este mesmo processo sendo realizado de forma
humana, seria considerado praticamente invidvel a obtencdo dos mesmos resultados, devido a

enormes quantidades de dados a serem analisados em curto periodo de tempo.

Com isso muitos 6rgaos, como o préprio Procon, verificaram a importancia de
implementacao dessa tecnologia para oferecer aos consumidores uma resposta assertiva. Diante
do aumento dos nimeros de reclamagdes nos ultimos anos, atrelado a situacdo atual de pandemia,
o distanciamento se tornou algo emergencial e, com isso, a utilizacdo da tecnologia se tornou

uma ferramenta essencial e necessaria na adaptacio desse processo.
1.4 Objetivos

O objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho, sdo descritos a seguir:
1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é fazer um estudo sobre as reclamagdes registradas
no Procon utilizando algoritmos de Aprendizado de Maquina, de modo que a partir de novos
registros seja possivel prever se a determinada reclamacao serd atendida ou ndo pela empresa

acusada.

3 <https://www.reclameaqui.com.br>


https://www.reclameaqui.com.br
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1.4.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, destacam-se:

a) Compreender e modelar o problema por meio da escolha de algoritmos de
aprendizagem de méquina supervisionados e de técnicas de validacao;

b) Interpretar e preparar os dados para utilizacdo, a fim de otimizar os resultados do
trabalho;

¢) Realizar experimentos com o intuito de obter resultados quantitativos em termos
de acuricia dos algoritmos propostos;

d) Disponibilizar a aplicag@o para o publico geral e assim auxilid-los a entender se

uma determinada reclamacao seré atendida ou néo.
1.5 Justificativa

No contexto empresarial a informagao é um recurso fundamental para as organiza-
¢oOes, uma vez ela pode ser utilizada como vantagem competitiva. Cada vez mais as empresas
estdo num cendrio de crescente competitividade, e, sendo assim, existe a necessidade de tomar
decisdes rdpidas e ter respostas mais assertivas sobre seus negocios. Neste aspecto, a aplicacao
do Aprendizado de Maquina se torna primordial quando se trabalha com uma grande quantidade

de dados, e precisam apresentar resultado preciso de maneira eficiente (SANTOS, 2013).

Tendo em vista a atual situac@o que se enfrenta por conta da pandemia de Corona-
virus 4, é cada vez mais necessario a realcar a importancia da transparéncia nas relacdes de
consumidores e fornecedores. Desta forma, este trabalho torna-se extremamente relevante, pois
vai contribuir grandemente como um recurso a mais a ser utilizado pelos consumidores e, por
ventura, pelas empresas, a fim de priorizar uma resposta assertiva e mais rapida sobre ocorréncias

atendidas pelo Procon.
1.6 Estrutura do trabalho

Os préximos capitulos sdo estruturados da seguinte forma:

e No Capitulo 2, sdo apresentados os conceitos necessdrios para o entendimento dos capitulos

4 https://coronavirus.saude.gov.br/sobre-a-doenca
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seguintes.

e No Capitulo 3, € apresentada a técnica proposta pelo trabalho, explicando como foi o
processo de desenvolvimento dos modelos de aprendizado para atingir os objetivos do
trabalho.

e No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos dos algoritmos estudados, andlises
da sua utilizacao e algumas métricas de desempenho.

e Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes sobre o trabalho e sdo propostos

direcionamentos para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao serdo apresentados os conceitos e definicdes que serviram como base

para a construcao do trabalho.

2.1 Procon

O Procon € um servico publico, mantido pelo governo do estado, que tem como

finalidade proteger, amparar e defender o consumidor de préticas comerciais enganosas ou

que lhe tragam danos ou prejuizos. Todos os problemas relacionados a compra de produtos e

prestacdes de servicos podem ser encaminhados ao Procon. Alguns destes problemas sdo:

Alimentacdo: qualidade e quantidade, higiene dos estabelecimentos, prazo de validade
vencido, etc;

Assuntos financeiros: cobrancas indevidas, multas mal calculadas, envio de cartdo sem
solicitagdo, nome do consumidor enviado indevidamente ao Servigo de Protecdo ao
Crédito(SPC) I falhas em transacoes eletronicas, etc.

Habitagdo: problemas na prestagcdo de servigos essenciais (4gua, esgoto, energia elétrica,
gés, telefone), como cobrancas indevidas (ligacdes telefonicas ndo reconhecidas, elevagdo
injustificada de consumo, servigo ndo solicitado), interrup¢ao do servigo sem justificativa;
aumento abusivo de prestacdo, problemas com aluguel, condominio, etc.

Produtos: defeito ou mau funcionamento ndo causado por uso indevido do produto,
nao cumprimento do prazo de entrega prometido ou a entrega de um produto que ndo
corresponde ao que foi comprado, produto nao corresponde ao que foi anunciado ou ndo
cumpre o que foi dito em sua propaganda, etc.

Saude: problemas relacionados a hospitais, clinicas, laboratérios, medicamentos, planos
de satde, além de servicos veterindrios.

Servigcos: problemas relacionados a prestacdo de servigos contratados com empresas
telefOnicas, escolas particulares, planos de satde, consdrcios, cartdes de crédito, assisténcia

técnica e servigos autbnomos em geral, etc.

1

<https://www.spcbrasil.org.br/>


https://www.spcbrasil.org.br/
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2.1.1 Como utilizar os servigos do Procon

Algumas informagdes podem ser fornecidas pelo telefone mas, para encaminhar
reclamacdes e dentncias, € preciso comparecer ao Procon. Para isso, ¢ fundamental que
o consumidor junte cépias de toda documentacdo que puder (nota fiscal, recibos, contratos,
certificado de garantia, cartdes de cobranca, carnés e comprovantes de pagamento em geral),
para que fique bastante caracterizado o prejuizo causado facilitando, assim, a solu¢do ou o

encaminhamento do problema.
2.1.2 Prazos para reclamacdo

De acordo com o artigo Cédigo de Defesa do Consumidor(CDC) %, quando o defeito
€ aparente, o prazo para reclamacio € de 30 dias para produtos ndo durdveis e 90 dias para
os durdveis, contados a partir da data da compra. Se o problema for oculto, os prazos sdao os
mesmos, mas comeg¢am a valer no momento em que o defeito é detectado pelo consumidor.
Além disso, de acordo com o artigo 18 do Cédigo de Defesa do Consumidor(CDC )3, no caso
de o produto ter defeito, o consumidor pode reclamar tanto ao fabricante quanto a loja onde

comprou a mercadoria (PROCONSP, 2020).

