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Resumo: Com um mercado cada vez mais competitivo, se torna imprescindivel ter um bom relacionamento com seus
clientes, fator que pode gerar uma otimizagdo de recursos e imensa vantagem competitiva. Dentre as areas que mais
dependem deste relacionamento e marketing individual para retencdo de seus consumidores estdo os bancos e
empresas de seguro. Dessa forma, o presente artigo tem como objetivo a criacdo de um modelo de aprendizado de
maquina que possa prever a satisfacdo dos consumidores de uma instituicdo financeira multinacional com base em
suas caracteristicas e comportamento descritos pela base de dados fornecida pela organizacdo. Solugdo que
permitirdo o banco agir com contramedidas e reverter casos de insatisfacéo, identificar e corrigir suas causas. Como
proposta de resolucdo foram apresentados trés modelos de aprendizado de maquina (Arvore de Decisdo, Floresta
Aleatoria e XGBoost) que tiveram uma performance maxima de 82,02%, 81,61% e 83,39%, performances
consideraveis e eficientes ao se considerar a natureza do problema e do conjunto de dados.

Palavras-chave: Aprendizado de Méaquina; Arvore de Decisdo; Floresta Aleatoria; Satisfagio do Consumidor;
XGBoost.

Abstract: With a more and more competitive market, it becomes necessary to maintain a good relationship with
consumers, a fact that can generate optimization of resources and an immense competitive advantage. Among the
markets that depend most on this relationship to keep their customers, make them generate value through word-of-
mouth marketing and avoid evasion to competitors are banks and insurance companies. Thus, this article has the
objective of creating a model that can predict the satisfaction of a financial institution’s customers, through its
characteristics and behavior described in a database provided by the bank. In a way that allows the company to act
with countermeasures to reverse the cases of dissatisfaction. As a proposed solution, three machine learning models
were used (Decision Tree, Random Forest and XGBoost) that had a maximum performance of 82,02%, 81,61% and
83,39%, a considerable and efficient performance due the nature of the problem and database.

Keywords: Customer Satisfaction; Decision Tree; Machine Learning; Random Forest; XGBoost.

Introducéo

Desenvolver uma relacdo de qualidade com os clientes é a chave para obter sucesso em qualquer
ramo da inddstria, e, com o elevado grau de competitividade, 0 monitoramento desse relacionamento se
torna cada vez mais essencial. Desse modo, junto ao crescimento do ndmero de alternativas para aquisicao,
0s consumidores estdo crescentemente mais orientados ao valor agregado do que consomem (WOODRUFF,
1997, p. 139). Assim, identificar e analisar causas de descontentamento sdo agfes importantes para a
retencéo e fidelizacdo de seus clientes.

Visto que hé custos ligados & introdugdo e a atracdo de novos clientes para 0 negocio, quanto mais o
cliente permanecer com uma organiza¢do mais valor ele agrega. O desperdicio de valor agregado nasce
justamente quando a empresa utiliza recursos em atividades, processos e melhorias que néo estio alinhadas
com as prioridades de seus clientes (MITTAL, 2020). A retencdo de clientes otimiza a rentabilidade
principalmente por reduzir custos relacionados & prospeccdo de novos clientes, sendo assim, o objetivo de
estratégias de retencdo deve ser minimizar a desercéo de clientes rentaveis (REICHHELD, 1996, p. 56).
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Rosenberg et al. (2017) aponta que a lealdade e satisfacdo do consumidor sdo vitais por duas razdes.
Primeiramente s8o um recurso escasso, no qual € mais facil manter um cliente antigo que conquistar um
novo. E segundo, a lealdade e satisfacdo de um cliente tem um efeito positivo na rentabilidade da
companhia.

Outro fator a ser considerado é o apontamento de Fornell (1996, p. 6) que mesmo sendo importante
para todos o0s negocios, a satisfacdo do consumidor é especialmente importante para manter a lealdade de
clientes em negdcios como bancos e companhias de seguro. Neste mesmo pensamento, loanna (2002, p. 62)
afirma que € quase impossivel criar produtos e servicos diferenciados em um ambiente competitivo, uma vez
que, os bancos oferecem os mesmos servicos com pequenas variagfes. Sendo assim, o diferencial fica a
cargo do gerenciamento e qualidade do servico prestado.

