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Aplicação de técnicas de machine learning para análise da satisfação dos 

clientes de banda larga no Brasil 
 

RESUMO 

A prestação de serviços está contida em diversos setores da economia, tais como 

telecomunicações, transporte, saúde, entre outros. Considerando a importância e os desafios em 

mensurar e gerenciar a qualidade de serviços, muitas empresas têm adotado indicadores de 

satisfação dos clientes para quantificar a qualidade percebida. Os dados sobre satisfação dos 

clientes são armazenados em bases de dados, as quais podem ser analisadas para melhor 

entender os fatores de satisfação dos clientes. Nos últimos anos, a literatura científica tem visto 

a publicação de diversos trabalhos que utilizam técnicas de machine learning para analisar 

dados de satisfação de clientes no setor de serviços. No Brasil, diversos segmentos possuem 

pesquisas de satisfação (tais como energia, telecomunicações e transporte), porém há poucos 

trabalhos que exploram esses dados com aplicação de machine learning. Portanto, o objetivo 

deste trabalho é estudar a literatura sobre aplicação de ML na análise da qualidade de serviços 

e aplicar técnicas de ML em uma base de dados de satisfação de clientes de banda-larga no 

Brasil. Para isso, este trabalho foi subdividido em dois artigos. O primeiro relata os resultados 

de uma revisão sistemática da literatura sobre aplicação de técnicas de machine learning para 

análise da qualidade de serviços. Esta pesquisa resultou em análises de 106 publicações sobre 

o tema, onde foi possível extrair diversas informações da literatura, como por exemplo, foi 

identificado que o setor de hotelaria é o que mais possui publicações. Com estes resultados, foi 

possível identificar algumas lacunas da literatura que foram utilizadas para construção do 

segundo artigo. Assim, o segundo relatou a aplicação de técnicas de machine learning para 

explorar uma base de dados de satisfação de clientes de banda larga da ANATEL (Agência 

Nacional de Telecomunicações). Neste artigo foi apresentado que algumas técnicas como 

Random Forest, Histogram Gradient Boosting e Gradient Boosting apresentaram melhor 

desempenho para classificação. Também foi identificado que os clientes considerados neutros 

pelo Net Promoter Score possuem perfil incerto para classificação, e por fim foi identificado 

que alguns dos principais atributos para satisfação de clientes são velocidade de navegação, 

capacidade da prestadora em manter a conexão sem quedas, e cobrança.  

 

 

Palavras-chave: machine learning, qualidade de serviços, telecomunicações, revisão 

sistemática.  

  



 

 

 

Application of machine learning techniques to analyze broadband customer 

satisfaction in Brazil 
ABSTRACT 

The provision of services is contained in several sectors of the economy, such as 

telecommunications, transport, healthcare, among others. Considering the importance and 

challenges of measuring and managing service quality, many companies have adopted 

customer satisfaction indicators to quantify perceived quality. Customer satisfaction data is 

stored in databases, which can be analyzed to better understand customer satisfaction factors. 

In recent years, the scientific literature has seen the publication of several works that use 

machine learning techniques to analyze customer satisfaction data in the service sector. In 

Brazil, several segments have satisfaction surveys (such as energy, telecommunications and 

transport), but there are few works that explore these data with the application of machine 

learning. Therefore, the objective of this work is study the literature on the application of ML 

in the analysis of the quality of services and apply ML techniques in a database of satisfaction 

of broadband customers in Brazil. For this, this work was subdivided into two articles. The first 

article reports the results of a systematic review of the literature on the application of machine 

learning techniques to analyze the quality of services. This research resulted in analyzes of 106 

papers on the subject, where it was possible to extract various information from the literature, 

for example, it was identified that the hospitality sector is the one that has the most number of 

publications. With these results, it was possible to identify some gaps in the literature that were 

used to build the second article. Thus, the second reported the application of machine learning 

techniques to explore an ANATEL (National Telecommunications Agency) broadband customer 

satisfaction database. In this article it was presented that some techniques such as Random 

Forest, Histogram Gradient Boosting and Gradient Boosting presented better performance for 

classification. It was also identified that customers considered neutral by the Net Promoter 

Score have an uncertain profile for classification, and finally it was identified that some of the 

main attributes for customer satisfaction are browsing speed, the provider's ability to maintain 

the connection without drops, and billing. 
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CAPÍTULO 1 – INTRODUÇÃO 

 

INTRODUÇÃO 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

A prestação de serviços abrange operações de diferentes áreas, como transporte, 

comunicações, tecnologias, hotelaria, saúde, entre outros (ZHANG; MOREIRA; SOUSA, 

2021). Cada uma delas possui suas particularidades, no entanto esses setores têm um objetivo 

em comum, que é gerenciar e atender as expectativas de seus clientes. Essa gestão como um 

todo envolve diversos aspectos como o planejamento efetivo, análise de falhas e qualidade do 

serviço (ALTUNTAS; KANSU, 2020).  

Além de ter relevância em meios práticos, a qualidade de serviços também possui destaque 

na literatura científica. Carnerud (2018) realizou uma revisão sistemática sobre publicações de 

artigos em três periódicos (The International Journal of Quality & Reliability Management, 

The TQM Journal e Total Quality Management & Business Excellence. Segundo o autor, a 

qualidade de serviços e satisfação de clientes estão entre os seis principais temas de pesquisa 

em gestão da qualidade ao longo de 25 anos. 

Como apresentam Berry, Parasuraman e Zeithaml (1994), aferir a qualidade de um serviço 

não é uma tarefa fácil, pois diferente de um produto físico, a qualidade precisa ser medida sobre 

a perspectiva do consumidor. Altuntas e Kansu (2020) argumentam que os desafios de analisar 

a qualidade de serviços são devidos aos diversos fatores que influenciam o resultado, e indicam 

que para aprimorar a qualidade do serviço é necessário diminuir as lacunas entre a expectativa 
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do cliente e o valor percebido, considerar um planejamento adequado, e reduzir as falhas 

operacionais. Apesar dos desafios, gerir a qualidade pode contribuir diretamente para alguns 

benefícios, como retenção de clientes (PRIHATNA et al., 2021).   

 Portanto, muitas organizações utilizam indicadores de satisfação de clientes e qualidade 

percebida, o que pode ocasionar a geração de uma grande quantidade de dados. Por exemplo, 

no setor hoteleiro, Samara, Magnisalis e Peristeras (2020) relatam a existência de grandes bases 

de dados obtidas a partir de redes sociais, e de sites de viagem como TripAdvisor, as quais 

podem ser usados para analisar a satisfação dos turistas. Algumas organizações também 

possuem base de dados internos de clientes, como em hospitais com registros de pacientes 

(KUNZE et al., 2020).  Outra fonte de dados utilizada no setor de serviços é a pesquisa de 

satisfação, que pode ser desenvolvida tanto por órgãos nacionais, quanto internamente por 

organizações. Por exemplo, o artigo de Langan e Harris (2019) explorou uma pesquisa do Reino 

Unido com 1,8 milhões de respostas para analisar o nível de satisfação dos estudantes na região. 

 Com a disponibilidade desses dados, torna-se necessário extrair conhecimentos para 

gerenciamento e melhoria da qualidade de serviços. Com isso, muitos estudos têm abordado 

técnicas de machine learning (ML) e data mining para explorar esses dados. Sabendo-se que 

múltiplos atributos contribuem para a qualidade final do serviço, os algoritmos de ML permitem 

a identificação dos fatores de maior influência, criar sistemas preditivos para um indicador de 

satisfação, comunicar e sintetizar os dados. 

 A literatura apresenta publicações de pesquisas em vários setores. Por exemplo, no setor 

de saúde, Kunze et al. (2020) relataram a utilização de algoritmos supervisionados de ML para 

prever a satisfação de pacientes após cirurgia no joelho. No setor de hotelaria, Manuel J. 

Sánchez-franco, Cepeda-carrion e Roldán (2019), extraíram dados do site TripAdvisor, para 

aplicar técnicas não supervisionadas, o que permitiu identificar que fatores ligados ao 

desempenho dos funcionários, limpeza interna e entretenimento, são os que mais contribuem 

para satisfação final. No setor de educação, Thomas e Galambos (2004) aplicaram técnicas 

supervisionadas de ML em dados resultantes de um questionário de satisfação de uma 

universidade, e assim, identificaram que a relação com os colegas de classe, e o ambiente 

acadêmico, são variáveis determinantes para a satisfação de estudantes.   