Abaixo € possivel observar alguns exemplos de produtos ou servigcos acompanhados

de seus respectivos prazos:

e 30 dias: para produtos ou servi¢os ndo durdveis, por exemplo: alimentos, servicos
de lavagem de roupas numa lavanderia, etc.
e 90 dias: para produtos ou servicos durdveis, por exemplo: eletrodomésticos,

reforma de uma casa, pintura do carro, etc.
2.2 Aprendizado de Maquina

O uso do Aprendizado de Mdquina pode ajudar as empresas a processarem grandes
quantidades de dados complexos para melhorar a anédlise, a acuricia preditiva e a tomada de
decisdes e, com isso, elevar a produtividade da companhia, além de facilitar a substituicao de

servicos prestados por solu¢des mais praticas (DOMINGOS, 2017).

<https://www.jusbrasil.com.br/topicos/106044 14/artigo-26-da-lei-n-8078-de- 1 1-de-setembro-de- 1990>
3 <https://www.jusbrasil.com.br/topicos/10605675/artigo- 18-da-lei-n-8078-de- 11-de-setembro-de- 1990>


https://www.jusbrasil.com.br/topicos/10604414/artigo-26-da-lei-n-8078-de-11-de-setembro-de-1990
https://www.jusbrasil.com.br/topicos/10605675/artigo-18-da-lei-n-8078-de-11-de-setembro-de-1990
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Tornando as empresas que utilizam mais competitivas e referéncias em suas respecti-
vas areas de atuacdo, o Aprendizado de Maquina tem a capacidade ampla de compreender as
preferéncias do publico através de interfaces como chatbots e aplicativos autdnomos, vindo a

oferecer, em um segundo momento, solu¢gdes para problemas futuros (SANTOS, 2013).

2.2.1 Como funciona o Aprendizado de Mdquina na prdtica

Os algoritmos de aprendizagem, geralmente sdo baseados em diversos cdlculos
estatisticos, no qual se utilizam de uma grande massa de dados para realizar os treinos desses
algoritmos, com intuito de processar novos dados e capaz de demonstrar uma conclusao esperada.
Essa tecnologia funciona porque a esséncia se faz através de previsdo: ela prevé o que se quer,

os resultados de nossas agdes, como atingir nossos objetivos (DOMINGOS, 2017).

Nem todos os algoritmos de aprendizado funcionam da mesma forma, e as diferencas
tém consequéncias, como por exemplo, os algoritmos de recomendacdo da Amazon e Netflix. Se
numa hipétese um deles estivesse guiado por uma livraria fisica, tentando determinar o que é
interessante, neste caso, provavelmente a Amazona o levaria as prateleiras que vocé consultou
anteriormente conforme exemplo da Figura 2; o da Netflix, o levaria a secdo da loja desconhecida,

mais com itens que vocé provavelmente adoraria, conforme Figura 3.

Figura 2 — Imagem ilustrativa de um antncio direcionado a um perfil de usudrio.

amazon Fazer login Locale: (R Brasil

Lucre com a nossa experiéncia
Ganhe até 15% sobre vendas em comissoes

Mais informagGes >

firetvstick
) Basic Edition

Ganhe até 10%* em Dispositivos Amazon (~]
@ o o

Fonte: (AMAZON, 2020)
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Figura 3 — Imagem ilustrativa da péagina inicial do site Netflix com a lista de filmes, séries
recomendadas.
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Fonte: (NETFLIX, 2020)

E possivel usar os diversos tipos de algoritmos, de acordo com a real necessidade. O
modelo de algoritmo utilizado depende do direcionamento da demanda, e saber o que a empresa
precisa, é o ponto chave para o sucesso da aplicagdo do aprendizado de maquina. Na Figura 4

observa-se um mapa mental do fluxo de Aprendizagem de Méquina.

Anélise preditiva consiste na aplicacdo de algoritmos para compreender a estrutura
dos dados existentes e gerar regras de predi¢do. Esses algoritmos podem ser utilizados em
um cendrio nao supervisionado, nos quais apenas preditores (covaridveis) estdo disponiveis
no conjunto de dados, ou em problemas supervisionados, quando, além dos preditores, esta
disponivel também uma resposta de interesse, responsavel por guiar a analise (SANTOS, 2013).
Por outro lado existe a aprendizagem ndo supervisionada, que nos permite abordar problemas
com pouca ou nenhuma ideia do que nossos resultados devem aparentar (CAMPBELL et al.,

2019).
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Figura 4 — Imagem ilustrativa do fluxo bésico do processo de aprendizagem de maquina

Reconhecimento Eligitagéo de
de imagens atributos
“ Visualizacédo
Retgngao de atributos
de clientes
Aprenr.:li?agem Aprendizagem
supervisionada nao-supervisionada .
Sistemas de
Diagndsticas Aprendlzagem recomendacdo
de maquina
Previsoes de Segmentagéo
mercado de clientes

Tarefas de constante
aprendizagem

Decisoes em
tempo real Aprendizagem
por reforco
Aguisicao de
Navegacao conhecimento
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Fonte:(ISI-TICS, 2018)

2.2.2 Formas de Aprendizado de Mdquina

Para uma aprendizagem efetiva nao basta apenas treinar, mas treinar da maneira mais
correta possivel e com foco no objetivo principal. No Aprendizado de Maquina ndo é muito
diferente (RUSSELL; NORVIG, 2013). Existem trés tipos de feedback que determinam os trés
principais tipos de aprendizagem segundo (RUSSELL; NORVIG, 2013):

a) Aprendizagem nao supervisionada: O agente aprende padrdes na entrada,
embora niao seja fornecido nenhum feedback explicito. A tarefa mais comum
de aprendizagem ndo supervisionada € o agrupamento: a deteccdo de grupos de
exemplos de entrada potencialmente tteis. Por exemplo, um agente de tdxi pode
desenvolver gradualmente um conceito de “dia de traifego bom” e “dia de trafego
ruim” sem nunca ter sido rotulados exemplos de cada um deles por um professor.

b) Aprendizagem por reforco: O agente aprende a partir de uma série de reforcos,

recompensas ou puni¢des. Por exemplo, a falta de gorjeta ao final de uma corrida
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d4 ao agente do tdxi a indicacdo de que algo saiu errado. Os dois pontos de
vitéria no final de um jogo de xadrez informam ao agente que fez a coisa certa.
Cabe ao agente decidir qual das a¢Oes anteriores ao reforco foram as maiores
responsaveis por isso.