Dessa forma, o crescimento exponencial da evolucéo e uso da tecnologia e da internet possibilita
oportunidades de desenvolvimento de solucGes para diversas areas e integragdo entre as proprias. Do mesmo
modo, com o poder de armazenar historicos e monitorar o presente, tem-se a possibilidade de, através de
analises, modelos e estratégias, criar oportunidades para prever possiveis cenarios no futuro através de
ferramentas de classificacdo e automacdes que auxiliem futuras tomadas de decisdo. Assim, torna-se
imprescindivel por parte das companhias, a utilizacdo dessas tecnologias para conhecer as demandas e
expectativas de seus consumidores para garantir sua estadia.

Entretanto, dados considerados para analise efetiva da satisfagdo do consumidor ndo tem apenas
grande variedade (diferentes tipos de dados, como varidveis de carater quantitativos e qualitativos), mas
também volume (quantidades exorbitantes de instancias), tornando dificil a avaliacdo manual. Essas
caracteristicas tornam as técnicas de aprendizado de maquina bastante convenientes, pois essas focam na
obtencdo e entendimento de relacdo Uteis dentro de grandes bases de dados, visto que segundo Jordan e
Mitchell (2015), estas se otimizam automaticamente através da experiencia. Neste contexto, o presente
estudo tem como foco avaliar o nivel de satisfagdo de clientes de uma instituicdo financeira multinacional
com o objetivo de criar um modelo capaz de calcular a probabilidade de um cliente estar insatisfeito
futuramente com seus produtos e servigos baseado em certas caracteristicas e comportamentos histéricos.

O presente trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: a seguir apresenta a fundamentacao
de conceitos basicos para contextualizacdo do estudo. Depois sdo apresentados os métodos utilizados e suas
respectivas etapas, descrevendo a base de dados, preparagdo, métricas utilizadas, os modelos propostos e
suas caracteristicas. Por fim, sdo descritos a discussdo dos resultados obtidos, a conclusdo do trabalho e
sugestdes para futuros estudos.

Algoritmos de classifica¢éo

O aprendizado de maquina tem como seu principal foco duas questdes correlatas: Como um sistema
computacional pode ser aprimorado automaticamente através de experiéncias e quais sdo as leis estatisticas
e computacionais que governam os conhecimentos de aprendizado, incluindo computadores, humanos e
organizagdes (JORDAN; MITCHELL, 2015).

Dada a amplitude das duas questBes, existem diversas técnicas e métodos que podem ser utilizados
para cada tipo de problema e suas respectivas especificidades, como Naive-Bayes, Aprendizado Profundo,
Maquina de Vetores de Suporte, entre outros. A seguir, sao apresentados os trés algoritmos de classificacdo
utilizados nesta pesquisa.

Arvore de Deciso
Arvore de Decisdo é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado que divide base de

dados em pequenos grupos de dados, baseando-se em medidas descritivas, até o ponto em que possam ser
descritos com um rétulo. Conforme pode ser visualizado na Figura 1.
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Figura 1. Exemplo de Arvore de Decisdo, demonstrando as etapas do processo de classificacio de um
modelo de arvore de decisdo gue distingue formas geomeétricas.
Fonte: Adaptado Plenio e Vitellilipartz (2001),

Segundo Myles et al. (2004), este algoritmo é composto por fungdes discriminantes ou regras de
decisdo, estruturadas de forma hierarquica, que séo aplicadas recursivamente para segregar as informacdes
do banco de dados em classes. Esta segregacao ¢ feita nos nos estabelecidos pela arvore, 0 no raiz é uma das
variaveis do conjunto de dados utilizado, ja 0 nd-folha é o rétulo ou valor que serd gerado como resposta de
uma regra de deciséo.

Floresta Aleatoria

A grande maioria dos problemas relacionados a Aprendizado de Maquina podem ser divididos em
dois grupos, o de classificacdo (no qual se prediz a que classe certa observacdo pertence) e regressdo (no
qual se prediz o valor de certa instancia), e um dos algoritmos mais utilizados em ambos o0s casos é o
Floresta Aleatdria, em diversas aplicages.

