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Resumo

A pesquisa de satisfacdio € uma ferramenta amplamente utilizada pel as empresas como um importante indicador de desempenho a partir
do ponto de vista do consumidor. Essas medidas apresentam-se através das reacdes dos clientes de trés formas:. satisfacdo, insatisfacéo
e neutralidade. Conhecer quais os atributos que impactam a recomendagdo de neutralidade do nivel de satisfacdo do cliente sobre
determinado produto ou servigo fornecem informagdes rel evantes para que essas empresas possam promové-los a promotores de suas
marcas, contribuindo para aumentar suas vantagens competitivas. Este artigo tem o objetivo de avaliar a possibilidade de predicdo do
grau de satisfagdo do cliente de nivel de servigo de uma empresa de transporte vertical que utiliza a metodologia do NPS como
ferramenta de pesquisa, a partir de uma base de dados de avaliacéo da satisfac8o de clientes. Neste estudo sdo apresentados alguns
resultados obtidos através de experimentos realizados com modelos quantitativos de Machine Learning (aprendizado de méquina)
utilizando algoritmos como arvore de decisdo, KNN, Floresta Aleatéria e da regressdo logistica multinominal, para a andlise dos
indicadores que exercem uma maior influéncia na neutralidade do consumidor.

Palavr as-chave: Satisfacdo de Cliente; NPS (Net Promoter Score); Machine learning
Abstract

The satisfaction survey is atool widely used by companies as an important performance indicator from the consumer's point of view.
These measures are presented through customer reactions in three ways: satisfaction, detrator, and passive. Knowing which attributes
impact the recommendation of passivety of the level of customer satisfaction about a particular product or service provides relevant
information so that these companies can promote them to promoters of their brands, contributing to increase their competitive
advantages. This article aims to assess the possibility of predicting customer satisfaction through indicators of the level of logistical
service of a company that uses the NPS methodology as a research tool from a database of customer satisfaction assessments. This
study presents results from experiments carried out with quantitative Machine Learning models, using algorithms such Decision
TreeClassifier, KNN, Random Forest and Multinomial Logistic Regression, for the analysis of the indicators that exert a greater
influence on consumer neutrality.

Keywords: Customer Experience; NPS (Net Promoter Score); Machine learning



AS VANTAGENS DE USAR O ML PARA ANALISAR DADOS DE NPS:
A importancia dos respondentes neutros

RESUMO:

A pesquisa de satisfacdo é uma ferramenta amplamente utilizada pelas empresas como um
importante indicador de desempenho a partir do ponto de vista do consumidor. Essas
medidas apresentam-se através das reacfes dos clientes de trés formas: satisfacéo,
insatisfacdo e neutralidade. Conhecer quais os atributos que impactam a recomendacéo de
neutralidade do nivel de satisfacdo do cliente sobre determinado produto ou servico
fornecem informacgdes relevantes para que essas empresas possam promové-los a
promotores de suas marcas, contribuindo para aumentar suas vantagens competitivas. Este
artigo tem o objetivo de avaliar a possibilidade de predicdo do grau de satisfacdodo
cliente de nivel de servico de uma empresa de transporte vertical que utiliza a metodologia
do NPS como ferramenta de pesquisa, a partir de uma base de dados de avaliacdo da
satisfacdo de clientes. Neste estudo sdo apresentados alguns resultados obtidos através de
experimentos realizados com modelos quantitativos de Machine Learning (aprendizado
de maquina) utilizando algoritmos como arvore de decisdo, KNN, Floresta Aleatoria e da
regressao logistica multinominal, para a anélise dos indicadores que exercem uma maior
influéncia na neutralidade do consumidor.

Palavras-chave: Satisfagdo de Cliente; NPS (Net Promoter Score); Machine learning
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ABSTRACT:

The satisfaction survey is a tool widely used by companies as an important performance
indicator from the consumer's point of view. These measures are presented through
customer reactions in three ways: satisfaction, detrator, and passive. Knowing which
attributes impact the recommendation of passivety of the level of customer satisfaction
about a particular product or service provides relevant information so that these companies
can promote them to promoters of their brands, contributing to increase their competitive
advantages. This article aims to assess the possibility of predicting customersatisfaction
through indicators of the level of logistical service of a company that usesthe NPS
methodology as a research tool from a database of customer satisfaction assessments. This
study presents results from experiments carried out with quantitative Machine Learning
models, using algorithms such Decision TreeClassifier, KNN, Random Forest and
Multinomial Logistic Regression, for the analysis of the indicators that exert a greater
influence on consumer neutrality.

Keywords: Customer Experience; NPS (Net Promoter Score); Machine learning
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INTRODUCAO

O Net promoter® Score teve origem em um estudo realizado pelo pesquisador denegécio
Frederick F. Reichheld, em seu artigo publicado na Harvard Business Review ha 21 anos em
dezembro de 2003, intitulado: “The One Number You to Grow” (Um numero que vocé precisa
para crescer), e posteriormente ao lado da Bain & Company, uma empresa americana de
consultoria de gestdo langaram um livro em 2006 intitulado “The Ultimate Question” que explica
a metodologia e aplicabilidade para a medicdo da lealdade dos clientes.