Aprendizagem supervisionada: O agente observa alguns exemplos de pares de
entrada e saida, e aprende uma fun¢do que faz o mapeamento da entrada para a
saida. No componente 1 dos pardgrafos anteriores, as entradas sdo percepcoes
e a saida é fornecida por um instrutor que diz “Freie!” ou “Vire a esquerda”.
No componente 2, as entradas sdo imagens da camera, e as saidas vém de um
instrutor que diz “isso € Onibus”. Em 3, a teoria da frenagem € uma funcao
de estados e a¢des de frenagem até a distancia de parada. Nesse caso, o valor
da saida estd disponivel diretamente da percep¢ao do agente (apds o fato); o

ambiente € o instrutor.

2.2.3 Missoes de um algoritmo que aprende

Um algoritmo que aprende necessita executar alguma tarefa segundo (RUSSELL;

NORVIG, 2013). Existem alguns tipos de tarefas que sdo mais presentes nesse tipo de algoritmo:

a)

b)

Classificacio: o algoritmo possui o objetivo de classificar dados. Portanto,
consegue classificar um tipo de dado com base em rétulos. Por exemplo, imagine
que seu algoritmo conhece os modelos ‘“animais, plantas e montanhas”. Caso
vocé apresente um gato para o algoritmo, ele sabera classificd-lo como um animal
com base no seu treinamento prévio..

Regressao: o algoritmo possui a tarefa de prever valores e comportamentos
a partir da andlise de dados. Por exemplo, supde-se que vocé vai investir seu
dinheiro em um imével. Nao seria interessante saber qual casa valorizard mais
no futuro, ou qual o bairro da cidade que terd o maior crescimento urbano?
Desenvolver um algoritmo de regressdo pode ser a maneira de obter as respostas
para essas perguntas.

Agrupamento: o algoritmo possui a tarefa de separar os dados em grupos, seg-
mentando por caracteristicas similares. nio seria interessante a Netflix saber

0 que seus principais assinantes possuem em comum? Por exemplo, um algo-
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ritmo de agrupamento poderia dividir todos os usudrios em grupos conforme as
preferéncias. Uma possivel situacdo seria agrupar conforme o tempo em que

determinados usudrios assistem um género de filme.

2.2.4 Aplicacies e problemas

Algoritmos de aprendizado foram implantados com sucesso em uma variedade de

aplicagoes.

2.2.5

Classificacao de texto ou documento:

Exemplos: detec¢do de spam, previsdo de reclamagdes de um determinado 6rgdo entre
outros.

Processamento de linguagem natural:

Exemplos: andlise morfoldgica, marcacdo de parte da fala, andlise estatistica, reconhe-
cimento de entidade nomeada; Reconhecimento de fala, sintese de fala, verificacdo de
falante; Reconhecimento optico de caracteres (OCR) .

Aplicacoes de biologia computacional:

Exemplos: funcdo proteica ou predicao estruturada.

Aplicacoes na visao computacional:

Exemplos: reconhecimento de imagem, deteccdo de faces; Deteccdo de fraudes (cartdo de
crédito, telefone) e intrusdo de rede; Jogos, por exemplo, xadrez, gamao.

Aplicacoes gerais:

Exemplos:(robds, navegacdo), Diagndstico médico; Sistemas de recomendacdo, motores

de busca, sistemas de extra¢do de informagao.

Importancia do tratamento dos dados

Segundo (SANTOS; CONTE; PAOLO, 2018) o tratamento prévio dos dados se faz

necessario antes de sua utilizacao no estudo pretendido, qualquer que seja, para que se possa

averiguar a natureza dos dados, sua distribuicao e possiveis anomalias. Ainda que os dados

recebidos j4 tenham sido utilizados em outra pesquisa, isso ndo garante que estejam prontos para

uso imediato. De acordo com o foco do estudo faz-se necessdrio prepara-los o que, por vezes

implica uma limpeza, agrupamento informagdes e/ou transformacdes de parte das informacdes
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e, talvez, selecionar parte de seus descritores principalmente quando estes se mostram bastante

extensos.

Dessa maneira os autores concluiram a grande importancia da organizacio e classifi-
cacgdo dos dados para conseguir um melhor resultado e acuricia na tomada de decisdo a partir
dos resultados encontrados que, no caso deste trabalho, € a identificacdo se uma demanda de

reclamacdo serd atendida ou nao.
2.2.6 Técnicas de validacdo cruzada no treinamento dos dados

A validacdo cruzada é uma técnica para classificar a aptidao de generalizacdo de um
modelo, desde um conjunto de dados. Essa técnica é abundantemente empregada em problemas
onde o objetivo da modelagem € a predi¢do. Procura estimar a relevancia do modelo na prética,

ou seja, o seu desempenho para um novo conjunto de dados.
2.2.6.1 Validacdo cruzada Hold-Out

Na validagdo cruzada Hold-Out, é definida uma porcentagem dos dados de forma
aleatdria para realizar o treino do modelo e outra parte voltada, especificamente, para realizar os
testes do modelo. Neste trabalho, estd sendo utilizado 75% dos dados para treino e 25% para

teste, observa-se na Figura 5 a explanacdo da férmula utilizada no Hold-Out.

A equagdo a seguir representa o modelo de validacdo cruzada Hold-out:

Ty h(0] = 1 3" Dy~ ()

Também conhecida como erro quadratico médio EQM, trata da soma do quadrado
da diferenca entre o valor observado: y;, e o estimado: A(x). Essa métrica é mais ttil quando
erros grandes sdo particularmente indesejaveis. Quando se quer uma métrica na mesma unidade
da varidvel de interesse, toma-se a raiz quadrada do erro quadratico médio REQM (GEOINFOR-

MACAO, 2016).

Diante da equacao %Z?:l [yi — h(x;)]?, os dados de validacdo sio representados por

1
S X



Figura 5 — Ilustracdo da validacdo cruzada Hold-Out

e
'
v Y

(xi,?) | vALIDAGAO

'

| -«
J i, hi(x)] = — 2
[vi, h(x)] ., ; [vi

'

= hix;) Ij

Fonte: (GEOINFORMACAO, 2016)
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J4 os dados de treinamento sio representados por [y; — h(x;)]?,0s dados de validacio

juntamento com os dados de treino que € o valor esperado da equacao.

2.2.6.2 Validacao cruzada K-fold

Na validacdo cruzada K-fold, os dados s@o divididos em K-fold conforme Figura 6,

no qual é exequivel realizar o treinamento do modelo em k-1 partes com uma parte retida para

teste. Esse processo € iterado para certificar que cada parte do conjunto de dados tenha a chance

de ser o conjunto retido. Assim que o processamento € concluido, € possivel sintetizar a métrica

de avaliacdo usando a média e o desvio padrdo.