O Floresta Aleatdria ¢ um método ensemble que consiste na criacdo de &rvores de deciséo
individuais, no qual cada uma é cultivada de acordo com um parametro aleatério (BHARATHIDASON,;
VENKATAESWARAN, 2014).

Neste modelo, um subconjunto de recursos preditivos é considerado durante cada divisdo
selecionada aleatoriamente, assim, a decisdo das arvores leva a uma Unica previsdo conjunta, calculando a
média de todas as previs@es individuais (BREIMAN, 2001, p. 5). Assim, o resultado mais frequente se torna
a previsdo do modelo, conforme demonstrado na Figura 2.

A maior vantagem do Floresta Aleatoria é o fato das arvores protegerem-se de Seus erros
individuais. Por cada arvore ser um modelo individual, algumas podem estar certas e outras incorretas em
suas previsdes, porem como um modelo ensemble e prevendo como um grupo, é possivel obter um
rendimento melhor que com suas previs@es individuais.

Dentre alguns dos diversos meios de aplicacdo deste método de aprendizagem de maquina, temos:
astronomia (GAO et al., 2009), ecologia (CUTLER et al., 2007), agricultura (LOW et al.; 2012) e
biotecnologia (BOULESTREIX et al., 2012).
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Figura 2. Visualizagdo do processo de decisdo de um modelo Floresta Aleatéria, na qual, em um grupo de 9
arvores, 6 previram o resultado 1 e 3 previram o resultado 0. Com isso, a predicéo final do modelo é 1.
Fonte: Adaptado de Yiu (2019).

XGBoost

Métodos ensemble muitas vezes sdo usados para reduzir viés nas predi¢cdes do algortimo, porém ha
também métodos ensemble como boosting, que cria membros ensemble sequencialmente ao invés de
paralelamente, como realizado no Floresta Aleatéria. Dessa forma, o elemento criado mais recente aprende
com os erros de previsdo dos elementos anteriores.

Ja o Gradient Boosting é uma abordagem na qual novos modelos sdo treinados para prever 0s
residuos dos modelos anteriores. Mais especificamente o algoritmo de boosting executa iteracfes n vezes
para aprender a fungdo que faz predigdes minimizando a funcéo de perda, a cada iteracdo € adicionado um
novo estimador para tentar corrigir a predi¢do de cada instancia (MITCHELL; FRANK, 2017), conforme
pode ser visualizado na Figura 3.
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Figura 3. Representacdo do processo de iteracdo dos algoritmos de Gradient Boosting.
Fonte: Adaptado de Baturynska (2021).
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O XGBoost da também nome a uma biblioteca de cddigo aberto que permite combinar o Gradient
Boosting e o Floresta Aleatdria, sendo assim, superior a diversos modelos de classificacdo. O modelo foi
utilizado em diversas solugtes vencedoras em portais de competicdes de Ciéncia de Dados, como Kaggle
(17 de 29 solucBes vencedoras em 2015) e KDDCup, as 10 melhores solugdes em 2015 usaram XGBoost
(BEKKERMAN, 2015).

Apesar das similaridades com o método Floresta Aleatoria, suas diferengas distinguem muito o
processo de classificagdo principalmente em como as arvores sdo construidas e como os resultados sdo
combinados.

Conforme Glen (2019), o fato de o XGBoost construir as arvores de forma sequenciada e néo
paralela como o Floresta Aleatéria permite que a adicdo da nova arvore melhore as deficiéncias presentes
nas ja existentes. Assim, os resultados sdéo combinados durante o processo de criagdo das arvores e ndo no
final do processo (por “regra da maioria”). Entretanto, apesar de todas as vantagens, o método ¢ mais
complexo e pode causar overfitting (sobreajuste aos dados de treino) em bancos de dados com muitos
“ruidos”.

Material e Métodos

Na Figura 5 é possivel observar o fluxo do codigo do modelo criado para este trabalho e cada uma
de suas etapas, as quais serdo descritas com detalhes nas subsecGes seguintes.