No NPS para a medicédo de lealdade a empresa pode usar um formulério simples parasua
implementacdo, onde o cliente responde uma Unica pergunta que permite mensurar osentimento
deste consumidor em relacdo a empresa. E uma avaliagio simples, que ndo gera nenhum desgaste
para o cliente e é realizada em poucos minutos. Segundo as respostas dada, sado divididas em trés
grupos distintos: promotores, detratores e neutros. Para o calculo do NPS, desconsidera as
avaliacGes passivas (neutras). Se uma nota é baixa, significa que a empresa tem muitos clientes
detratores ou passivos, indicando que ha algo errado com o seu planejamento/ execug&o.
(REICHHELD, 2003).

Desde a publicagdo do estudo, o NPS se espalhou rapidamente pelo mundo. Tornou-se
a estrutura de sucesso do cliente predominante - usada hoje por dois ter¢os das empresa mundiais
conforme Fortunel000 (revista americana de negdcios) onde as 1000 maiores empresas Sao
classificadas por suas riquezas conforme publicacdo da Harvard Business Review (2023) .

Importante destacar a importancia de analise do NPS é um método aceito por grandes
empresas pela sua capacidade de feedback rapido, tem uma aplicagdo simples e pode ser uma
maneira de melhorar o gerenciamento de uma organizacao. Primordialmente é um indicador de
fidelizacdo e ndo de qualidade, onde tudo gira em torno do cliente indicar ou ndo a empresa.

O objetivo do artigo é explorar as vantagens de usar a IA (inteligéncia artificial) para
analisar dados de NPS, focando nos respondentes neutros.

FUNDAMENTACAO TEORICA

e Inteligéncia artificial

A revolucdo digital é uma inevitabilidade. Ela faz com que as empresas se preparem ainda
mais para as mudangas, se capacitem e tragam inovag&o para a organizagdo. Muitas vezes,ha uma
grande diferenca entre a era da internet durante a década de 1990 e a era digital atual.

Como exemplo desta revolucdo digital temos a penetracdo mais ampla da internet e dos
dispositivos moveis, principalmente dos smartphones, tornam as inova¢des mais intensas a partir
dos anos 2000, o que pode ser o ponto de partida para a revolugdo digital. Dessa forma,o digital
vem remodelando drasticamente os habitos e preferéncias dos consumidores, cujas vidas estdo
cada vez mais envolvidas com a inovagéo digital, levando a um profundo impacto no setor de
prestacdo de servicos (GANGULI et al., 2011).

Toda esta informagdo gera grande quantidade de dados e através da ML (machine
Learning) é possivel ganhar tempo de andlise, diminui¢do do erro humano e precisdo. (BORGES
et al. (2021). Existe uma mina de ouro em bons dados onde os profissionais de marketing e
gerentes de experiéncia do cliente souberem onde procurar e como analisd-los, usando as
ferramentas de IA, que permite as empresas repensar seu programa de medicao da satisfacdo dos
clientes para diagnosticar os fatores subjacentes que causam problemas para os clientes e entdo
priorizar as causas que necessitam de atencdo. (ZAKY et al,2019)

No ML a modelagem algoritmica preditiva é considerada uma evolugdo da adaptacdo
estatistica e como seu antecessor, tem como objetivo a extracdo de informagéo de um banco de
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dados através de um modelo probabilistico. O aprendizado de méaquina, um subcampo da
inteligéncia artificial que utiliza algoritmos de computacdo que buscam reconhecer padroes
para executar uma tarefa a partir de dados conhecidos ou dados de treinamento com um objetivo
especifico de evidenciar os fatores registrados. (BALDI e BRUNAK, 2001).

H& dois métodos de ML (Machine Learning): supervisionado e o ndo supervisionado
que tém a sua principal diferenga na rotulacdo prévia dos dados. Uma base supervisionada tem

maior adaptabilidade e maior controle sobre o desenvolvimento do modelo e pode ser

segmentada como regressdo ou classificacdo, e neste estudo foi utilizado uma base
supervisionada. Segundo Michalski et al (1984) a escolha do algoritmo mais apropriado vai
depender do formato das variaveis de entrada chamadas independentes (discretas/ continuas),
formato das saidas do modelo (variaveis dependentes) e fatores ligados a falhas na base dados.

Este algoritmo mais apropriado utiliza um classificador que para Lorenzett e Telocken
(2016) definem como uma receita para executarmos uma tarefa e resolvermos algum problema,
capaz de generalizar as informacfes aprendidas durante o treinamento, com a finalidade de
posteriormente classificar nesta base de dados entre os 28 atributos estabelecidos pela varidvel
independente melhorar — previamente conhecidas no conjunto de treinamento — objetos cujas
classes sejam desconhecidas.