 Além dos setores de saúde, hotelaria e educação, também existem artigos para empresas 

de transporte, como é o caso de Sezgen, Mason e Mayer  (2019) que apresentaram o 

desenvolvimento de técnicas de text mining, para estudar a relação de preço e conforto das 

viagens para satisfação de passageiros. Outro artigo no setor de transporte é o publicado por 

Farazi, Murshed e Hadiuzzaman (2022), onde os autores aplicam técnicas supervisionadas e 
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não supervisionadas para investigar a relação da heterogeneidade do público na qualidade 

percebida em viagens de trem. Também existem pesquisas de provedoras de serviços de 

telecomunicações, com destaque para os trabalhos de  Tong et al. (2017) e Markoulidakis et al. 

(2020), que utilizam dados de clientes para construir modelos preditivos de Net Promoter Score 

(NPS).  

1.2 JUSTIFICATIVA 

Apesar da variedade de exemplos na literatura que aplicam ML para qualidade de serviços, 

e a existência de bases de dados para estudo, existem algumas lacunas na literatura, como por 

exemplo, a baixa quantidade de publicações no Brasil. Dessa forma, esta dissertação relata 

estudos sobre a aplicabilidade de ML para qualidade de serviços, e foi organizada no modelo 

multipaper com o desenvolvimento de dois artigos. O primeiro teve o objetivo de realizar uma 

revisão sistemática sobre o tema, e outro sobre análise dos dados de satisfação de clientes da 

ANATEL (Agência Nacional de Telecomunicações) com aplicação de ML. 

A Figura 1 ilustra as justificativas de cada artigo deste trabalho. Para o primeiro artigo foi 

explorado a diversidade de publicações sobre ML aplicado a qualidade de serviços. Com os 

resultados do Artigo 1, foi possível identificar algumas lacunas, as quais foram exploradas no 

Artigo 2. Dessa forma, cada justificativa é destinado a um artigo, sendo a segunda uma 

consequência dos resultados encontrados no primeiro trabalho. O detalhamento dos objetivos e 

métodos de cada artigo é apresentado nas Seções 1.3 e 1.4. 

 

Figura 1 – Justificativas abordadas neste trabalho. 

 

Fonte: Autoria Própria. 
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Devido à variedade de publicações existentes que aplicam ML, existem estudos que 

conduziram revisões sistemáticas da literatura para analisar o estado da arte, entender as lacunas 

e tendências. Por exemplo, Slob, Catal e Kassahum (2021) realizaram uma análise do estado da 

arte sobre artigos que aplicaram ML para gestão diária de fazendas. Já Dos Santos et al. (2019) 

apresentaram uma revisão sistemática sobre aplicação de ML no setor de saúde pública, e 

Buchlak et al. (2021) analisaram publicações sobre aplicação de ML para diagnósticos de 

doenças em neuroimagens.  

 O artigo de Vencovský (2020) analisou 14 artigos do Scopus, e apresentou alguns dados 

da literatura, como fonte de dados utilizados, principais abordagens, e conclusões sobre os 

principais problemas e desafios a serem sanados em pesquisas de text mining para qualidade de 

serviços. No entanto, não existe na literatura uma revisão sobre a aplicação de técnicas de ML 

no setor de serviços de forma ampla, exceto apenas uma específica sobre text mining 

(VENCOVSKÝ, 2020). 

Considerando que o trabalho de Vencovský (2020) tem foco de aplicação de text mining, 

existem lacunas na produção científica para exploração da literatura sobre aplicação de ML em 

qualidade de serviços de maneira mais ampla. Ou seja, é importante identificar quais as 

principais fontes de dados são estudadas, os setores mais frequentes, as principais técnicas, e 

como são as contribuições que a aplicação de ML pode suprir para cada setor.   

Considerando esta lacuna, o Artigo 1 realiza uma revisão sistemática sobre aplicação de 

ML para qualidade de serviços e satisfação de clientes, a qual é relatada no Capítulo 2. Com 

este levantamento, foi possível identificar situações que podem ser preenchidas pela 

comunidade científica.  

Dentre os resultados do Artigo 1, destacam-se dois principais. Primeiro, apesar da 

importância econômica do setor de serviços no Brasil, poucos trabalhos aplicam ML para 

estudar a qualidade dos serviços prestados. Além disso, o setor de telecomunicações ainda é 

pouco explorado na literatura científica e o estudo do caso brasileiro pode auxiliar nas 

discussões sobre esse tema. 

O levantamento de artigos realizados resultou em análises de 106 publicações. Dentro deste 

total de artigos, 26 são do setor de hotelaria, 20 de educação, 18 de transporte, 15 saúde e oito 

telecomunicações. Note que o setor de telecomunicações é apenas o quinto lugar entre os que 

mais tem publicações, o que indica possível falta de estudos para o setor. Além dele, outras 

áreas de prestação de serviços como, turismo, tecnologia da informação, alimentação e energia 

também apresentam carência de estudos sobre o tema.  

Os resultados da revisão sistemática também demonstraram que o Brasil possui apenas duas 
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publicações sobre aplicação de ML para qualidade de serviços. O trabalho em questão foi 

desenvolvido por Sibert et. al. (2019), que aplicou ML para construção de um sistema preditivo 

da satisfação de clientes no setor de energia. E Lucini et al. (2020) apresentaram um estudo 

com aplicação de text mining, com a finalidade de analisar a satisfação de clientes em uma base 

de dados sobre transporte aéreo de 170 países e 400 empresas de aviação. Este é um aspecto 

que pode ser preenchido por pesquisadores que atuam no território brasileiro, pois existem 

disponibilidade de dados e setores relevantes para estudo.  

Como apresentou Vieceli (2023) através de dados do IBGE (Instituto Brasileiro de 

Geografia e Estatísticas), o setor de serviços brasileiro apresentou recorde de crescimento em 

2022, com alta de 8,3%. De acordo com os dados, o setor de serviços superou outros dois 

setores, como indústria e varejo. Portanto, o desenvolvimento de pesquisas para o setor pode 

ser relevante para uma das principais áreas econômicas do país.   

No contexto brasileiro, vários setores possuem pesquisas de satisfação de clientes. Para o 

setor de energia, existe a pesquisa anual da ABRADEE (Associação Brasileira de 

Distribuidores de Energia Elétrica), para telecomunicações a ANATEL (Agência Nacional de 

Telecomunicações) aplica um questionário de satisfação anual e disponibiliza os dados em seu 

site (ABRADEE, 2020; ANATEL, 2022). Já para o setor de transporte brasileiros, existe a 

pesquisa desenvolvida pela SAC (Secretaria Nacional de Aviação Civil), que mensura o índice 

de satisfação de passageiros sobre aeroportos (SAC, 2022). Além disso, informações de 

satisfação de clientes para prestadoras de serviços brasileiras podem ser extraídas de sites como 

TripAdvisor, Booking, Twitter, entre outros.  

A pesquisa de satisfação realizada pela ANATEL também é pouco explorada na literatura. 

O trabalho de Albuquerque e Eduardo (2018) é o único encontrado que apresenta a utilização 

dos dados do questionário da agência. No artigo, os autores apresentam análises de capabilidade 

para serviços de telefonia móvel na região sul do Brasil. Na literatura brasileira também existe 

um trabalho de conclusão de curso desenvolvido por Bernardes (2020), que aplica ML e realiza 

análises estatísticas para a base de dados de telefonia móvel da ANATEL.  