A base de dados disponibilizada para este estudo é uma base real de uma instituicdo financeira
multinacional de grande porte. Os dados que permitem a identificagdo da companhia foram omitidos por
questdo de estratégia comercial. O conjunto utilizado é composto por 370 atributos e a variavel alvo com um
total de 151,838 observacdes, as quais 76,020 compondo o conjunto de treino e 75,818 compondo o
conjunto de teste (divisdo proposta pela prépria instituicdo que disponibilizou os dados).

Dentre os atributos, todos sdo numéricos e nao foram disponibilizadas descri¢bes individuais,
apenas uma coluna nomeada ID com um valor individual para a identificacdo dos clientes/instancias.
Entretanto, sabe-se que sdo caracteristicas dos clientes (como idade, localizacdo, dentre outras) e dados
comportamentais (como informacdes de movimentacdo de conta, saldo bancério, entre outras).

Nas andlises iniciais do conjunto de treino foi observado um desbalanceamento no mesmo em
relacdo a variavel alvo, tendo 96,04% das instancias com valor 0 (que indica cliente satisfeito) e apenas
3,96% com valor 1 (que indica cliente insatisfeito).

Apesar do banco de dados estar com a proporcdo condizente com de um negocio de sucesso, a
mesma pode dificultar o treinamento do modelo, uma vez que, a grande parte dos dados representam apenas
um dos resultados a serem previstos e a minoria as instancias que realmente queremos detectar que sdo 0s
clientes insatisfeitos. E valida também a menc&o que ha uma presenca muito grande do valor zero no banco
de dados, sendo maioria em muitas variaveis, fator que também pode afetar no aprendizado do modelo.

Por se tratar de um banco de dados com um grande numero de atributos e sem descri¢do detalhada
para identificar correlagbes iniciais l6gicas ou em grupos, os demais atributos foram analisados
individualmente, nas quais nenhuma instancia apresentou auséncia de algum valor ou valor invalido.

Preparacdo dos Dados
No processo de limpeza dos dados, outliers foram observados apenas em uma das variaveis (var_3)

que apresentava o valor -9999, que foi substituido pelo valor mais comum na variavel (presente em 97,56%
das instancias): 2.
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Figura 5. Fluxograma do codigo desenvolvido para o trabalho.

Fonte: Autores.

Depois, foram removidos os atributos que sdo redundantes e que ndo contribuem para o processo de
aprendizagem do modelo: 34 atributos com valores duplicados, 29 atributos com valores constantes e 165
atributos com valores escassos (neste caso, variaveis que apresentam o valor 0 para mais de 99,00% das

instancias).

Em seguida, foram criadas novas atributos, atributos artificiais que possam prover informacdes
significativas para o aprendizado do modelo. Foram criados 9 atributos, em sua maioria medidas descritivas,
sendo elas: média aritmética, média geométrica, variancia, coeficiente de variacdo, desvio padréo, curtose,
assimetria e contagem de zeros que aparecem em cada instancia (excluindo destes calculos, obviamente, a

variavel alvo).
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AUC (Area Under the Curve)

A métrica escolhida para avaliacdo da performance dos modelos foi a AUC, também conhecida
como Area Sob a Curva, que fornece uma medida agregada de desempenho em todos os limites de
classificacéo possiveis.

O AUC é como a probabilidade de o0 modelo classificar um exemplo positivo aleatorio mais alto que
um exemplo negativo aleatorio de acordo com Google Developers (2020). Permitindo assim avaliar o quéo
eficiente 0 modelo é em distinguir as classes num intervalo de 0 a 1.

A curva utilizada para o calculo do AUC é a ROC (Receiver Operating Characteristic) que é formada
pelos valores do percentual de Positivos (sensibilidade do modelo) e a percentual de Falsos Positivos em
diferentes limiares de classificacdo, ilustrado na Figura 6.

1

Taxa de Verdadeiros Positivos

0

0 'T'axa de Falsos Positivos 1
Figura 6. Taxa de Positivos classificados como positivos (Verdadeiros Positivos) vs. Taxa de Negativos
classificados como negativos (Falsos Negativos) em diferentes limiares de classificacdo, formando a AUC
em cinza.
Fonte. Adaptado de Google Developers (2020).