Algoritmos de classificacdo associam padrdes de entrada a classes na saida, visando
indicar o grupo de pertinéncia mais provavel para uma entrada a partir de seus atributos. Esse
método permite a identificacdo dos atributos que impactam para os respondentes neutros. Esse
mapeamento entre entradas e saidas é aprendido durante o treinamento (KOTSIOANTS et a.l,
2006).

e Pesquisa de NPS

A metodologia do estudo do NPS é determinar o nivel da relagdo existente entre empresas
e clientes. Consiste numa abordagem simples para a pesquisa do cliente, diretamente ligados aos
resultados de uma empresa e se baseia em fazer uma tnica pergunta: “Qual a probabilidade de
recomendar a nossa empresa/ produtos ou servigo a um colega?” Na escala de zero a dez.
Posteriormente, os clientes sdo agrupados em 3(trés) grupos: promotores, neutros e detratores,
conforme ilustra a figura 2 abaixo. Cada grupo esta ligado ao comportamento esperado do cliente.

Os clientes que classificaram 9 e 10 sdo considerados como promotores (positivamente satisfeitos)
— repetem as compras, recomendam as marcas e mesmo assediados permanecem na carteira.

Os clientes que classificaram como 7-8 sdo denominados como neutros — nada representam para
eles este modelo de medicéo.

Os clientes que classificaram como 6-0 sdo denominados detratores — tém opinido negativa da
marca mudam para a concorréncia.

E provavel que os promotores permanecam com a empresa em caso de assédio de
concorrentes e sdo mais propensos a repetirem as compras. Podem, ainda, ter impactos positivos
em outros clientes potenciais. Por outro lado, os detratores tém um impacto negativo sobre as
expectativas de desempenho empresarial, podendo mudar para a concorréncia e criar opiniées
negativas.
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Figura 1: Escala de pontos relativa a satisfagdo NPS
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Fonte: Reichheld, 2003

Conforme ilustracdo acima (figura 1), o NPS € calculado subtraindo a porcentagem de
clientes detratores da porcentagem de clientes promotores, em seguida, esse nimero ¢ dividido
pelo nimero total de respondedores. Os clientes neutros contam para 0 ndmero total de
entrevistados, embora ndo contribuam diretamente no resultado do NPS.

Por exemplo: se 75% de seus clientes sdo promotores, 15% sdo neutros e 10% s&o
detratores, seu Net Promoter Score sera de 65%. Os 15% neutros ndo sdo considerados no calculo.

75% promotor — 10% detratores = NPS 65%

METODOLOGIA

Este trabalho foi realizado com dados coletados de uma empresa fundada em 1961
pertencente a um grupo industrial diversificado que fornece produtos e servicos do ramo de
transporte vertical. Estes dados correspondem ao periodo entre outubro do ano de 2019 a setembro
de 2021, totalizando 5640 registros de clientes localizados na América Norte e América do Sul.
Contudo, cabe destacar que néo foi realizada uma anélise temporal e sim acumulativa do total de
registros.

Contudo, foram excluidos da base os registros que tinham informagfes faltantes em
algum dos campos, onde a base ficou composta por 5484 registros. As variaveis de estudo estdo
descritas abaixo e foram transformadas para serem analisadas pelos algoritmos propostos.

Figura 2 — Campos da Base
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§ Operatingunit <fct> Latin America, Brazil, Latin America, Brazil, Brazil, Brazil, Latin America, Brazil, Brazil, Braz~
§ Region <fct> LSouth, BSoutheast, LSouth, BSoutheast, BSoutheast, BMidwest, LSouth, BSouth, BSoutheast, BSouthe~
§ Branch fct> PERU, SAO PAULO, PERU, GUARULHOS, BELO HORIZONTE, GOIANIA, CHILE, CAXIAS DO SUL, BELO HORIZONTE, ~
§ NPs1 fct> promoter, Passive, Detractor, Detractor, Promoter, Promoter, Detractor, Promoter, Passive, Passiv~
§ MELHORIA fct> COM, COM, PQ, ADM, SERV, SERV, SERV, SERV, COM, PQ, COM, COM, ND, SERV, SERV, ADM, SERV, ADM, SER~
§ MELHORAR fcr> COMCALL, COMGER, PQCONF, ADMTRANSP, SERVCORR, SERVPREV, SERVPRAZO, SERVTIME, COMSUP, PQCONF, COMC~
§ SEX0 feesFy My My My My Fy My M MM, M, F, M, MM M, M F, MM, F, M, F, M, M F, F F, M M, F M, M~
§ Fiscal int> 2019, 2020, 2019, 2020, 2019, 2020, 2019, 2019, 2021, 2019, 2021, 2019, 2019, 2021, 2020, 2020, 2~
§ IsTelephone  <fct> No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, No, N~

Fonte Préprio Autor

Destaque para as trés varidveis: o campo NPS1 indica o grupo de respondentes da pesquisa
de satisfacdo: detrator, promotor e 0 neutro; o campo melhoria indica o agrupamento das respostas
sob o olhar da empresa: administra¢do, qualidade do produto, comercial e servigo;
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o campo melhorar indica a justificacdo da resposta para a nota dada (campo criado mediante a
inclusdo da segunda pergunta ao questionario. Abaixo destaca-se o quadro elucidando as variaveis
melhoria e melhorar.