2.2.7 Algoritmos de aprendizagem

A seguir sao detalhados os algoritmos de aprendizagem supervisionados utilizados

neste trabalho:
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Figura 6 — Imagem ilustrativa de validacdo cruzada utilizando K-Fold.
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Fonte: (GEOINFORMACAO, 2016)

2.2.77.1 Logistic Regression

A regressdo logistica é o método que utiliza conceitos de estatistica e probabilidade.
E um algoritmo que trabalha com indagaces e impasses de classificagdo, investigando aspectos
divergentes ou varidveis de um objeto para posteriormente definir uma classe na qual ele se
encaixa de forma mais favordvel possivel. Na Figura 8, percebe-se um grafico basico de regressado

logistica.

A regressao logistica tornou-se uma das técnicas de classificagcdo mais populares
para problemas de medicina, marketing e andlise de dados, pontuacdo de crédito, satide publica

e outras aplicacdes (RUSSELL; NORVIG, 2013).

A base da regressdo logistica é a fungdo logistica, também chamada de fungdo
sigmoide conforme ilustrada na Figura 7, que obtém qualquer nimero de valor real e o0 mapeia

para um valor entre 0 e 1 (SONER, 2020).

Figura 7 — Imagem ilustrativa uma funcao sigmoide

1
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Fonte: (SONER, 2020)
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Figura 8 — Imagem ilustrativa do grafico da regressao logistica
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Fonte: (EDISCIPLINAS, 2020)

2.2.7.2 Naive bayes

Naive Bayes € um algoritmo de aprendizado supervisionado usado para tarefas de
classifica¢do. Por isso, também € chamado de Classificador Naive Bayes. Na Figura 9, € possivel
observar o teorema de Naive Bayes. Esse algoritmo admite que os recursos sdo independentes e
que ndo ha correspondéncia entre eles . Contudo, este ndo € o caso na vida real. Essa suposi¢do
ingénua de que os recursos nao estdo correlacionados € a razdo pela qual esse algoritmo ¢

chamado de “ingénuo” (SONER, 2020).

Para alguns tipos de modelos de probabilidade, os classificadores Naive Bayes podem

ser treinados de forma muito efetiva em um ambiente de aprendizagem supervisionada.

Figura 9 — Imagem ilustrativa do Teorema de Bayes

P(A).p(B|A)

p(alB) ===

(Bayes' Theorem)

Fonte: (SONER, 2020)

e p (A | B): Probabilidade de evento A dado evento B j4 ter ocorrido

e p (B | A): Probabilidade de evento B dado o evento A ja ter ocorrido
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e p (A): Probabilidade do evento A
e p (B): Probabilidade do evento B

A suposicao de que todos os recursos sao independentes torna o algoritmo Naive
Bayes muito rapido em comparagcdo com algoritmos mais complexos. Em alguns casos, a

velocidade € preferivel a maior acurécia.
2.2.7.3 Random Forest

O algoritmo Random Forest, traduzido como floresta aleatoria, pode ser identificado
como uma colecdo de arvores de decisdo, conforme apresentado na Figura 10, no qual cada arvore
estima uma classificacao e isso pode ser apelidado como “voto”. Nestes termos, considera-se

cada voto de cada arvore e se escolhe a classificacdo mais votada (FURQUIM, 2020).

Figura 10 — Diagrama Random Forest
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Fonte: (KDNUGGETS, 2020)

As florestas aleatérias reduzem o risco de readaptacdo e a acurdcia € muito maior do
que uma Unica arvore de decisdo. Além disso, as arvores de decisdo em uma floresta aleatéria
sdo executadas em paralelo e dessa maneira evita que o tempo de execucao possa Vir a se tornar

um problema.



30

O sucesso de uma floresta aleatdria varia muito do uso de arvores de decisdo ndo
correlacionadas. Se usarmos arvores iguais ou muito semelhantes, o resultado geral ndo sera
muito diferente do resultado de uma unica arvore de decisdo. O Algoritmo de Random Forest
conseguem ter arvores de decisdo ndo correlacionadas por Bootstrapping e Feature randomness,

conforme ilustrados na Figura 11 e Figura 12.
Bootstrapping ¢ a selecdo aleatéria de amostras de dados de treinamento com

substituicdo. Eles sdo chamados de amostras de bootstrap.

Figura 11 — Bootsrapping
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Fonte: (RESEARCHGATE, 2020)

A Feature randomness ¢é obtida selecionando recursos aleatoriamente para cada
arvore de decisdo. O numero de recursos usados para cada arvore em uma floresta aleatéria pode

ser controlado com o parametro max_features (SONER, 2020).

Figura 12 — Aleatoriedade de recursos
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Fonte: (SONER, 2020)
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2.2.7.4 KNN (K-Nearest Neighbors)

O algoritmo K-nearest neighbors (kNN) € um algoritmo de aprendizado supervi-
sionado que pode ser empregado para solucionar atividades de classificacdo e regressdao. A
concepg¢do fundamental por trds do KNN € que o valor ou classe de um ponto de dados € definido

pelos pontos de dados ao seu redor.

O classificador KNN determina a classe de um ponto de dados pelo principio de
votacdo por maioria. Exemplificando, se k € definido como 5, as classes dos 5 pontos mais
préximos sdo averiguadas. A predicdo € feita em concordancia com a classe predominante. Da
mesma forma, a regressao KNN assume o valor médio de 5 pontos mais proximos. Segundo a

Figura 13, considerando que os seguintes pontos de dados que pertencem a 4 classes diferentes:
Figura 13 — Grafico exemplo original
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Fonte: (SONER, 2020)

Observa-se como as classes previstas mudam de acordo com o valor k: primeiramente
¢ importante determinar um valor k 6timo. Se k for muito baixo, o modelo € muito especifico e
ndo foi bem generalizado. O modelo atinge uma alta acuricia no conjunto de treino, mas sera
um mau preditor em pontos de dados novos. Logo, € provédvel que se obtenha um modelo com
overfit. Por outro lado, se k for muito grande, o modelo € muito generalizado e ndo € um bom

preditor nos conjuntos de treino e teste. Esta situacdo é conhecida como underfitting.

O kNN ¢ transparente e facil de interpretar. Nao faz nenhuma teoria, portanto pode
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ser implementado em tarefas ndo lineares. kNN faz-se lento a medida que o nimero de pontos
de dados amplia porque o modelo precisa manter todos os pontos de dados. Consequentemente,
nao € eficiente em termos de memoria. Outra desvantagem do kNN € que ele € sensivel a valores
discrepantes. As Figuras 14 e 15 mostram a comparagdo entre os valores de K, no qual o melhor

valor nesse exemplo foi k=5, devido o maior nimero de agrupamento de pontos semelhantes.