Outro estudo encontrado sobre satisfação de clientes no setor de telecomunicações 

brasileiro foi publicado por Mota et al. (2012), no qual os autores desenvolveram um 

questionário próprio com base em outros padrões internacionais. A escolha dos autores se deve 

ao fato de o trabalho ter sido realizado antes da ANATEL iniciar a aplicação da pesquisa, que 

começou apenas em 2015. O artigo de Sousa et al. (2020) também explora a qualidade dos 

serviços de telecomunicações no país, porém aplica text mining em dados de reclamação de 

clientes do site Reclame Aqui.  
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Apesar da baixa exploração dos dados da ANATEL pela comunidade científica brasileira, 

o setor de telecomunicações brasileiro possui impactos para economia local, como apresenta 

Schenedes (2022), o setor recebeu em média R$ 36,9 bilhões de investimentos entre 2018 e 

2022. E Este trabalho pode contribuir com os objetivos estratégicos apresentados pelo Governo 

do Brasil (2023) para ANATEL, como redução da quantidade de reclamações, pois a aplicação 

de ML para análise da satisfação e seus principais fatores podem contribuir com implicações 

práticas para as empresas planejarem ações de melhoria para satisfação. 

 

1.3 OBJETIVOS 

Considerando as lacunas encontradas na literatura sobre ML aplicada à qualidade de 

serviços, baixa quantidade de publicações no Brasil e no setor de telecomunicações, esta 

pesquisa tem como objetivo principal estudar a literatura sobre aplicação de ML na análise da 

qualidade de serviços e aplicar técnicas de ML em uma base de dados de satisfação de clientes 

de banda-larga no Brasil, com o intuito de identificar os principais fatores de satisfação nesse 

segmento de serviço. Para isso, os seguintes objetivos específicos foram elaborados: 

• Obter um panorama geral da literatura sobre a aplicabilidade de ML para gestão da 

qualidade de serviços; 

• Identificar lacunas e definir uma agenda de pesquisa sobre o tema; 

• Aplicar algoritmos de ML em uma base de dados nacional no setor de 

telecomunicações; 

• Obter implicações práticas resultantes de ML para melhoria da qualidade no setor 

estudado; 

 

Para atingir os objetivos da pesquisa, foram propostos dois artigos com os seguintes 

objetivos e métodos apresentados na Tabela 1.  
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Tabela 1 – Relação dos artigos apresentados neste trabalho. 

 Artigo Artigo 1 Artigo 2 

Título 

Análise da qualidade de serviços a 

partir de técnicas de ML e data mi-

ning: Uma Revisão Sistemática e 

agenda de pesquisa 

Aplicação de técnicas de ML para ana-

lisar a qualidade de serviços de banda-

larga no Brasil 

Objetivos 

Realizar uma revisão sistemática 

para analisar o estado da arte sobre 

aplicações de ML para análise da 

qualidade de serviços. 

Aplicar técnicas de ML para classificar 

a satisfação de clientes, e analisar os 

atributos mais relevantes para a satisfa-

ção.  

Método Revisão Sistemática da Literatura Experimento 

Abordagem Combinada Quantitativa 

Fonte: Autoria própria. 

 

1.4 MÉTODO 

A Figura 2 apresenta as etapas de pesquisa para cada artigo. No primeiro artigo foi 

realizada uma revisão sistemática da literatura sobre aplicações de ML em qualidade de 

serviços. Para este método foi construído um procedimento para extração e seleção de artigos, 

utilização das bases de dados Scopus e Web of Science, leitura e análise das publicações 

selecionadas.   Com os resultados do Artigo 1, foi identificado que a literatura brasileira possuía 

uma lacuna de publicações sobre o tema, e assim o Artigo 2 possuiu etapas para aplicação de 

ML em uma base de dados de satisfação de clientes de banda larga no Brasil, com seleção de 

hiperparâmetros dos algoritmos aplicados, treinamento para classificação, análises de 

desempenho e identificação dos atributos mais relevantes para satisfação.  
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Figura 2 – Etapas de cada artigo. 

 
 

Fonte: Autoria própria. 

 

Em relação às abordagens de cada método, Cauchick Miguel et al., (2018) apresentam 

três tipos para pesquisas em Engenharia de Produção: a Quantitativa, Qualitativa e Combinada. 

Com relação à abordagem quantitativa, os autores subdividem alguns métodos mais 

apropriados como survey, modelagem/simulação, experimento e quase-experimento. Na 

abordagem Qualitativa, alguns meios de atender os objetivos das pesquisas são entrevistas, 

estudos de caso, pesquisa ação e a pesquisa a documentos. Por fim, a abordagem combinada 

aplica métodos quantitativos e qualitativos de forma combinada, com objetivo de compensar as 

vantagens e desvantagens de cada abordagem. 

Com base nos conceitos apresentados pelos autores, as pesquisas realizadas nos artigos 

podem ser caracterizadas quanto a sua abordagem e seu método. A primeira possui abordagem 

Combinada, pois utiliza um método exploratório para investigar o estado da arte e obter 

estatísticas da literatura existente, e assim transformá-los em dados quantitativos. O segundo 

artigo aplicou algoritmos e métodos estatísticos para analisar o nível de satisfação do serviço 

de telecomunicações, portanto pode ser considerado como quantitativo com método 

experimental, pois será executada a manipulação e estudo de variáveis em prol de um objetivo.  
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1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO 

 Assim, o projeto de dissertação está organizado em capítulos.  No Capítulo 2 é apresentado 

o Artigo 1 com o título “Análise da qualidade de serviços a partir de técnicas de machine 

learning e data mining: Uma Revisão Sistemática e agenda de pesquisa”. O Capítulo 3 

disponibiliza o Artigo 2 intitulado de “Aplicação de técnicas de ML para analisar a qualidade 

de serviços de banda-larga no Brasil”. E por fim o Capítulo 4 apresenta as principais conclusões 

obtidas pelos resultados dos dois artigos.
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CAPÍTULO 2 – ARTIGO 1: REVISÃO SISTEMÁTICA DA LITERATURA 

 

ARTIGO 1: REVISÃO SISTEMÁTICA DA 

LITERATURA 

O primeiro artigo apresenta um estudo de revisão sistemática da literatura sobre 

aplicações de ML para qualidade de serviços. No momento da apresentação desta dissertação, 

este artigo foi submetido para o periódico Journal of Quality & Reliability Management, e 

estava em etapa de revisão do editor. Portanto, a versão final deste artigo pode ser diferente da 

apresentada nesta dissertação, conforme revisões e correções apontadas pela revisão do 

periódico. 

 

Análise da qualidade de serviços a partir de técnicas de machine 

learning e data mining: Uma Revisão Sistemática e Agenda de 

Pesquisa  

 
RESUMO 

 Proposta - Grande parte das necessidades básicas da sociedade são atendidas por 

serviços como saúde, educação, comunicação, transporte, entre outros. A qualidade desses 

serviços é crucial, o que tem levado as empresas a investirem na mensuração da qualidade dos 

serviços. A literatura acadêmica tem relatado o uso de técnicas de machine learning (ML) para 

2 
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estudar os resultados dessas medidas. Portanto, este artigo tem como objetivo fornecer uma 

visão geral da aplicação de técnicas de ML para estudar a qualidade do serviço e a satisfação 

do cliente por meio de uma revisão sistemática da literatura (RSL). 

 Método - Esta RSL usou as bases de dados Scopus e Web of Science (WoS). Depois de 

selecionar e filtrar os artigos, seu conteúdo completo foi analisado para identificar as 

ferramentas de ML, segmentos de serviço e fontes de dados mais populares usados. 

 Resultados - A revisão sistemática foi capaz de identificar 106 artigos relevantes. 

Embora o primeiro artigo tenha sido publicado em 1995, o tema ganhou atenção significativa a 

partir de 2016. Foi identificado que hotelaria, educação, transporte e saúde são os serviços mais 

estudados devido ao acesso facilitado às bases de dados. Por fim, este artigo também discute 

outros aspectos dessas publicações, como as ferramentas de ML, tarefas de aprendizado usadas, 

tipos de bancos de dados analisados e uma visão geral do uso de ML no setor de serviços. 

 Originalidade/Valor - Esta pesquisa apresenta um panorama geral das publicações que 

estudaram ML para gestão da qualidade de serviços, e uma agenda de pesquisa com indicações 

de lacunas que podem ser preenchidas na literatura. 

 

Palavras-chave: Machine Learning, Data Mining, Qualidade de Serviços, Revisão Sistemática. 