Figura 3 — Distribuicéo das Categorias e subcategorias (Melhoria e Melhorar)

DESCRI(}RO DOS ATRIBUTOS DIMENSAC| ATRIBUTO
A DM A D
Cont=sa receber ADM ADMEBOL
Precis3o e facilidade de compreens3o do fatursmentoc  |ADM ADMFAT
Clareza de cobrancas extras gquando aplicavel A DM ADMT RANSP
Termo do contr=ato A DM ADMPRECO
Facilidade de processo deinspecsSo A D ADMPROC
Nenhuma melhoria necessaria A DM ADMNA
Vizbilidade do trbaltho resal realizado ADM ADMPERF
cCOomM COCM
Facilidade de slcancar o contsto certo COM COMCONT
Desempernho - Gerente de contas/vendas COmM COMVEND
Desempenho - Gerenta de filial cOomM COMGER
Desempenho -Call Cant=r COM COMCALL
Desempenho -Supervisor de Operacoes COCM COMSUP
Desempenho-Tecnico COM COMTEC
NC ND
Nenhuma melhoris necessaria ND NA
Tempo de esperado elevador PO POFARA
Nenhums methoris S PG POMNA
Confisbilidade do o PO POQCONF
Quslidade de desiocam o [vibracSo/ruido) | (e {PaviBe
SERV SERV
Consisténcia no stendimento das visitasasendadas SERV SERVAGEND
Nenhuma melhoris necesssris SERV SERVN A
Prazo de entrega do matwerial SERV SERVFPRAZO
Resoluc3o imediats das paradas dos equipamentos SERV SERVRAP
Problemas técnicos resolvidos pels primeira vez SERV SERVASSERT
Tecnico de chek-in echeck-out SERWV SERVPREV
Temposde resposta do tecnico SERV SERVCORR
Tempo Total para concuir um reparmo SERV SERVT IME
Asgendamento de trabalho SERV SERVORG

Fonte: Préprio autor

A modelagem do design da pesquisa quantitativa foi realizada a partir da analise de dados
secundérios obtidos da pesquisa de satisfacdo NPS, e tratado esta base (pré- processamento,
limpeza, transformagdo, e bem como anélise de potenciais outliers) e discutido
o resultado do melhor classificador advindo do modelo de machine learning desenvolvido por
meio da linguagem de programacéo R Studio.

A abordagem consistiu no pré-processamento dos dados teve a cria¢do do banco de dados,
limpeza dos dados e transformacdo dos dados (BATISTA, 2003). E avaliacdo do algoritmo de
ML aplicado a um método supervisionado com boa capacidade preditiva e capacidade de indicar
a importancia das varidveis envolvidas na predi¢do dos resultados para modelar a probabilidade
de um cliente neutro tornar-se um promotor da marca com base nos atributos de satisfacéo.

S&o quatro modelos testados neste estudo de classificadores:

* Arvore de decisdo é um método de facil entendimento, mas bastante poderoso, que pode ser
naturalmente estendido para classificacdo multiclasses. O objetivo foi o de criar um modelo que
previa o valor de uma variavel de destino com base em diversas variaveis de entrada (GAMA,
2018).

* Random Forest é um método que tem maior vantagem na sua simplicidade de implementacéo
e versatilidade, por funcionar bem com problemas de classificacéo e de regresséo. (LORENZETT,;
TEOCKEN, 2016). Ele é uma forma média de multiplas arvores de decisdo, formados de
diferentes partes de um mesmo conjunto treinamento, com o objetivo de reduzir a
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variancia obtendo um o modelo que explique bem o comportamento da variavel resposta - um
modelo parcimonioso (LORENZETT; TEOCKEN, 2016).

* O algoritmo neighbors k-NN é um método bastante simples e de facil implementacéo, ele
trabalha com um hiperparametro (tudo que nés informamos para um modelo/ algoritmo, antes
dele comecar o treino) que é o nimero de vizinhos. O algoritmo aprende a partir dos dados de
treinamento por memorizacéo deste conjunto e realiza a classificagdo/predicdo, somente se,esse
novo dado tiver proximidades numéricas (K) com os dados antigos. (BHATIA, 2010).