Como a maioria das métricas de avaliacdo de performance, quanto maior o AUC, melhor o
desempenho do modelo em prever negativos e positivos corretamente. Para referéncia, um AUC com valor 0
significa que o modelo est4 prevendo negativos como positivos e vice-versa, j& com um valor de 0.5
significa que aleatoriamente o modelo consegue prever negativos e positivos corretamente, porém sem
consisténcia, e um modelo com AUC de valor 1 implica um modelo que consegue prever corretamente todos
0S negativos como negativos e todos 0s positivos como positivos.

Modelos

Foram utilizados trés modelos de classificacio na solucdo proposta, Arvore de Decisdo e Floresta
Aleatoria da biblioteca Scikit Learn e 0 XGBoost, ambos da linguagem de programacgé&o Python.

Inicialmente, o conjunto de treino foi dividido em dois subconjuntos de treino e teste (serdo
referenciados como subset_1 e subset _2) na proporcdo de 80/20. Prontamente, construiu-se um modelo
simples de cada um dos modelos de classificacdo escolhidos, todos treinados com o subset 1 e com o
hiperpardmetro max_depth igual a 15 respectivamente. Este que define o nimero maximo de divisGes que
podem ser feitas por cada uma das arvores do modelo, rigorosamente falando, limitam a complexidade e
profundidade das arvores.

Para definir qual a melhor quantidade de arvores a serem criadas por cada modelo de maltiplas
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arvores, foi feito um processo de validacdo cruzada para os modelos de Floresta Aleatéria e XGBoost. A
validacgdo cruzada foi feita com 15 grupos, ou seja, 0 modelo dividird o subconjunto subset_1 em 15 grupos
e repetira a rotina 15 vezes, testando cada combinagdo de treino e teste destes grupos. O hiperparametro
n_estimators dos modelos, que delimita o nimero de arvores criadas, foi ajustado de acordo com o processo.

Tabela 1. Performance dos modelos iniciais

Modelo subset 2 Conjunto de Teste
Arvore de Decisdo 0,750880 0,73973
Floresta Aleatdria 0,829280 0,81618

XGBoost 0,830945 0,82270

Depois, foram treinados os modelos e feitas as previsdes do subset 2 e do conjunto de testes
principal. A avaliacéo da performance de cada um dos modelos pode ser observada na Tabela I. Em seguida,
foram extraidos os atributos que apresentaram maior importancia para aprendizado de cada um dos trés
modelos. A partir disso, foram criados mais 3 subconjuntos derivados do subset_1: subset DT, que contém
apenas 0s 65 atributos mais importantes para o modelo de Arvore de Decisdo, subset RF, que contém
apenas 0s 65 atributos mais relevantes para 0 modelo Floresta Aleatéria e subset XGB que contém os 65
atributos que mais contribuiram para o modelo XGBoost.

Logo, foram elaborados trés novos modelos de Arvore de Decisdo, Floresta Aleatoria e XGBoost
para serem treinados com cada subconjunto criado, com objetivo de analisar como 0s modelos respondem a
um conjunto de dados menor e mais concisos. Foram utilizados o hiperpardmetros max_depth igual a 7,
repetidos os processos de validagdo cruzada, e finalmente, treinados os modelos. Em sequéncia foram
realizadas as previsdes de cada um dos modelos para o subset 2 e o conjunto de testes, cujas performances
podem ser observadas na Tabela Il

Tabela 2. Performance dos Modelos.

Conjunto de

Conjunto de Treino Modelo subset_2
Teste
subset DT Arvore de Decisdo 0,808070 0,814030
subset DT Floresta Aleatoria 0,808070 0,804550
subset DT XGBoost 0,845672 0,833690
subset RF Arvore de Decisdo 0,820014 0,813350
subset RF Floresta Aleatoria 0,820014 0,810290
subset RF XGBoost 0,842233 0,832690
subset XGB Arvore de Decisdo 0,808760 0,820230
subset XGB Floresta Aleatoria 0,808760 0,805110
subset XGB XGBoost 0,846498 0,833980
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Resultados

Nas performances dos primeiros modelos, a pequena diferenga no percentual de performance dos
modelos nos dois conjuntos de dados subset 2 e o conjunto de teste (0,01115, 0,01310 e 0,008245 para
Arvore de Decis&o, Floresta Aleatoria e XGBoost respectivamente) mostra que todos os 3 foram capazes de
generalizar de forma eficiente o comportamento dos dados e que de fato aprenderam com o conjunto de
treino e ndo apenas decoraram seu comportamento de suas instancias.