 

 

2.1 INTRODUÇÃO 

A prestação de serviços está contida em um contexto multidisciplinar, com atividades 

voltadas à educação, transporte, saúde, telecomunicações, energia, entre outros (ZHANG,; 

MOREIRA; SOUSA, 2021). Todas essas áreas têm um papel fundamental para o bom 

andamento da sociedade, fazendo com que a gestão desses serviços seja essencial para construir 

uma operação melhor. Dessa forma, a Gestão da Qualidade para esse tipo de operação possui 

inúmeras vantagens para o consumidor e para empresa, como por exemplo, pode contribuir com 

uma melhor relação de confiança entre as partes, redução de custos e aumento de vendas. 

(BERRY; PARASURAMAN; ZEITHAML, 1994).  

Além de benefícios e implicações práticas, a gestão da qualidade de serviços é uma das 

principais tendências de pesquisa na literatura científica. Carnerud (2018) realizou uma RSL de 

três Journals (The International Journal of Quality & Reliability Management, The TQM 

Journal e Total Quality Management & Business Excellence), e apresentou que a qualidade de 
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serviços e satisfação de clientes, pertence a um dos seis principais de temas de pesquisa em 

gestão da qualidade ao longo de 25 anos.  

A operacionalização da gestão da qualidade no setor de serviços requer que empresas 

escolham uma métrica para mensurar o grau de satisfação dos clientes. Algumas abordagens 

podem utilizar um valor numérico que represente o nível da qualidade percebida (número de 0 

a 10), outros adotam uma escala numérica (1- Muito Insatisfeito a 5 – Muito Satisfeito), ou 

podem classificar clientes conforme o NPS (Net Promoter Score) (DEJAEGER et al., 2012; 

MARKOULIDAKIS et al., 2020; TURKYILMAZ; TEMIZER; OZTEKIN, 2018). 

É comum que para a construção e coleta de informações sobre a qualidade percebida, 

muitas organizações prestadoras de serviços construam bases de dados obtidas a partir de 

questionários, sistemas online de avaliação de serviços ou até mesmo de plataformas de 

terceiros, como é o caso do TripAdvisor no setor hoteleiro ou o uso de postagens no Twitter 

sobre a empresa prestadora de serviços. Em todos esses casos, os registros coletados vão além 

da satisfação final, podendo incluir percepções mais detalhadas, como em hotéis por exemplo, 

onde o cliente pode avaliar também a qualidade da localidade, restaurantes e atendimento. Já 

no caso de hospitais, existem registros de tempo de espera, caso clínico, entre outros 

(ALHAMAD; SINGH, 2021; KUNZE et al., 2020).   

Devido à grande quantidade de dados gerados, muitos pesquisadores têm aplicado 

técnicas de machine learning (ML) para realizar análises da qualidade de serviços 

(VENCOVSKÝ, 2020). Em alguns casos, as pesquisas abordam aplicação dos métodos para 

prever ou classificar o nível de satisfação de um determinado cliente, e assim comparar o 

desempenho das abordagens (GAO; YANG; QU, 2021). Em outros, a aplicação pode utilizar 

algoritmos que exploram quais atributos são os maiores determinantes da qualidade 

(DEJAEGER et al., 2012; ). Entretanto, também existe a síntese de texto com o objetivo de 

indicar agrupamentos positivos e negativos, assim como outras abordagens (VARGAS-

CALDERON et al., 2021). 

Conforme a variedade de artigos publicados sobre ML, alguns estudos abordam RSL para 

explorar o estado da arte, e entender as lacunas e tendências de pesquisa. Dos Santos et al. (2019) 

apresentaram uma revisão sistemática sobre a aplicação de algoritmos de ML no setor de saúde 

pública. Já Slob, Catal e Kassahun (2021) aplicaram  RSL para entender o uso dessas técnicas na 

gestão diárias de fazendas. Outra pesquisa desenvolvida por  Buchlak et al. (2021), explora artigos 

sobre ML utilizados para diagnósticos em neuroimagem. No entanto, não existe na literatura uma 

revisão sobre a aplicação de técnicas de ML no setor de serviços, exceto apenas uma específica 

sobre text mining (VENCOVSKÝ, 2020).  O artigo de Vencovský (2020) analisou 14 artigos do 
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Scopus, e apresentou alguns dados da literatura, como fonte de dados utilizados, principais 

abordagens, e conclusões sobre os principais problemas e desafios a serem sanados em pesquisas 

de text mining para qualidade de serviços.  

Portanto, esse artigo tem como objetivo apresentar uma RSL sobre pesquisas que 

aplicam ML para análise da Qualidade de Serviços. Este trabalho se diferencia do de Vencovský 

(2020) na abrangência das técnicas de ML e Data Mining e fonte de extração de artigos, já que 

o autor abordou apenas Text Mining e extraiu dados do Scopus. Para isso, foi desenvolvido um 

protocolo de pesquisa, classificação e análise bibliométrica de trabalhos extraídos do Scopus e 

Web of Science (WoS).  Ao final do processo foram analisados 106 artigos sobre o tema, os 

quais foram lidos e analisados para extrair informações da literatura. Esse artigo está dividido 

em 4 seções, 2.2 descreve o método utilizado, 2.3 os resultados encontrados, 2.4 apresenta uma 

discussão sobre as contribuições por setor, e 2.5 as conclusões finais. 

2.2 MÉTODO 

Para atingir o objetivo principal da pesquisa, foi utilizado um método de revisão 

sistemática de artigos publicados sobre ML aplicada à Qualidade de Serviços. O processo 

desenvolvido foi inspirado no trabalho de Dos Santos et al. (2019), e  pode ser dividido em 4 

quatro grandes etapas sequenciais: construção da string de busca, seleção de artigos, 

classificação preliminar e análise. 

 

2.2.1 Construção da string de busca 

Inicialmente foram realizadas buscas no sistema Scopus apenas com os termos 

“Machine Learning” e “Quality of Service”, em títulos, resumos ou Keywords. Os resultados 

iniciais apresentaram uma grande quantidade de artigos, porém muitos dispersos em relação ao 

objetivo da pesquisa. Com isso, foram realizadas novas pesquisas adicionando outras palavras 

e operadores na string, como “customer satisfaction”, “Data Mining” e outros.    

Com a finalidade de limitar os trabalhos pesquisados conforme áreas de serviços, foi 

realizada uma busca na literatura para selecionar os principais setores a serem alocados na 

string. O trabalho de Zhang, Moreira e Sousa (2021), descreve uma revisão sistemática da 

literatura sobre Gestão da Qualidade Total aplicada no setor de serviços, que resultou em alguns 

dos setores mais frequentes, os quais foram utilizados como base para a construção da string de 

busca. Estas áreas são healthcare (saúde), educação, telecomunicações, hotelaria, público, 

financeiro, serviços gerais, alimentação, turismo, energia e tecnologia da informação. 
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Com isso, a string final foi desenvolvida com o propósito de encontrar pesquisas com 

palavras em Títulos, Resumos ou Palavras Chave, que estivessem relacionadas com “Machine 

Learning” ou “Data Mining”, Gestão da Qualidade ou Satisfação de Clientes, e os setores 

apresentados por Zhang, Moreira e Sousa (2021). A Figura 3 apresenta um esquema simples 

das palavras utilizadas na string de busca. 

 

Figura 3 – Estrutura da string de busca. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

2.2.2 Seleção de artigos 

O objetivo dessa etapa foi extrair os artigos de duas fontes, Scopus e WoS com a 

utilização da string construída. Estas fontes também foram utilizadas em outros artigos de 

revisão sistemática, como Dos Santos et al. (2019) e Slob et al. (2021), onde apresentaram bons 

resultados de extração de publicações com estas bases, e, portanto, elas foram utilizadas nesta 

pesquisa. A Figura 4 mostra um fluxograma de como foi realizada essa busca para a obtenção 

do conjunto inicial de artigos. Esta extração pode ser separada em duas fases, com a filtragem 

inicial dos dados, e remoção de textos repetidos. O processo resultou em uma base com 1.356 

artigos. 
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Figura 4 – Processo de Extração de Artigos. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

Primeiro, a string foi aplicada nos repositórios Scopus e WoS, para busca em título, 

abstract ou keywords. Em seguida, os dados foram filtrados através de opções disponíveis nos 

próprios sistemas, conforme indica a Figura 4. Os filtros foram selecionados para limitar apenas 

artigos em inglês, para artigos publicados em periódicos, e áreas correlatas a gestão de serviços. 