* Regressdo logistica multinominal definida por Gouvéa et al. (2010) recomenda-se para a
investigacdo se had uma relacdo da varidvel resposta (que é a varidvel dependente) entre as
varidveis demais variaveis independentes (variavel explicativa) que podem ser varidveis
categoricas ou variaveis continuas. Assume-se que as observacdes ndo afetam a outra, permite
estimar a probabilidade associada a ocorréncia de determinado evento em face de um conjunto de
variaveis preditoras.

e Processo de andlise a IA

No gréfico 1, é percebido um problema de viés que foi resolvido no pré-processamento
para 0 uso Machine learning a técnica do undersampling - o qual foi reduzido o nimero de
observagdes da classe majoritaria (promotor) para diminuir a diferenca entre as multiclasses
(FAWCETT, 2001): neutros, detratores e promotores afim de obter um equilibrio da variavel para
a formacdo de uma nova base. Em seu estudo Acabaya et al(2021) descreve a necessidade de
balanceamento da base NPS.

Gréafico 1 — Distribuicdo do NPS

3500 60%
2932

3000 50%

2500 Ao
2000

30%
1500 1369 1183

1000 20%

500 10%

0%
Detrator Neutro Promotor

Fonte: Préprio autor (2023)

L. Neutro: L
Insatisfeito: Satisfeito:
Nada
Mudam para Recomendam
. representam para
concorrencia a marca
este Modelo

Analise do aprendizado de maquina exige 0s pré-processamentos, como:

1. A correlagdo de Spearman foi utilizada devido & variavel ser qualitativa, e pedir
interpretacéo e significado. Apos o teste, foi confirmado a utilizagdo destas variaveis.
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Gréfico 2 — Correlagdo dos Atributos da Base

OperatingUnit| 0.17 -0.65 | 0.24 | 0.07 | 0.08 | 0.05 | 0.21
Region| -0.1 =065 -0.14 | -0.09 | -0.11 | -0.02 | -0.13 Correlation
Coefficient
1.0
NPS1| 0.09 | 0.24 | -0.14 -0.15 | -0.13 | -0.01 | 0.11 .
05
MELHORIA| 0.02 | 0.07 | -0.09 | -0.15 0.02 | 0.04 0.0
0.5
MELHORAR| 0.02 | 0.08 |-0.11 | -0.13 002 | 0.03 | WM,
SEXO| 0.01 | 0.05 |-0.02|-0.01 | 0.02 | 0.02 0.01
Flscal- 0.21 | -0.13 | 0.11 | 0.04 | 0.03 | 0.01

RS & N o \a > S D
& & ¥ & \2\63‘v &
2 Y N
& W W

Fonte: Préprio Autor (2023)

O gréfico 2 acima, permite visualizar a correlacdo através da intensidade da cor, arelacdo
dentro de uma ampla classe de relacGes estatisticas que envolva dependéncia entre duas variaveis
pelas categorias de relevancia entre a variavel dependente NPS.

Uma correlagdo é preocupante quando o valor for maior 0,8 ou 0,9 pois indica a
multicolinearidade como é no caso da melhoria com o melhorar. Ela foi estatisticamente
respondida pelas varidveis independentes (variaveis explicativas): Melhorar ou Melhoria
(definidas pelo cliente para a justificativa da nota emitida), Operagdo e a Regido (estavam
relacionadas a localizagéo regional dos clientes que responderam a pesquisa).

2. Realizagdo da checagem dos pressupostos da base:

a. Variavel dependente nominal - a varidvel precisa ser mutuamente exclusiva, para que
a reposta ndo possa ocorrer a0 mesmo tempo para mesma observacdo: quem foi atributo neutro,
ndo pode ser promotor; quem foi atributo promotor, ndo pode ser detrator; nem quem foi atributo
neutro, ndo pode ser detrator;

b. Independéncias das observacOes - realizacdo do teste de hipotese.
HO: héa interdependéncia das alternativas irrelevantes
H1: N&o ha interdependéncia das alternativas irrelevantes

N&o pode haver medidas repetidas, as amostras foram selecionadas aleatoriamente da
populacdo, em econometria utiliza o teste denominado Hausman-McFadden para testar essabase
multinominal. O P_valor encontrado foi igual a 1, entdo, ele foi maior 0,05.

Desta forma, concluimos que, aceita-se HO: ha interdependéncia das alternativas
irrelevantes (p>=0,05), entdo ha interdependéncia das alternativas para neutro, detrator e
promotor;

c. Auséncia de multicolinearidade - quando ha uma forte relacéo linear, o que pode super-
inflacionar os erros padrdo (alta correlagdo entre as variaveis independentes do modelo, nesse
estudo a variavel é categdrica). Foi testada a amostra pelo VIF (Variance Inflaction Factor). Uma
correlacdo torna-se preocupante quando o valor for maior 0,8 ou 0,9, 0 que ocorre no caso da
varavel Melhoria com o Melhorar, e com Regido ¢ Unidade de Operacdo. As demais variaveis
isso ndo ocorre, (AGUIAR, 2016).
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3. Os resultados de precisdo para os quatro algoritmos foram comparados e para isso foi
necessario dividir um conjunto treino para a criagdo do modelo, 70% da totalidade dos dados
(3.838). Em seguida, testamos 0 modelo contra 0s novos dados na nova fase de construcéo que
constituiam de 30% dos dados originais (1.645), simulando previses reais que o0 modelorealizou,
permitindo assim que o desempenho real fosse verificado para a obtencéo do melhor classificador.