Figura 14 — Gréfico exemplo predi¢do com k = 1
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Figura 15 — Grafico exemplo predi¢ao com k =5
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2.2.7.5 Gradient Boosted Decision Trees (GBDT)

O Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) € um algoritmo de conjunto que usa o
método de refor¢o para combinar drvores de decisoes individuais. Boosting significa juntar um
algoritmo de aprendizagem em série para obter um resultado forte de muitos resultados fracos
interligados sequencialmente. No caso do GBDT, os resultados fracos sdo arvores de decisao.

Cada arvore tenta minimizar os erros da arvore anterior.

As arvores no boost sao os resultados fracos, mas a adi¢do de muitas drvores em série
e cada uma focando nos erros do anterior torna o boost um modelo altamente eficiente e preciso.
Cada vez que uma nova arvore € adicionada, ela se adapta a uma versdo modificada do conjunto
de dados inicial, conforme Figura 16. Como as arvores sao adicionadas sequencialmente, os
algoritmos de impulsdo aprendem lentamente. Na aprendizagem estatistica, os modelos que

aprendem lentamente tém um desempenho melhor (SONER, 2020).

Figura 16 — Grafico exemplo Gradient Boosted Decision Trees

(=N Residuals / =1 Residuals /
- _{ - Wrong - ._- - Wrong
- EN EN KN Samples = = Samples
Improved Model ~ 4mm " = n-
EN EN BN

Fonte: (SONER, 2020)

O algoritmo GBDT é tao dominante que foi desenvolvido diversas versdes atualizadas

dele, como XGBOOST, LightGBM, CatBoost entre outras.

2.2.77.6 Multinomial Naive Bayes

O Algoritmo Multinomial Naive Bayes implementa o algoritmo Naive Bayes para

dados distribuidos multinomialmente e é uma das duas variantes do Naive Bayes, cldssico onde



34

sdo utilizados na classificacio de texto, que por sua vez os dados sdo normalmente representados
como contagens de vetores de palavras, abaixo observa-se melhor a formula e sua defini¢ao

(SCKITLEARN, 2020).

Ng, +a
Oci: -
N.+ an

Ny € o niimero total de recursos do evento y (nimero total de palavras em todas
as mensagens de spam), Nyi - contagem de cada recurso (ndmero resumido de repeticdes de
uma palavra em todas as mensagens de spam), n - o nimero de recursos (nimero de palavras
no vocabulario) e ¢ € um parametro de suavizagdo de Laplace para descartar a influéncia de

palavras ausentes no vocabuldario (HORBONOS, 2020).
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3 METODOLOGIA

Foi utilizado neste trabalho uma classificacdo de pesquisa exploratéria, devido a

andlise de assuntos relacionados a aplicacdo de aprendizagem de maquina em dados publicos.

Foi aplicada, ainda, a pesquisa descritiva de vérios algoritmos para andlise e comparacao de

melhores resultados. Adicionalmente, foi realizado o processo de limpeza e classificacao dos

dados dispostos no conjunto de dados original, removendo campos indevidos e filtrando colunas

especificas para obtencdo de melhores resultados. Dessa forma, a metodologia utilizada neste

trabalho foi a Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Sua tradugao

significa Processo Padrao Inter-Inddstrias para Minera¢do de Dados. Essa técnica é amplamente

utilizada em trabalhos envolvendo aprendizagem de maquina e tem como principal vantagem

a possibilidade de aplicacdo em diversos tipos de negdcios, sem interdependéncia de uma

ferramenta para sua execucdo. As etapas dessa metodologia sdo descritas a seguir:

1.

Compreensao do problema: Nessa fase € preciso ter uma percep¢ao do negdcio, apli-
cando os objetivos do projeto ao negdcio.
Interpretacao dos dados: Nessa etapa € onde ocorre a coleta dos dados, tratamento dos

dados, exploracdo e andlise dos dados a fim de garantir a qualidade do mesmo.

. Preparacao dos dados: Modificar os dados iniciais da fase anterior em possiveis dados

finais, geralmente essa fase ocorre diversas vezes em companhia com a Interpretacao dos

dados.

. Modelagem: Nessa etapa € realizada a constru¢@o propriamente dita do seu modelo. Ela

consiste na escolha do algoritmo e otimizacao de parametros.

. Avaliacao: Nessa fase ocorre a avaliagdo do modelo, no qual € verificado se o modelo

proposto atingiu os objetivos do negdcio definidos na primeira fase, caso contrério serd
necessdrio retornar a fase inicial para uma nova anélise.
Implantacao/Publicacao: Nessa fase € realizada a publicacdo do modelo final alcangado

durante todo ciclo.

A Figura 17 mostra o diagrama de etapas do CRISP-DM. O detalhamento de cada

uma dessas etapas € descrito nas se¢des subsequentes.
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Figura 17 — Diagrama CRISP-DM

1-Compreende| 2-Interpretar
o problema. os dados.

A

A

6-Implantagdo/Publicagao. Base de 3-Preparar
os dados.

4-Modelagem

Fonte: Autoria prépria

3.1 Compreensao do Problema

Conforme analise dos dados acessiveis no portal de transparéncia e coletados pelo
SINDEC ', foi possivel perceber a quantidade massiva de registros de atendimentos, sendo mais
de 80% reclamacdes ou dentincias, conforme Figuras 18 e 19, que serdo apresentadas logo
a seguir. Dessa forma, uma aplicagdo que informa ao consumidor se a sua reclamagdo serd
atendida ou ndo, seria de grande relevancia. Logo, poderia ser utilizada como um filtro a mais

para o registro de atendimentos realmente pertinentes.
3.2 Interpretacao e Preparacao dos Dados

Nessa etapa foi analisada a qualidade dos dados, onde foi observado que muitos
valores necessitavam de um pré-processamento devido a campos nulos e campos que deveriam

ser numéricos, porém estavam como valores ndo numéricos. Assim, foi realizado o tratamento

' <https://sindecnacional.mj.gov.br/sobre>


https://sindecnacional.mj.gov.br/sobre
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Figura 18 — Graficos com total de atendimentos, tipos de atendimento e atendimentos por drea

Ano UF Procon 8 8 3 U 8
2020 hd Todos W Todos N 1 . : 6
Total de Atendimentos
Tipo de Atendimento Atendimento por Area

25.60%

2293%

Consulta 19.32%

18.27%

&

(ATENDIMENTOS, 2020)

1551%

Figura 19 — Gréficos com perfil e género dos consumidores

12.74%

275%
I e
A e—
o A g
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e
K
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&
Reclamag&o ou Deniincia s o
80.68%

L

Fonte:

Faixa Etaria do Consumidor Género do Consumidor

24,76%

Masculino 47.34%

13.05%

Feminino 52.66%

16,11%

até20anos  enre21e20 entre21ed0 entre41e50 entre51e60 enre61e70  masde 70
anos anos anos anos anos

18.75% 18.61%
6.57%
ancs

Fonte: (ATENDIMENTOS, 2020)

desses valores indevidos. Consequentemente, foi gerado um conjunto de dados unificados para o

treino dos modelos de Aprendizagem de Méquina.