Essa parte resultou em uma base com 1740 artigos, que foram importados no software 

MENDELEY (2021) para a remoção de itens duplicados, resultando em 1368 textos. Por fim, 

esses dados foram organizados em uma planilha eletrônica, e uma checagem manual de 

duplicados foi realizada, onde foram encontrados mais 12 itens. Portanto, o conjunto final de 

artigos para a etapa de classificação foi de 1356 documentos.  

2.2.3 Classificação Preliminar 

A classificação preliminar de artigos teve como objetivo identificar quais trabalhos têm 

relação com os objetivos desta RSL, e assim separá-los para a etapa seguinte. Na primeira parte, 

os textos foram revisados apenas pelo Título, Abstract e palavras-chave, e para cada um foi 

estabelecido um critério de Inclusão e Exclusão: 

• Inclusão: Artigos que utilizaram técnicas de ML aplicada para análise de 
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qualidade de serviços;  

• Exclusão: Artigos que não utilizaram técnicas de ML ou não abordaram 

qualidade de serviços. 

A  Figura 5 apresenta um fluxo resumido dessa etapa. Todo o processo foi inspirado no 

trabalho de Dos Santos et al. (2019). Artigos classificados como A, são textos que tinham alta 

possibilidade de atender aos critérios de inclusão. Documentos classificados com B são 

trabalhos duvidosos que precisaram de uma análise mais detalhada (etapa posterior) para 

identificar a inclusão, e C são pesquisas que certamente atendem aos critérios de exclusão.  

 

 

Figura 5 – Fluxo de classificação dos Artigos. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

 

Na segunda parte, os artigos identificados como B foram lidos completamente para 

reclassificar como C ou A. Dos 101 trabalhos duvidosos, 47 foram reclassificados como A e 54 

como C, resultando em um total de 116 A`s e 1240 C`s. Depois, 116 artigos foram incluídos 

para a próxima fase de análise. No entanto, essa fase resultou em algumas reclassificações, 

finalizando com 106 artigos atribuídos como A. 
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É importante destacar que outros dois critérios de exclusão foram utilizados no 

momento da leitura completa dos Artigos A. O primeiro é referente ao DOI do artigo, ou seja, 

caso o mesmo não tivesse DOI ele era excluído dos dados e automaticamente classificado como 

C. O segundo foram os casos onde não fosse possível ter acesso ao artigo. 

2.2.4 Coleta de Dados 

A coleta de dados tinha como objetivo extrair informações de cada artigo para análise. Com 

isso, todos os 106 artigos resultantes da etapa anterior. Todos os artigos foram lidos em sua 

íntegra com o objetivo de identificar as seguintes características: 

• Tipo do aprendizado (Supervisionada, Não Supervisionada ou Ambas); 

• Tipo da tarefa de ML utilizada (Classificação, Clusterização, Regressão ou Associação); 

• Segmento do setor de serviços estudado (ex: hotelaria, saúde, etc.) 

• País de filiação dos autores dos artigos; 

• Técnicas de ML aplicadas;  

• Como foi medida a satisfação de clientes ou qualidade de serviços (Classificação 

binária, valor numérico, categorias ordinais, Net Promoter Score (NPS) ou 

agrupamento); 

• Fonte de dados utilizados; 

• Tamanho dos dados processados; 

• Nacionalidade dos dados; 

 

Os tipos de métricas utilizadas foram classificadas conforme os exemplos:  

• Classificação Binária: Inclui casos onde os clientes foram classificados em dois grupos, 

como “Satisfeito” ou “Insatisfeito”; 

• Valor Numérico: Consiste em uma métrica onde apenas um número foi utilizado para 

descrever o nível de satisfação; 

• Categorias Ordinais: Em alguns casos, os pesquisadores usaram escala Likert em que cada 

número representa uma categoria ordinal, como por exemplo, “Muito Insatisfeito”, 

“Insatisfeito”, “Neutro”, “Satisfeito” e “Muito Satisfeito”; 

• NPS: Casos onde os pesquisadores utilizaram escala de 0 a 10 e classificaram os clientes 

em três categorias, “promotores”, “neutros” e “detratores”.; 

• Agrupamento: Inclui casos onde ao invés de mensurar o nível de qualidade, os 

pesquisadores agruparam os clientes conforme suas semelhanças e buscaram descrever suas 

características e criar perfis; 
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2.3 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

A Figura 6 apresenta a quantidade de publicações entre os anos 1995 e 2022. É 

importante destacar que a RSL foi aplicada em junho de 2022, e, portanto, apenas nove artigos 

foram encontrados em 2022. Os primeiros artigos encontrados que utilizaram técnicas de ML 

para análise de qualidade de serviços foram publicados em 1995 e 1996 por Cox e Bell (1996) 

e Cox, Bell e Glover (1995) . Ambos relatam a aplicação da técnica Decision Tree para 

classificação da satisfação de clientes no setor de telecomunicações.  

A ocorrência de publicações sobre o assunto permaneceu baixa e o assunto começou a 

ganhar relevância acadêmica a partir de 2016, com a publicação de 10 trabalhos. Após isso, 

pode-se verificar um significativo aumento no número de publicações, sendo que somente em 

2021 houveram 37 trabalhos sobre a aplicação de ML em organizações de serviços.  

Figura 6 – Quantidade de artigos incluídos na pesquisa publicados por ano. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 Pode-se dizer que os resultados da Figura 5 são esperados pois a tecnologia para 

aplicação das técnicas evoluiu e se tornou mais acessível. Nos últimos anos houve um aumento 

na quantidade de bases de dados disponibilizadas publicamente, como em redes sociais e 

plataformas de serviços online. Samara et al. (2020) apresenta que no setor de Turismo existem 
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oportunidades para exploração de dados originários de sites como Airbnb, Facebook e Google

 A relação de textos mais citados conforme o WoS é apresentado pela  Tabela 2. O 

trabalho de Thomas e Galambos (2004) é o mais citado. Os autores pesquisaram técnicas de 

regressão e classificação para análise de satisfação de estudantes em uma universidade. O 

segundo mais citado é a pesquisa publicada por De Oña et al. (2012), que demonstra aplicação 

de Decision Tree para identificar atributos mais relevantes para satisfação no setor de 

transporte. Em terceiro está o artigo publicado por Lin (2013), que apresenta o desenvolvimento 

de um sistema de detecção para clientes insatisfeitos em serviços logísticos. 

 

  

Tabela 2 - Artigos mais citados no WoS. 

Referência Título Citações 

Thomas e Galambos (2004) What satisfies students? Mining student-opinion 

data with regression and decision tree analysis 

 

115 

De Onã et al. ( 2012) A classification tree approach to identify key 

factors of transit service quality 

 

114 

Lin (2013) Analysis of service satisfaction in web auction 

logistics service using a combination of fruit fly 

optimization algorithm and general regression 

neural network 

 

108 

Hew et al. (2020) What predicts student satisfaction with moocs: a 

gradient boosting trees supervised machine 

learning and sentiment analysis approach 

 

33 

De Oña e De Onã (2015) Analysis of transit quality of service through 

segmentation and classification tree techniques 

 

32 

Fonte: Autoria própria. 

 

 A Tabela 3 apresenta a relação dos artigos mais citados pelo Scopus. Em primeiro lugar 

está o artigo de Guo, Barnes e Jia (2017) com 414 citações. O trabalho apresenta um estudo no 

setor de hotelaria, com aplicação de técnicas supervisionadas e não-supervisionadas em dados 

do TripAdvisor para analisar a qualidade do serviço em diversos hotéis. Os outros dois artigos 

em sequência, Lin (2013) e De Onã et al. (2012) estão presentes entre os três primeiros no 

ranking dos mais citados, tanto pelo Scopus, quanto pelo WoS. 
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Tabela 3 – Artigos mais citados no Scopus. 