O melhor resultado no conjunto de teste foi obtido pelo modelo XGBoost, que ficou a uma diferenca
pequena da performance do modelo Floresta Aleatéria (0,00652), ja4 em relacdo ao modelo Arvore de
Decisdo teve uma performance muito superior (0,08297). Resultados que, de forma geral, apresentam
performance de classificagdo satisfatoria na métrica de avaliacdo escolhida.

Dentre as 65 variaveis mais relevantes para os modelos selecionadas para formar os subconjuntos
subset_DT, subset_RF e subset XGB, 31 estavam presentes em todos os 3 conjuntos. Em meio dessas,
destaca-se a var_15, atributo de maior relevancia nos modelos de Arvore de Decisdo e Floresta Aleatdria e
72 mais relevante no modelo XGBoost.

Ao analisa-la individualmente, verifica-se que a variavel apresenta o valor minimo de 5 e maximo de 105,
além de uma distribuicdo que se concentra no intervalo de 23 e 27 (48% das instancias em ambos 0s
conjuntos de treino e teste se encontram neste intervalo), conforme representado na Figura 7 e na Figura 8.
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Figura 7. Histograma demonstrando a distribui¢éo dos valores da feature_15 no conjunto de treino.
Fonte: Autores.
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Figura 8. Histograma demonstrando a distribui¢do dos valores da feature_15 no conjunto de teste.

Fonte: Autores.
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Em ambos o0s conjuntos a variavel apresenta distribuicdo semelhante, e pelos valores da variavel
pode-se presumir que a variavel se refere a idade dos clientes, o que demonstraria uma predominancia de
consumidores mais jovens. Foi observado também que nenhum dos clientes insatisfeitos estava abaixo do
valor 23, uma variavel para apontar este fato foi criada durante as primeiras analises, mas néo resultou em
nenhum acréscimo consideravel no aprendizado do modelo e foi descartada.

Nota-se que 7 dos 9 atributos artificiais criados durante a preparacdo dos dados ficaram entre os 20
atributos mais importantes e foram inclusas nos conjuntos subset_ DT e subset_RF. J& dentre os atributos do
subset_ XGB tem-se apenas o atributo n0. Os modelos criados a partir dos novos subconjuntos, tiveram
diferenca pequena de acuracia no desempenho de predi¢cdes do subset_2 e do conjunto de testes. Assim,
como os primeiros modelos demonstram terem sido treinados de forma eficiente, conseguindo generalizar o
aprendizado.

Entretanto as performances melhoraram em alguns casos, 0 modelo de Arvore de Decisio treinado
com o subset_XGB se comparado ao inicial, aumentou em 8,05%. J& o modelo Floresta Aleatoria diminuiu -
1,11%, se comparado o melhor desempenho (treinado com o subset_RF) com o modelo inicial.

O modelo XGBoost apresentou a melhor avaliacdo dentre os modelos em todas as modalidades,
chegando a atingir 83,4% de desempenho. Curiosamente, 0s modelos XGBoost apresentaram performance
similar em todos os 3 modelos criados, tendo a maior diferenca de apenas 0,13%. Sendo assim, 0 modelo
mais indicado para o problema proposto e tem-se o potencial de ser uma ferramenta poderosa para a
instituicdo em questao.

Discussao

Na literatura, foram encontradas pesquisas relevantes para o tema e que estdo relacionadas ao
presente estudo. Kumar e Zymbler (2019) propuseram modelos de Maquina de Vetores de Suporte, Redes
Neurais Artificiais e Redes Neurais Convulsionais para analisar feedback de clientes de diversas companhias
aéreas na rede social Twitter com o objetivo de aprimorar a experiéncia do consumidor. As variaveis
utilizadas foram extraidas dos textos dos consumidores e classificados pelo modelo. Os resultados
mostraram que uma analise de associacdo aprofundada com as mensagens poderia oferecer insights
poderosos para melhorar a experiéncia do consumidor.