Os conjuntos de dados contém, originalmente, 23 atributos. E possivel verificar cada

atributo e suas informagdes conforme Tabelas 1 e 2.

Neste trabalho foram selecionados 10 atributos, sendo nove provenientes do conjunto
de dados original e um atributo criado manualmente. Os atributos utilizados neste trabalho
foram: UF, Tipo, CodigoAssunto, CodigoProblema, NumeroCNPJ, CNAEPrincipal, FaixaEtaria-
Consumidor, SexoConsumidor, DiasProcessamento e Atendida. O atributo DiasProcessamento
foi criado a partir de outros dois campos: DataArquivamento e DataAbertura. J4 o atributo
Atendida foi utilizado para validagdo do objetivo do trabalho, que no caso armazena o valor
se foi ou ndo atendida uma determinada reclamagio. Dessa forma, com excec@o do atributo

Atendida, todos os demais campos foram utilizados para treinamento dos algoritmos.
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Tabela 1 — Tabela de descrigdo campos do conjunto de dados

| Campo

Tipo

Obrigatério Descricao

AnoCalendario

Inteiro

Sim

Ano calendario de publicagcdo do cadas-
tro de reclamacgdes fundamentadas.

DataArquivamento

Data

Sim

Data de arquivamento das reclama-
coes (Formato/exemplo: 2011-08-13
12:20:39.000)

DataAbertura

Data

Sim

Data de abertura das reclamacgdes
(Formato/exemplo: 2011-08-13
12:20:39.000)

CodigoRegiao

Texto

Sim

Cdédigo identificador da regido do Pro-
con: 01 - Norte, 02 - Nordeste, 03 - Su-
deste, 04- Sul e 05 - Centro-Oeste

Regiao

Texto

Sim

Regido do Procon

UF

Texto

Sim

Unidade da Federag¢do do Procon

strRazaoSocial

Texto

Sim

Razao social do fornecedor (empresa) na
base de dados do Sindec

strNomeFantasia

Texto

Nao

Nome fantasia do fornecedor na base de
dados do Sindec (nome comercial / po-
pular / fachada)

Tipo

Inteiro

Sim

Cédigo identificador do tipo da pessoa:1
—Pessoa Juridica (CNPJ)0 — Pessoa Fisica
(CPF)

NumeroCNPJ

Texto

Nao

Numero do CNPJ - Cadastro Nacional
de Pessoa Juridica ou CPF - Cadastro de
Pessoa Fisica

Radical CNPJ

Texto

Nao

Aplica-se para pessoa juridica e serve
para agrupar as informacdes de um
mesmo fornecedor (matriz e filiais),
sendo os oito primeiros digitos do nu-
mero do CNPJ - Exemplo: a matriz (cen-
tral) do banco e suas filiais (agéncias)

RazaoSocialRFB

Texto

Nao

Razao social do fornecedor na base de
dados da RFB — Receita Federal do Bra-
sil.Obs.: somente para os CNPJs (Nume-
roCNPJ) validos na base da RFB

NomeFantasiaRFB

Texto

Nao

Nome fantasia do fornecedor na base de
dados da RFB — Receita Federal do Bra-
sil.Obs.: somente para os CNPJs (Nume-
roCNPJ) validos na base da RFB

CNAEPrincipal

Texto

Nao

Cddigo identificador da Classificagao Na-
cional de Atividades Econdmicas princi-
pal do fornecedor. Obs.: somente para os
CNPJs (NumeroCNPJ) validos na base
da RFB

Fonte: (SINDEC, 2020)
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Tabela 2 — Tabela de descricao campos do conjunto de dados (Continuagao)

| Campo

Tipo

Obrigatorio

Descricao

DescCNAEPrincipal

Texto

Nao

Descricao da Classificagdo Nacional
de Atividades Econdmicas principal do
fornecedor. Obs.: somente para os
CNPJs(NumeroCNPJ) validos na base
da RFB

Atendida

Texto

Sim

Cadigo identificador da reclamacdo fun-
damentada atendida ou nao pela empre-
sa/fornecedor:

S — Atendida

N — NAO Atendida

CodigoAssunto

Inteiro

Sim

Cédigo identificador do assunto

DescricaoAssunto

Texto

Sim

Descri¢do dos assuntos do Sindec (pro-
duto ou servigo objeto da reclamacio)

CodigoProblema

Inteiro

Sim

Cddigo identificador do problema

DescricaoProblema

Texto

Sim

Descri¢ao dos problemas do Sindec (es-
pecificacdo da lesdo sofrida pelo consu-
midor)

SexoConsumidor

Texto

Sim

Cddigo identificador do sexo do consu-
midor:

M — Masculino

F — Feminino

N — Nao se aplica (s@o as reclamagdes
(de oficio) em que o Procon € o recla-
mante)

FaixaEtariaConsumidor

Texto

Nao

Faixa etaria do consumidor distribuida
da seguinte forma:

- Até 20 anos

- Entre 21 e 30 anos

- Entre 31 e 40 anos

- Entre 41 e 50 anos

- Entre 51 e 60 anos

- Entre 61 e 70 anos

- Mais de 70 anos

- Nao Informada (data de nascimento nao
informada no cadastro do consumidor)
- Nao se aplica (sao as reclamacoes (de
oficio) em que o Procon € o reclamante)

CEPConsumidor

Texto

Nao

Cédigo identificador do CEP do consu-
midor (Cédigo de Enderegcamento Pos-
tal). Obs.: Nao se aplica (sdo as recla-
macdes (de oficio) em que o Procon € o
reclamante)

Fonte: (SINDEC, 2020)
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O campo UF € do tipo caractere e descreve a unidade da federacdo do Procon e, para

esse campo, foi criado uma enumeracao para representar cada federagao.