Referência Título Citações 

Guo, Barnes e Jia (2017) Mining meaning from online ratings and reviews: tourist 

satisfaction analysis using latent dirichlet allocation 

414 

Lin (2013) Analysis of service satisfaction in web auction logistics 

service using a combination of fruit fly optimization 

algorithm and general regression neural network 

133 

De Onã et al. ( 2012) A classification tree approach to identify key factors of 

transit service quality 

121 

Hu et al. (2019) What do hotel customers complain about? Text analysis 

using structural topic model 

112 

Chang, Ku e Chen 

(2019) 

Social media analytics: extracting and visualizing hilton 

hotel ratings and reviews from tripadvisor 

84 

Fonte: Autoria própria. 

  

Em relação aos periódicos dos artigos incluídos, percebe-se uma grande dispersão das 

publicações, como apresentado na Tabela 4. Os dois com maior frequência de artigos é o 

“International Journal Of Contemporary Hospitality Management” e “Sustainability” com 

quatro publicações, seguidos de outros com duas. As demais revistas não apresentadas pela 

Tabela 6 possuem apenas uma publicação. Esse resultado indica que as aplicações de ML em 

qualidade de serviços estão disseminadas em periódicos associados ao segmento de serviços, e 

não relacionados à área de ML, pois nesta lista existem Journals para gestão de hotéis, 

transporte, turismo e gestão de serviços no geral. 

Tabela 4 – Journals com maior quantidade de artigos. 

Journals 
Quantidade 

de Artigos 
Área 

International Journal of Contemporary Hospitality 

Management 
4 Hotelaria 

Sustainability 4 Sustentabilidade 

Annals of Operations Research 2 
Pesquisa 

Operacional 

Expert Systems With Applications 2 Multidisciplinar 

International Journal of Hospitality Management 2 Hotelaria 
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Journal of Air Transport Management 2 Transporte 

Transportation Research Part D: Transport And 

Environment 
2 Transporte 

Journal of Quality Assurance In Hospitality & Tourism 2 Hotelaria 

Ieee Access 2 Multidisciplinar 

Plos One 2 Multidisciplinar 

Healthcare 2 Saúde 

Journal of Retailing And Consumer Services 2 Gestão de Serviços 

Mobile Information Systems 2 Telecomunicações 

Research In Transportation Business and Management 2 Transporte 

Journal of Service Management 2 Gestão de Serviços 

Tourism Management 2 Turismo 

Fonte: Autoria própria. 

 

A  Figura 7 mostra a distribuição de trabalhos por segmentos de serviços. O setor de 

hotelaria é o com a maior quantidade de artigos publicados, correspondendo a cerca de 24,5% 

do total, seguido por educação (18,8%), transporte, saúde (healthcare), telecomunicações, 

turismo, serviços gerais, alimentação, tecnologia da informação e energia. Os setores público e 

financeiro não apresentaram nenhum artigo publicado, o que indica uma lacuna da literatura, 

pois são áreas relevantes para a sociedade.  
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Figura 7 – Quantidade de artigos por setores de serviço. 

 

Fonte: Autoria Própria. 

Com uma análise da  Figura 8 é possível observar que China e Estados Unidos 

concentram cerca de 31% dos países de filiação dos autores, se destacando em relação aos 

demais. Também é notável que outras regiões não se destacam muito em relação aos dois 

primeiros, como Espanha, Malásia, Reino Unido (UK) e Portugal. O levantamento mostrou que 

existem apenas dois artigos com autores brasileiros, indicando uma lacuna na produção 

científica do país para aplicação de ML para analisar qualidade de serviços. 
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Figura 8 – Quantidade de artigos por países 

  

Fonte: Autoria Própria. 

 As nacionalidades das fontes de dados utilizadas para aplicação das pesquisas com ML 

também foram coletadas. Os resultados encontrados neste aspecto apresentaram alinhamento 

com o apresentado pela Figura 7. Os Estados Unidos também é o país que mais originou fonte 

de dados para os estudos, com 27 ocorrências, seguido da China com 10, Espanha com oito, 

Malásia com sete, e Turquia com quatro. Os resultados indicaram que apenas um artigo aplicou 

ML em uma base de dados brasileira, que é o caso de Siebert et al. (2020) com a exploração 

dos dados da ABRADEE (Associação Brasileira de Distribuidores de Energia Elétrica).  

A  Figura 9 ilustra as fontes de dados utilizadas nos artigos, questionários, sistemas de 

informação gerencial ou outras fontes de plataformas online. A fonte mais utilizada pelos 

pesquisadores são os questionários ou surveys, que são desenvolvidos pelos próprios autores, 

ou apenas utilizados os dados de uma pesquisa já realizada. Em seguida está presente o 

TripAdvisor, uma plataforma online para avaliação de hotéis, transporte, pontos turísticos e 

restaurantes. Este resultado demonstra que a disponibilidade de dados contribui para o 

desenvolvimento de pesquisas com ML, pois o caso de questionários é o formato mais 

convencional para analisar satisfação de clientes, e plataformas online possuem dados abertos 

para acesso.  
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Figura 9 – Quantidade de artigos por fonte de dados utilizados nas pesquisas. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 A Figura 10 mostra a relação dos tipos de dados por setores. O setor de Hotelaria possui 

predominância na utilização de originários de plataformas online, com aproximadamente 74% 

dos artigos publicados nessa área extraíram informações destes sites. Todos esses artigos 

utilizaram do Tripadvisor, Yelp ou Booking, sites de avaliação destinado ao turismo e hotelaria, 

com o objetivo de classificar ou clusterizar satisfação de clientes. Portanto, este resultado indica 

que a disponibilidade destes dados possibilitou o desenvolvimento deste tipo de pesquisa para 

o setor. O mesmo pode-se dizer do setor de transporte, onde 52% dos artigos extraiu dados do 

Facebook, Twitter, TripAdvisor e AirlineQuality. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 31 

Figura 10 – Tipo de dados por setores. 

 

Fonte: Autoria própria. 

Como apresenta a Figura 10, o setor de educação possui predominância de artigos que 

utilizaram dados originários de questionários de satisfação. Para este setor, existem muitos 

casos onde os próprios autores aplicam um questionário dentro da própria instituição de ensino 

onde trabalharam, e depois utilizam dos dados gerados para aplicação de ML. As publicações 

de Thomas e Galambos (2004), Turkyilmaz, Temizer e Oztekin (2018) e Skrbinjek e Dermol 

(2019), são exemplos destes casos. No entanto, existem outros artigos que utilizaram dados de 

pesquisas de satisfação desenvolvidas por terceiros, como é o caso de Langan e Harris (2019), 

que aplicaram ML em dados de satisfação de estudantes do Reino Unido.  

A Tabela 5 apresenta uma relação da dimensão média das bases de dados encontradas 

por fonte. Os resultados indicam que a Yelp é a fonte que apresentou maior tamanho médio com 

1.033.047,40 instâncias por artigo encontrado. As duas fontes que apresentaram segundo e 

terceira maior dimensão média é o Booking e TripAdvisor. Por fim, os questionários ficaram 

apenas em quarto lugar no ranking de dimensão média. Este resultado mostra que plataformas 

online podem resultar em maiores quantidades de dados, neste caso o Yelp, Booking e 

TripAdvisor são sites destinados ao setor de hotelaria e turismo, e além de possibilitar a 

oportunidade de pesquisa com dados disponíveis online, também podem resultar em bases de 

dados com grande quantidade de instâncias.  
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Tabela 5 - Dimensão média do tamanho das bases de dados 

Fonte Dimensão Média das bases de Dados 

Yelp 1.033.047,40 

Booking 158.899,75 

TripAdvisor 122.115,15 

Questionário 47.188,36 

AirlineQuality 27.909,33 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

A Figura 11 apresenta a frequência dos formatos de medição da satisfação de clientes 

na base estudada. Cada pesquisa utilizou uma variável de saída para definir a satisfação de 

clientes ou qualidade de serviços, dentre as opções mais comuns estão a classificação binária 

entre “Satisfeitos” e “Insatisfeitos”, categorias ordinais, valor numérico, agrupamento e NPS. 

Sendo assim, as duas primeiras são os maiores destaques nas pesquisas encontradas, muito 

provavelmente devido a sua simplicidade de aplicação e análise. Apenas dois artigos utilizaram 

NPS, que são os casos de Tong et al. (2017) e Markoulidakis et al. (2020).  
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Figura 11 – Quantidade de artigos pela forma como foi medida a satisfação de clientes. 