Franco, Garcia e Catalufia (2019) propuseram um modelo Naive Bayes para estudo da base de dados
da 9th Yelp Dataset Challenge, com o0 objetivo de identificar os termos mais relevantes nas resenhas dos
hotéis da cidade de Las Vegas, bem como a sua influéncia na avaliacdo dos hotéis. O modelo teve uma
performance bastante positiva, atingindo aproximadamente 86,00% na métrica AUC (Area Under the
Curve) e 84,00% na métrica F1 Score, comprovando-se uma abordagem valida e apropriada para analise da
satisfacdo dos hdspedes.

Outros trabalhos semelhantes e com resultados promissores foram também observados, como o estudo de
Farhadloo, Patterson e Rolland (2016). Os autores utilizaram Analise Bayesiana para modelagem visando
descobrir quais aspectos afetam a percepcao e avaliagdo de um cliente. O conjunto de dados utilizado foi 0
do portal Trip Advisor. Os resultados demonstraram uma performance de 82,90% na métrica R2.

Siebert et al. (2019) utilizaram aprendizado de maquina para prever a satisfacdo de um cliente através dos
dados histéricos de uma companhia elétrica brasileira, modelo que teve performance de 89,05%,
apresentando um Erro Percentual Médio Absoluto de apenas 1,36% comparado a uma pesquisa realizada
com os clientes da empresa no ano anterior.

Embora, levem em consideracdo empresas diferentes e objetivos distintos, todos os estudos citados tém o
mesmo escopo: predizer a satisfacdo de seus clientes através da anélise de dados histéricos para auxilio de
gestdo. Todos utilizam abordagens e modelos diferentes para solugdes, e atingem resultados satisfatorios
para suas problematicas.

O estudo de Sabbeth (2019), utilizou uma base de dados de uma empresa de telecomunicacfes para
comparar a performance de 9 modelos. Os resultados mostraram que o desempenho de um modelo pode
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variar com uso de diferentes técnicas, como modelos hibridos, métricas de avaliagdo ou com um banco de
dados diferente. Essa caracteristica, torna o aprendizado de méaquina uma area bastante propicia para criacéo
e combinacdo de solucbes de forma criativa e sistematica para obtengdo de aprimoramento.

Dessa maneira, os resultados obtidos por este estudo podem ser considerados promissores ao que tange a
proposta do trabalho, ndo apenas ao comparar com os resultados dos trabalhos similares, mas ao considerar
também a complexidade da base de dados, com atributos semianénimas, varidvel alvo desbalanceada e
subjetividade do tema.

Concluséao

Este artigo apresentou uma proposta utilizando metodologia baseada em Data Science e em modelos
de Aprendizado de Maquina, buscando estabelecer relagbes entre comportamento e caracteristicas de
clientes de uma instituicdo financeira com seu grau de satisfagdo com a mesma.

O resultado do modelo de melhor performance foi de 83,40% e apesar de ndo ser plenamente
acurado, é bastante eficiente e pode ser uma ferramenta poderosa para a companhia permitindo-a
compreender mais a fundo a satisfagdo de seus clientes.

Por se tratar de uma base de dados sem descricdo clara e especifica para cada variavel, é dificil ser
assertivo em quais dados séo de fatos relevantes e correlatos a insatisfagdo de um cliente, em especial por se
tratar de um banco de dados tdo extenso. Acredita-se que uma base de dados com atributos ndo-anénimos
poderia agregar bastante para a analise do problema e consequentemente na performance do modelo, além
de permitir estudos de possiveis causas da insatisfacdo e propostas de planos de acao.

Trabalhos futuros e similares, poderiam testar novas combinagfes de variaveis, outras combinagdes
de modelos e hiperpardmetros para solucGes alternativas, ou mesmo dessa mesma solugdo com outros
periodos ou grupos diferentes de clientes. Espera-se que este trabalho ofereca insights valiosos na resolugdo
de problemas similares e encoraje trabalhos semelhantes no que tange uso de dados para compreensdo da
satisfacdo do consumidor.
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