DISCUSSAO

Em face aos desafios de interpretacdo dos dados brutos para a pesquisa sobre as
recomendacdes neutras, a base de dados foi processada pela linguagem de programacéao
Rstudio.2021, utilizando as técnicas de Machine Learning para medir os classificadores. O estudo
trabalhou com o algoritmo supervisionado através da classificacdo por multiclasses.

Ap0s o processamento dos dados, foi necessaria a definicdo dos métodos de aprendizado
profundo conforme apresentado no estudo de Kotsiants, Idzabakis e Pintlos (2006) permitem
encontrar padrées em dados, bem como gerar predigdes que podem ser aplicadas a diversas
solucdes.

A variavel dependente neste estudo foi NPS classificado como categérica multinominal:
neutro, detrator e promotor somente assim, permitiria a realizacdo da andlise e independente
(atributos dos clientes). Utilizando um método para inferir/prever resultados através de uma
varidvel preditoras para os atributos do campo Melhorar. Para isso os atributos desta base foram
transformados em fatores.

As variaveis independentes podem ser varidveis categéricas ou variaveis continuas.
Gouvéa et al. (2010) assume que as observacfes ndo afetam a outra, permite estimar a
probabilidade associada & ocorréncia de determinado evento em face de um conjunto de variaveis
preditoras.

O experimento forneceu uma tabela com a taxa dos resultados positivos e negativos, e 0s
falsos positivos e falsos negativos usualmente denominada matriz de confusdo. Estes dados
permitiu a geracdo da curva ROC (FAWCETT, 2006).

A curva ROC chamada de Caracteristica de Operacdo do Receptor é uma ferramenta
importante na analise preditiva que ilustra o desempenho de um sistema classificador a medida
que o seu limiar de discriminagéo varia de definindo o modelo 6timo e descartando o0 modelo néo
tdo 6timo.

No gréfico 3, abaixo, foram apresentados os resultados da curva ROC para os quatro
classificados propostos que plota os valores da relacdo da sensibilidade que € a capacidade de
ocorrer quaisquer eventos positivos dentro de uma amostra observada (indicada no eixo Y=
verdadeiros positivos = sensibilidade) e a especificidade que é a capacidade de ocorrer um evento
negativo dentro de uma amostra observada (indicada no eixo X = falsos positivos).

A representacdo matematica da curva ROC é: TP/ (TP + FN), onde TP séo os resultados
verdadeiramente positivos e FN s&o os resultados dos falsos negativos.

O melhor teste € aquele com a curva mais alta e mais para esquerda (FAWCETT, 2006),
0 gual é analisado a area de dentro da curva (AUC) que corresponderd a valores entre 0 e 1 para
estabelecer o melhor modelo classificador com base na performance preditiva de forma grafica
comparando a base neutra x promotor, base promotora x base detratora e a base neutra x detrator.
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Grafico 3: Receiver Operating Caracteristic Curve
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Fonte Préoprio Autor (2023)

Hosmer e Lemeschow (2000) sugere a utilizagdo de ROC acima de 70% como aceitavel.
Em média os modelos utilizados neste trabalho apresentaram altos indices de acuracia,
evidenciando a alta capacidade de prever o problema proposto, exceto 0 método do KNN teve
o valor o mais baixo de 63,3% e a Floresta aleatoria obteve o mais alto indice de acuracia dentre
os algoritmos testados com o valor obtido pela curva ROC de 90,04% para um intervalo de
confianca ao nivel de 95%.

A alta prevaléncia da classe “neutra” na base de dados reais utilizada foi outro ponto
interessante acerca desta analise, enfatizando a importdncia de se estudar os fatores da
neutralidade como um desafio gerencial para a melhoria da satisfagédo do cliente com a marca,
dado que, tanto nas previsdes, como na realidade, a propor¢do de neutros em 21,57% ¢é
consideravelmente proxima gue a de detratores em 24,96%.

A técnica da analise multivariada encontrou o classificador com maior pertinéncia para
as novas entradas desta base de NPS e precisdo através da floresta aleatdria e regressédo logistica,
maximizando a eficiéncia do negdcio.

No estudo de Rallis (2020) aplicou sobre uma base NPS as ferramentas de 1A, aregressao
logistica seguido da Floresta aleatdria tiveram o melhor desempenho. Neste estudo a Floresta
aleatéria foi o melhor classificador seguido da regressdo logistica. Desta forma, este estudo
conseguiu resultado bem positivo para um modelo de aplicacdo de Machine Learning.