 

Fonte: Autoria Própria. 

Foram encontrados 86 trabalhos que utilizaram técnicas supervisionadas, 18 Não-

Supervisionadas, e dois artigos aplicaram algoritmos dos dois tipos. A grande maioria são de 

aprendizado supervisionado, com tarefas de Classificação ou Regressão. Esses casos são 

aplicações comuns e objetivas, como atribuir se um cliente está satisfeito ou insatisfeito, 

classificar seu grau de satisfação com o serviço através de uma escala, ou prever um valor 

numérico para a qualidade percebida. Ainda para esse tipo, também existem pesquisas que 

utilizam de ML para explorar as variáveis mais relevantes para o nível da qualidade do serviço.  

A maioria dos artigos que apresentam técnicas não-supervisionadas são referentes a 

estudos que aplicam métodos para análise de sentimentos e Text Mining para sintetizar a 

satisfação de serviços. Apesar de utilizarem tarefas de clusterização, esses casos atribuem a 

distinção entre satisfeitos e insatisfeitos com base em dados textuais, e utilizam a classificação 

binária como entrada ao método, e não saída. Ou seja, os autores utilizaram estratégia de 

classificação binária como objetivo final para analisar os clusters de clientes. Alguns exemplos 

são as pesquisas publicadas por  Ali, Wang e Riaz (2020), e Borakati (2021) .   

 Em relação aos tipos de tarefas abordados nos artigos, 68 utilizaram classificação, 23 

regressões e 16 clusterização. Existe uma predominância de artigos que aplicam técnicas para 

problemas de classificação ou regressão. A primeira é o tipo mais comum, com representação 

de 64% do total de pesquisas, sendo a maioria no conjunto total. Ngai, Xiu e Chau (2009) 
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apresentaram uma revisão sistemática da literatura sobre aplicação de ML para gestão de 

relacionamento de clientes. Na pesquisa as técnicas de classificação também são predominantes 

para prever comportamento e retenção de clientes.  

 Como apresentado pela  Figura 12, as técnicas de Machine Learning mais frequentes 

foran Decision Tree, SVM (Support Vector Machine), Random Forest, Naïve Bayes, Logistic 

Regression, KNN (K-Nearest Neighbors) e redes neurais. Além da tarefa de saída, a Decision 

Tree e Random Forest também possuem o recurso de identificar atributos mais importantes, o 

que pode ser um ponto relevante para a análise de Qualidade. Outra que vale destacar é a LDA 

(Latent Dirichlet allocation), uma técnica de Text Mining não supervisionada aplicada nas 

pesquisas que utilizam dados textuais, e é a 8ª mais utilizada. Essa última foi a mais aplicada 

para o caso de agrupamento das informações e segregação binária, com o formato satisfeitos e 

insatisfeitos sendo utilizados como entrada.   

   

Figura 12 – Técnicas de Machine Learning mais utilizadas 

 

Fonte: Autoria Própria. 

 



 

 

 35 

2.4 CONTRIBUIÇÕES PARA SETOR DE SERVIÇOS 

A Tabela 6 apresenta a relação de artigos publicados no setor de hotelaria. Como é 

possível identificar, a maioria dos artigos publicados neste setor exploram dados extraídos de 

plataformas online como TripAdvisor, Booking e Yelp. Através de técnicas de ML, alguns 

artigos apresentam os fatores que mais influenciam na qualidade do serviço dos hotéis, como 

limpeza, serviço de quarto, localização e segurança. Além disso, alguns artigos apresentam que 

diferenças culturais de cada hóspede influenciam nesses fatores, o que é um ponto de atenção 

para a gestão de hotéis.  Portanto, para gerir a qualidade de serviços hoteleiros, o processamento 

de dados extraídos de plataformas online pode ser um meio de baixo custo, e que pode trazer 

diversas informações importantes para tomada de decisões na operação.  

 

Tabela 6 – Contribuições para serviços no setor de hotelaria. 

Referência 
Fonte de 

Dados 

Tamanho 

da Base 

de Dados 

Contribuições para Satisfação de Serviços 

Guo, Barnes e Jia 

(2017) 

TripAdvi-

sor 
39.287 

O artigo apresenta alguns aspectos importan-

tes para a qualidade do serviço e satisfação 

dos hóspedes, como eficiência do processo 

de check-in, infraestrutura e experiência da 

hospedagem. 

  

Antonio et al. 

(2018) 

TripAdvi-

sor e Boo-

king 

23.322 

O trabalho focou no desenvolvimento e apli-

cação de ML para processamento de Text 

Mining e predição com dados de diferentes 

idiomas.  

Moro et al. (2018) 
TripAdvi-

sor 
967 

 Para a satisfação dos clientes foi identifi-

cado que o número de quartos e o preço mí-

nimo foram os principais atributos para satis-

fação. 

Sánchez-franco, 

Navarro-garcía e 

Rondán-cataluña 

(2019) 

Yelp 47.172 

Através de ML os autores identificaram que 

atributos relacionados ao desempenho dos 

funcionários, atributos físicos como decora-

ção e limpeza são fatores relevantes para a 

qualidade do serviço de hotelaria.  

Lee, Lee e Koh 

(2019) 

TripAdvi-

sor 
200.844 

Explorou o conceito de Multi-Sensory Mar-

keting, e como alguns atributos podem im-

pactar na qualidade percebida de um hotel, e 

assim sugeriram práticas como recepção com 

comida, presença de música ambiente, e in-

censos para agradar ainda mais os hóspedes. 
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Sánchez-franco, Ce-

peda-Carrion e Rol-

dan (2019) 

Yelp 41.413 

Concluíram que a qualidade do serviço está 

diretamente relacionada com desempenho 

dos funcionários, limpeza interna, entreteni-

mento familiar, entre outros. 

  

Chang, Ku e Chen 

(2019) 

TripAdvi-

sor 
634.277 

O estudo concluiu que diferentes tipos de 

hospedes podem ter percepções diferentes 

para a qualidade e satisfação, como por 

exemplo o caso de hospedagem de pessoas a 

lazer ou a trabalho. 

Hu et al. (2019) 
TripAdvi-

sor 
27.864 

 

Realizaram um estudo no setor de hotelaria 

em 2019 e concluíram que os fatores que 

mais contribuem para a satisfação são trans-

porte, decoração, internet e alimentação. 

  

Brochado, Rita e 

Moro (2019) 
Booking 1.195 

Os resultados indicaram que os atributos 

mais relevantes para a qualidade do serviço 

variam conforme a cultura e país de origem 

de cada hóspede. Outro aspecto relevante en-

contrado é a segurança e localização do ho-

tel. 

  

Ahani et al. (2019) 
TripAdvi-

sor 
9.128 

O artigo apresenta importância relativa de 

atributos em diferentes clusters, como lim-

peza do quarto, qualidade do sono, processo 

de check-in, localização e preço. 

  

Moro (2020) 
TripAdvi-

sor 
28957 

Foi apresentado que as diferenças culturais 

dos hospedes influenciam na percepção da 

qualidade do serviço. Dessa forma os autores 

sugerem que os funcionários sejam treinados 

para lidar com diferentes tipos de hóspedes, 

e assim poder sugerir roteiros de turismo, 

restaurantes, e serviços do hotel. 

  

Moro et al. (2020) 
TripAdvi-

sor 
83.688 

A partir de aplicações de ML os autores le-

vantaram pesos para os atributos mais rele-

vantes para a satisfação em hotéis. No estudo 

foi identificado que a sazonalidade não tem 

um impacto relevante para satisfação, já a 

experiência com a plataforma online de ava-

liação, e aspectos como infraestrutura, lim-

peza, valor, localização e serviço dos colabo-

radores, tem um impacto maior. 

  

Ahmed e Rodri-

guez-diaz (2020) 

TripAdvi-

sor 
5.278 

Os autores focaram no desempenho das téc-

nicas de ML. Para este caso, foi argumentado 

que a regressão múltipla pode ser adequada 

para análise de sentimentos nas avaliações.  
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Sutherland e Kiat-

kawsin (2020) 
Airbnb 1.086.800 

Os resultados apresentados pelos autores in-

dicam que alguns atributos como localiza-

ção, qualidade do prédio, acomodação e os 

anfitriões. 