O campo FaixaEtariaConsumidor € do tipo caractere e € utilizado para identificar
a faixa etdria do consumidor, e também foi aplicada a técnica de enumerag¢do no qual sua

distribui¢do ficou da seguinte forma:

o Até 20 anos = 15

e Entre 21 e 30 anos = 25
e Entre 31 e 40 anos = 35
e Entre 41 e 50 anos =45
e Entre 51 e 60 anos = 55
e Entre 61 e 70 anos = 65
e Mais de 70 anos =75

e Naolnformada =0

A 16gica da enumeragdo desse campo foi atribuir um valor numérico aproximado da média entre

a quantidade de anos de cada faixa etdria.

Os dados que foram trabalhados nesse trabalho estdo disponiveis no portal de trans-
paréncia, e foram obtidos através de download, no qual foi selecionado os conjuntos de dados de

extensao CSV dos anos de 2015 a 2019.

A Figura 20 apresenta uma amostra do conjunto dados do Procon e seus respectivos

atributos utilizados neste trabalho.

Figura 20 — Conjunto de dados com as colunas que foram usadas no trabalho.

DiasProces. | UF | Tipo N°CNPJ CNAEPrincipal | Cod.Assu | Cod.Prob [ Sexo Cons. Faix.Eta.Con Atendida
29 PE| 1 8279191000184 6512000 101 105 F entre 31 a 40 anos S
539 BA| 1 8279191000184 6512000 92 105 F entre 31 a 40 anos S
65 MS| 1 [10948651000161 2824102 88 105 F entre 31 a 40 anos S
73 CE| 1 |10882174000189 7911200 233 193 F entre 21 a 30 anos N
204 SP| 1 5480302000128 2621300 102 102 M entre 31 a 40 anos N
15 RJ 1 ]12069667000120 6319400 141 107 M entre 41 a 50 anos N
99 ES| 1 [12536852000500 4511101 130 105 M entre 21 a 30 anos N
33 AL| 1 ]12272084000100 3514000 185 134 F entre 21 a 30 anos S
103 BA| 1 [13607272000104 4752100 101 105 M entre 21 a 30 anos S
2922 AP| 1 7560958000429 7490104 101 102 F entre 41 a 50 anos N
170 BA| 1 [22770366000182 3240099 102 102 M entre 41 a 50 anos S
109 SP| 1 ]19891149000136 NULL 111 116 M mais de 70 anos N
35 PE| 1 ([33000118000179 6110801 186 123 M entre 31 a 40 anos S
646 DF| 1 [10310483000184 4619200 96 107 F entre 31 a 40 anos N

Fonte: Autoria prépria
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3.3 Modelagem

Neste trabalho foram utilizados 6 algoritmos de aprendizagem de méquina para

verificar a melhor Acurdcia dos modelos. Os algoritmos utilizados foram:

1. Logistic Regression

Gaussian Naive Bayes (GaussianNB)
The Random Forest Classifier
GradientBoostingClassifier
KneighborsClassifier
MultinomialNB

AN

Por fim, foram aplicadas as técnicas de validagdo Hold-Out e K-fold, descritas no

referencial tedrico.

3.4 Avaliacao e Implantacao

As fases de avaliacdo do modelo e publicacdo da solugdo siao descritas no Capitulo 4.
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4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta as especificacdes de hardware e software utilizadas no trabalho,
bem como a andlise dos resultados obtidos através da implementagdo da solucao e, por fim, a

disponibilizagdo do modelo por meio de um sistema web.
4.1 Especificacao de hardware e software utilizados

O ambiente utilizado no desenvolvimento do trabalho possui as seguintes especifica-
¢oes: Sistema operacional Windows 10 vers@ao PRO 64 bits, processador AMD FX(tm)-6300

Six-Core Processor 3.50GHz, memoria RAM de 10GB e armazenamento de dados em SSD.

Para o desenvolvimento deste trabalho, também foi utilizada a linguagem de progra-
macio Python', com apoio da IDE PyCharm Community Edition®. As bibliotecas utilizadas

foram:

e Pandas’, utilizada para leitura e manipulagdo dos conjuntos de dados.

e Scikit Learn®, usada para aplicagio dos algoritmos de Aprendizado de Maquina.

e zipfile’, usada para descompactar os conjuntos de dados zipados devido ao tamanho
ocupado em disco.

e itertools®, foi usada para aplicar a técnica de power set nos dados dos conjuntos de dados.

e time’, para cronometrar o tempo de execucio de cada algoritmo.

e Flask 3, para disponibilizar a API com o modelo de machine learning.

joblib , para exportar o modelo treinado para um arquivo que é consumido pela aplicagdo.
4.2 Anadlise dos resultados

Os dados apresentados a seguir mostram os resultados obtidos com a andlise de

cada algoritmo, no qual foi determinado a acurdcia de acerto dos algoritmos e seu tempo de

<https://www.python.org/>
<https://www.jetbrains.com/pt-br/>
<https://pandas.pydata.org/>
<https://scikit-learn.org/stable/>
<https://docs.python.org/3/library/zipfile.html>
<https://docs.python.org/3/library/itertools.html>
<https://docs.python.org/3/library/time.html>
<https://pypi.org/project/Flask/>
<https://pypi.org/project/joblib/>

O o N N N R W N =


https://www.python.org/
https://www.jetbrains.com/pt-br/
https://pandas.pydata.org/
https://scikit-learn.org/stable/
https://docs.python.org/3/library/zipfile.html
https://docs.python.org/3/library/itertools.html
https://docs.python.org/3/library/time.html
https://pypi.org/project/Flask/
https://pypi.org/project/joblib/
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execucdo. A acurdcia indica uma performance geral do algoritmo utilizado, isto é, dentre todas
as classificacoes (atendida ou nao), quantas o modelo classificou corretamente. A acuricia é

calculada da seguinte forma:

VP + VN
VP + VN + FP + FN

Acuracia =

Onde:

e VP (Verdadeiros Positivos): classificacdo correta da classe "Atendida";

e VN (Verdadeiros Negativos): classificacdo correta da classe "Nao Atendida".

e FN (Falsos Negativos): erro em que o algoritmo previu a classe "Nao Aten-
dida"quando o valor real deveria ser "Atendida";

e FP (Falsos Positivos): erro em que o algoritmo previu a classe "Atendida"quando

o valor real deveria ser "Nao Atendida";

Adicionalmente, o tempo em que o algoritmo realiza o processamento dos dados de
todos os conjuntos de dados desde 2015 a 2019 foram coletados. Os resultados, aplicando as

técnicas de validacao Hold-Out e K-fold, sao apresentados nas Tabelas 3 e 4, respectivamente.