O classificador da floresta aleatéria apesar de ter o melhor resultado, ndo respondia o
objetivo proposto. Um dos objetivos especificos era avaliar quais os atributos preditivos que
poderiam contribuir significativamente para a alteracdo do estado de neutralidade para o novo
estado de promocéo da marca.
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O classificador da regressdo logistica teve um bom resultado neste estudo e sua técnica
apropriadamente permitiu conforme Hair et al., (1998) atavés da sua grande variedade de
aplicacGes, estimar a probabilidade associada a ocorréncia de determinado evento em face de
um conjunto de variaveis explanatorias a analise dos atributos com maior chance (odds ratio)
de reversdo do status para a promog¢éo da marca.

Desta forma, foram analisados quais os fatores que mais impactavam a resposta neutra
aplicando a analise para o entendimento do tamanho da relacdo entre as demais variaveis
categdricas: detrator e promotor através das razdes de chance.

Tabela 1 — indice de confianca do Neutro x Caracteristicas

Caracteristica I oRrR 7 l ssxz Cl ~ I valor p Caracteristica I oRrR 7 l ssz Ci ” l valor p
Detrator Promotor
MELHORAR FMELHORAR
ADMEOL _— —_ ADMEOL —_ _—
ADMRFAT 116 0,60, 2,22 0.7 ADMF AT 110 0,53, 2,07 0.3
ADRMNS, 0,06 0,02, 0,15 <0,001 ADPANA 3.03 6.239, 13.1 <0,001
ADPERF 1,34 0,65, 2,76 0,4 ADPERF 157 0,37, 3,60 0,06
ADMPRECO 0,57 054,142 0.6 ADMPRECO 1.4 0,31, 2,14 013
ADMPROC 142 0,60, 3,32 0.4 ADMPROC 0,53 0,36, 2,13 035
ADMTRAMNSP 1.01 0,55, 1,74 >0.3 ADMTRAMNSP 0,51 0,43,1,35 0.4
CHAMADA 0,43 0,24, 0,33 0,044 CHAMADA 2.03 121, 3,62 0,005
COMCONT 0,67 0,43, 1,03 0,07 COPCONT 142 0,36, 2,10 0,073
COMGER 1.02 0,54, 1,33 >0.3 COMGER 0,37 0,47, 1,61 0.7
COrSUP 133 0,33, 2,51 oz COMMSUP 0,33 0,53, 1,66 >0,3
COMTEC 0,54 0,31, 0,33 0,026 COMTEC 1,23 0,51, 2,01 0.3
COMENDAR 1 0,63, 1,53 >0,9 COMENDAR 114 0,73, 1,76 0,6
PRBELO 0,44 0,13, 153 0.2 PRBELO 0,53 0,35, 2,20 0,5
PRCOMNF 2,43 151, 3,91 <0,001 PQCOMNF 0,34 0,57, 1,54 035
PRPARA 054 0,23, 1,76 0.4 PRQPARA 0,56 0,22,143 02
PRVIBE 0,36 0,52, 1,76 >0.3 PRVIBE 0,35 0,55, 1,64 0,3
SERVICO 156 1,07, 3,24 0,023 SERVIGO 1,34 0,73, 2,31 0.3
SERVASSER 1,37 136, 2,58 <0,001 SERVASSER 0.3 0,55, 1,17 0.3
SERVCORR 0,94 0,54, 1,66 0.3 SERVCORR 115 0,67, 1,33 0,6
SERVORG 1,63 0,33, 2,65 0,056 SERVORG 156 0,37, 2,50 0,067
SERVPRAZO 1.3 0,54, 2,01 o2 SERVPRAZO 0,76 043,113 o2
SERVPREY 05 027,032 0,027 SERVPREY 0,73 047,133 04
SERVAP 2,27 1,16, 4,43 0,017 SERVAP 1,03 0,54, 2,20 0.5
SERVTIME 1.5 0,37, 2,32 0,07 SERVTIME 0,46 0,25, 0,74 0,001
SEXO 0,52 0,65, 0,95 0,023 SEXO 0,53 0,70, 0,35 0,027
Regifo Regile
BMidwest —_— —_ Bhrlidwest —_ —
BElorte 115 0,60, 2,22 0.7 BEhlorte 167 0,53, 3,11 o1
B Nordeste 0,935 0,564,143 >0.3 B Mordezte 1,05 0,70, 155 0.3
ESul 0,66 0,44, 033 0,045 ESul 153 131, 2,74 <0,001
B Sudeste 1,05 072,152 035 B Sudeste 1,52 1,06, 2,17 0,022
L Morte 1.3 1,20, 3,00 0,006 L Norte 0,35 0,60, 1,51 0.5
LSul 2.03 1,33, 3,10 0,001 LSul 0,75 0,43, 1,15 0.2
¥ OR = Oddz Ratio, Cl = Intervalo de Confianga ¥ OR = Oddz Ratio, Cl = Intervalo de Confianga

Fonte Prdprio Autor (2023)

Legenda
| Nao Impacta
Impacta

A Tabela 1 acima indica a lista as variaveis independentes (atributos) usadas na modelagem e
suas respectivas odds ratios.

Os atributos acima na cor branca representam as caracteristicas que os clientes entendem
gue impactam na neutralidade de suas respostas e na cor rosa ndo impactam no comportamento
destes clientes.

Odds ratios é a razdo entre a chance de um evento ocorrer em um grupo e a chance de
ocorrer em outro grupo. Uma odds ratio entre 0 e 1 indica que aquele atributo esta associado a
uma menor chance de ocorréncia da classe de interesse da variavel-alvo (codificada como 1).
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Javalores de odds ratio maiores do que 1 indicam que o atributo aumenta as chances de ocorréncia
da classe de interesse e, quanto maior o valor, maior a chance (PEREIRA, 2017).

Os intervalos de confianca utilizados foram de 95% e as razGes de chances (OR) foram
estatisticamente significativas e diferentes de 1 (um). Se fosse igual a 1(um), ndo teria efeito (o
namero ndo podia estar contido no intervalo para ter a oportunidade de ocorrer).

Os resultados indicaram que o tempo de execucdo do servico (SERVTIME) e o
atendimento da mesa de chamados (COMCALL) séo os atributos mais influentes na transigcdo
de clientes neutros para promotores com coeficientes de 0,46 e 2,49, respectivamente. A precisdo
do modelo foi de 89,07% indicando uma boa capacidade preditiva.

Esse resultado sugere que melhorias no tempo do servigo e no atendimento ao cliente pelo
call center podem significativamente aumentar o nimero de promotores. A Empresa deve focar
nesse aspecto para otimizar a satisfacdo e lealdade dos clientes.

A regressao logistica multinominal é um classificador que permite identificar os atributos
que podem influenciar a transicdo de clientes de um status “neutro” para “promotor” tanto quanto
ndo sendo trabalhado, este atributo podera ter o status de insatisfacdo total como “detrator”. A
aplicagdo permite que as empresas tomem decisdes baseadas em dados, otimizando recurso e
aumentando a fidelidade e satisfacdo dos clientes.

O codigo de programacéo elaborador pode ser aplicado para qualquer base de dados de
pesquisa de satisfagdo NPS para qualquer neg6cio e a construcdo do mesmo permite a geracdo
de um programa a ser apresentado para as organiza¢es do mercado com o objetivo de identificar
o0s atributos que causam a neutralidade dos respondentes e possuem grandes chances de serem
trabalhados para sua modificacdo de satisfacdo para promotores da marca.

CONCLUSAO

Com a realizacdo deste trabalho deve-se ressaltar as contribuicdes e a importancia dos
respondentes neutros para a pesquisa de satisfacdo de clientes e a vantagem da utilizacdo da 1A
na analise de dados NPS pois:

O foco na administracdo visa a melhoria do processo aumento da rentabilidade para as
empresas e sua correlacdo ao aumento da retencdo de clientes através do uso dos respondentes
neutros que sdo ignorados nos modelos atuais de andlise. E o foco da informéatica agrega a
aplicabilidade dos codigos de programacdo do machine learning aumentando a capacidade de
analise de uma quantidade maior de dados em um tempo menor. Desta forma, aderéncia deste
estudo contribuiu para agregar a Ciéncia de dados e a Administragdo, esperando fomentar
pesquisas conjuntas para o avancar do conhecimento académico e empresarial.

A experiencia do cliente é agora a principal diferenciagcdo entre os concorrentes. Como
muitos clientes hoje usam servicos inteligentes e em tempo real e aplicativos amigaveis, as
empresas podem coletar cada vez mais dados sobre as jornadas dos clientes, em vez de depender
de formas simplificadas e de métrica Gnica de medir a experiéncia do cliente.

Ao implementar um modelo orientado por 1A como o descrito acima, as organizacfes
podem monitorar a jornada do cliente em tempo real e gerar insights que permitiriam aos
provedores de servigos fornecerem uma experiéncia perfeita ao cliente e intervir em tempo habil
para uma recuperacéo eficaz do servico.

O grau de complexidade é alto, a modelagem e interpretacéo dos dados de machine learnig
requer técnica e dominio do contexto do negécio envolvido no problema de classificacdo ou
regressdo. Necessita de conhecimento de programacdo em R e estudado o cddigo especifico para
encontrar o melhor classificador para aplicabilidade a esta base de dados.
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Este programa de codigo pode ser replicado para em qualquer empresa ou neg6cio para
aidentificacdo dos fatores de neutralidade a serem trabalhados para aumentar a probabilidade de
satisfacdo e fidelizacdo.

Em resumo, este estudo demonstrou o potencial do aprendizado de maquina (ML) e da
andlise de dados na compreensdo e aprimoramento da satisfacéo do cliente. Os dados utilizados
sdo transparentes e imutaveis, garantindo sua integridade e forneceu insights valiosos para 0s
profissionais e empresas, destacando a necessidade de estratégias solidas e equipes qualificadas
para aproveitar a0 maximo essa tecnologia em beneficio dos clientes e do crescimento dos
negacios.
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