Tabela 3 — Tabela de resultados com validacao Hold-Out

| Utilizando Técnica Hold-Out |

| Nome Algoritmo | Precisdo Alcancada(%) | Tempo de Execuciio(s) |
Gradient boosting 69.21 80.015
KNN 67.20 24.52
Logistic Regression 61.55 2.523
Multinomial Naive Bayes 48.14 0.752
Naive bayes 61.60 0.907
Random forest 73.34 109.889

Fonte: Autoria prépria

4.3 Aplicacao web

Finalmente, ap6s apresentar melhores resultados em termos de acurécia, o algoritmo
Random Forest foi selecionado para compor a aplicagdo disponibilizada para o publico geral e

assim auxilid-los a entender se uma determinada reclamacao serd atendida ou nao pelo PROCON.
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Tabela 4 — Tabela de resultados com valida¢ao Kfold

| Utilizando Técnica KFold |

| Nome Algoritmo | Acuracia Alcancada(%) | Tempo de Execugdo(s) |
Gradient boosting 68.99 948.173
KNN 67.44 163.219
Logistic Regression 61.64 30.342
Multinomial Naive Bayes 48.06 8.126
Naive bayes 61.66 10.274
Random forest 73.22 1254.376

Fonte: Autoria prépria

Para isso, € necessdrio que o usudrio preencha um formuldrio com os nove atributos previamente

treinados pelo modelo. A Figura 21 apresenta a aplicagdo web implementada.
Figura 21 — Pégina inicial da aplicacao
Preencha o Formulario

*Unidade federativa:
Selecione uma UF
*Assunto do atendimento:
Selecione o assunto do atendimento
*Assunte identificador do problema:
Selecione um assunto do problema.
*Atividade principal fornecedor:

Selecione a atividade principal do fornecedor.

*CNPJ / CPF:

*Faixa etdria consumidor: *Sexo do consumidor:

PROCESSAR

Fonte: Autoria prépria

A Figura 22 mostra a descri¢do de cada campo do formuldrio para auxiliar o usudrio
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em seu preenchimento, caso desejado.

Ap06s preenchido todo formuldrio, a aplicagdo processa os dados juntamente ao
modelo, podendo apresentar dois resultados: "Devera ser atendida", conforme Figura 23, ou
"Nao deverd ser atendida", conforme ilustrado na Figura 24. A aplica¢do foi desenvolvida e

executada localmente.

Figura 22 — Modal de ajuda

Informacgoes sobre os campos

Descricao dos campos

UF: Unidade da Federacdo do Procon.

Assunto do atendimento: Cddigo identificador do assunto da
reclamacdo.

Assunto identificador do problema: Codigo identificador do
problema.

Atividade principal do fornecedor: Codigo identificador da
classificacdo nacional de atividades econémicas principal do
fornecedor.

Tipo: Cadigo identificador do tipo da pessoa: 1-Pessoa Juridica
(CNPJ) / 0 — Pessoa Fisica(CPF).

CNPJ / CPF: Numero do CNPJ - Cadastro Nacionalde Pessoa
Juridica ou CPF - Cadastro dePessoa Fisica.

Faixa etaria do consumidor: Faixa etaria do consumidor
distribuidada - Nao Informada (data de nascimento
naoinformada no cadastro do consumidaor).

Sexo do consumidor: Codigo identificador do sexo do
consumidor:M — Masculino | F — Feminino | Ndo Informar.

Dias processamento: O atributo Dias Processamento € a
quantidade de dias da DataAbertura até a DataArquivamento).

Fonte: Autoria prépria




Figura 23 — Resultado da reclamacao atendida

Conclusao

Dados Processamento do Modelo

Algoritmo: Random Forest

Tamanho conjunto de dados: 552304 registros
Acurécia do algoritmo: 73.34%

Reclamacdes atendidas: 340570 registros
Reclamacdes ndo atendidas: 211734 registros

Resultado

Sua demanda
serd atendidal

Fonte: Autoria prépria

Figura 24 — Resultado da reclamagdo nao atendida

Conclusao

Dados Processamento do Modelo

Algoritmo: Random Forest

Tamanho conjunto de dados: 552304 registros
Acuracia do algoritmo: 73.34%

Reclamacgdes atendidas: 340570 registros
Reclamacdes ndo atendidas: 211734 registros

Resultado

Infelizmente sua demanda
ndo serd atendida!

Fonte: Autoria prépria
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como motivacdo a incerteza existente sobre a resolu¢do das
demandas registradas no PROCON. Todos os dias, inimeras reclamacdes sao registradas neste
orgao, e estas levam uma grande quantidade de tempo para realizar todo processo burocrético
de contato e providéncias entre as partes. Por vezes, o retorno que € dado ao consumidor ndo é
satisfatorio e, com isso, sua demanda nao € atendida. Este trabalho foi concebido com intuito
de orientar a otimizacao do tempo dos consumidores € minimizar a quantidade de demandas
ndo atendidas no PROCON, uma vez que o consumidor teria uma ferramenta para consultar se
sua reclamacgdo eventualmente serd atendida ou ndo. Assim, este trabalho teve como objetivo

realizar um estudo sobre as reclamacdes registradas no PROCON.

Inicialmente, foi realizada a andlise e tratamento dos conjuntos de dados disponibi-
lizados pelo portal de transparéncia do governo, SINDEC. Em seguida foi utilizado o tipo de
aprendizado supervisionado juntamente com as técnicas de validacdo Hold-Out e K-fold em seis
algoritmos: Logistic Regression, Naive bayes, Random forest, Gradient boosting, Multinomial
Naive Bayes e KNN. Dentre todas as técnicas aplicadas, o algoritmo de Random forest foi o
que obteve o melhor resultado, tanto aplicando a técnica de validacdo Hold-Out como K-fold,
em termos de acurdcia. Por fim, foi implementada uma aplicagdo web simples e intuitiva para

auxiliar os consumidores de todo Brasil neste processo muitas vezes demorado e burocratico.

Como trabalho futuro, pode ser analisado outros atributos do conjunto de dados e
tratd-los para serem uteis aos algoritmos de aprendizado de médquina. Foram utilizados apenas 10
atributos de um total de 23. Adicionalmente, € possivel aplicar outras técnicas de Aprendizagem
de Mdquina, como redes neurais profundas, a fim de obter melhores resultados, de modo a
aumentar a acuracia apresentada neste trabalho. Por fim, é plausivel utilizar também esses
resultados para desenvolver novos trabalhos que apresentem medidas preventivas e corretivas em
determinadas regides, de modo a melhorar nao s6 o atendimento, como também varios outros

processos burocraticos.
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