Thu (2020) 
TripAdvi-

sor 
100.000 

Os autores apresentaram que 72,7% dos hos-

pedes estão satisfeitos com os hotéis no Vi-

etnã, sendo seis critérios que contribuem 

para a qualidade do serviço, como localiza-

ção, serviço de quarto, funcionários, refeição 

e valor. 

  

Tsao et al. (2020) 
TripAdvi-

sor 
123.793 

O artigo argumenta que a análise de textos 

em redes sociais com ML pode substituir 

questionários de satisfação. No caso, o foco 

do texto é apresentar uma sistemática que de-

monstrou bom desempenho para o objetivo. 

  

Vargas-Calderon et 

al. (2021) 
Booking 606.924  

Primeiro foi realizada uma discussão sobre a 

utilização de ML para analisar dados não es-

truturados de redes sociais a favor de identi-

ficar tópicos relevantes para tomada de deci-

são. Outros aspectos é que diferenças cultu-

rais mudam a perspectiva de qualidade em 

um serviço hoteleiro, onde é realizado um 

comparativo entre hóspedes colombianos e 

espanhóis. 

  

Alhamad e Singh 

(2021) 
Booking 150 

Os autores buscaram prever os fatores chave 

para a satisfação de um hóspede, que foram 

concluídos como sendo: infraestrutura; con-

forto; limpeza; funcionários; localização; 

preço e internet. 

  

Nilashi et al. (2021) 
TripAdvi-

sor 
1.685 

Autores focaram em uma aplicação do mé-

todo, que consistiu em técnicas de Text Mi-

ning, clusterização e classificação. 

  

Xia e Zhang 2021 
Questioná-

rio 
301 

Apresenta o uso de redes neurais para estu-

dar o impacto das avaliações online de um 

hotel na percepção de consumidores. E assim 

foi apresentado que as análises online tam-

bém são fundamentais para a qualidade per-

cebida da marca. 

  

Bagherzadeh et al. 

(2021) 

TripAdvi-

sor 
1.131.862 

Desenvolveram um comparativo de técnicas 

de ML e Text Mining para Qualidade de Ser-

viços em posts do TripAdvisor, resultando 

em uma vantagem de métodos “dictionary-

based” em relação a algoritmos de ML.  
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Mishra e Panda 

(2021) 

Google Re-

views 
2.818 

Realizaram a exploração híbrida com texto e 

ML supervisionada, onde concluíram que a 

qualidade da comida, quartos, segurança e 

treinamento adequado dos funcionários, são 

aspectos relevantes para clientes de hotéis 

sofisticados na Índia 

  

Li et al. (2021) 
Bestshan 

website 
4.000 

De acordo com os autores, muitos clientes ao 

avaliarem o serviço apenas deixam comentá-

rios escritos e esquecem de atribuir uma 

Nota ao serviço. Assim, os autores aplicaram 

e exploraram o uso de alguns modelos de 

ML para prever o nível de satisfação. 

  

Nilashi et al. (2022) 

Questioná-

rio e Tri-

pAdvisor 

1.538 

Foi concluído que durante a pandemia, ou-

tros aspectos precisam ser considerados para 

aumentar a qualidade, como distanciamento 

social, higiene e segurança, e além disso a 

preocupação com a qualidade geral do ser-

viço pelos clientes aumentou na pandemia. 

  

Oliveira et al. 

(2022) 

TripAdvi-

sor 
8.596 

Os autores processaram análises de três paí-

ses diferentes, França, Inglaterra e Portugal. 

Os resultados indicaram que hóspedes de di-

ferentes países podem ter visões distintas so-

bre os atributos da qualidade, por exemplo, a 

satisfação com os funcionários é alta para 

hóspedes britânicos, porém para portugueses 

é baixa. 

  

Tanrisevdi, Ozturk e 

Ozturk (2022) 

Sistema de 

Informação 

Gerencial 

2.851 

Os autores aplicaram técnicas de ML em co-

mentários escritos à mão por clientes de ho-

téis, e argumentam que essa fonte de dados 

pode trazer maior confiabilidade para aná-

lise, pois os clientes escrevem sua percepção 

sem a influência de outros comentários como 

o caso de plataformas online. Portanto, o ar-

tigo tem como principal contribuição a ela-

boração de um sistema para analisar comen-

tários de avaliação fora de redes sociais. 

Fonte: Autoria própria. 

 

 

 

A Tabela 7 apresenta as contribuições dos artigos para gestão da qualidade em serviços 

de educação. A maioria das publicações realizam processamento de dados extraídos de 

questionários, que muitas vezes são aplicados nas próprias instituições de ensino dos 

pesquisadores. Alguns estudos realiza análise da satisfação, e assim levantam quais atributos 
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são mais relevantes para a qualidade percebida, como didática e apresentação dos professores, 

atividades extraclasse, ambiente acadêmico e infraestrutura. Outros estudos possuíram foco no 

desenvolvimento de sistemas preditivos para a satisfação de estudantes.  

 

Tabela 7 - Contribuições para serviços no setor de educação. 

Referência 
Fonte de 

Dados 

Tamanho 

da Base de 

Dados 

Contribuições para Satisfação de Serviços 

Thomas e Ga-

lambos (2004) 
Questionário 1.698 

Os autores aplicaram Decision Tree em da-

dos de uma universidade para explorar os fa-

tores mais determinantes na satisfação dos 

alunos. Com isso, foi concluído que atributos 

como experiência acadêmica, relação com 

colegas de classe, e o senso de pertenci-

mento, são relevantes para a satisfação dos 

estudantes.  

  

Dejaeger et al. 

(2012) 
Questionário 9.499 

Os autores fizeram o uso de data mining para 

identificar as variáveis determinantes para a 

satisfação de estudantes em duas instituições 

de ensino, e apresentaram que os desempe-

nhos dos instrutores, facilidade no aprendi-

zado e eficiência do ensino estão entre os fa-

tores mais relevantes 

  

Zhang et al. 

(2017) 
Questionário 5.346 

Demonstraram que com o uso de Regressão 

Logística, foi identificado conexões poten-

ciais entre gênero, idade e conteúdo ofere-

cido com a qualidade percebida no ensino 

dos professores. 

  

Wang, Wang e 

Hu (2017) 
Questionário 157 

Apresentam o desenvolvimento de um algo-

ritmo híbrido com Particle Swarm Optimiza-

tion e Extreme Learning Machine, e assim 

realizaram análises e aplicações, concluindo 

o bom desempenho para analisar o ensino de 

inglês na China. 

  

Turkyilmaz, 

Temizer e 

Oztekin (2018) 

Questionário 454 

O estudo concluiu que a satisfação dos alu-

nos está diretamente ligada pela qualidade do 

ensino percebida pelos estudantes, a contri-

buição do ambiente para os objetivos acadê-

micos, e a excelência administrativa da insti-

tuição.   
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Langan e Harris 

(2019) 
Questionário 1.841.711 

Os autores concluíram que os principais fato-

res que influenciam a satisfação percebida de 

estudantes no Reino Unido são o estímulo e 

ritmo do curso, assim como a didática dos 

professores dos cursos.  

  

Skrbinjek e 

Dermol (2019) 

Sistema de 

Informação 

Gerencial 

49 

Através da aplicação de Decision Tree os au-

tores identificaram que a diminuição de tra-

balhos e atividades dentro de sala de aula, e o 

aumento de tarefas online podem contribuir 

para otimizar a satisfação dos estudantes. 

Além disso, também foi identificado uma 

forte relação entre o desempenho do estu-

dante com a satisfação. 

Cunningham-

nelson, Bak-

tashmotlagh e 

Boles (2019) 

Questionário 
Não apresen-

tado 

Utilizaram LDA, e apresentou como princi-

pal contribuição um processo automatizado 

para visualizar comentários de alunos. 

Hew et al. 

(2020) 

Class Cen-

tral 
6.396 

Os autores apresentaram que a avaliação, ins-

trutor e conteúdo tem influência sobre a satis-

fação de estudantes em cursos online. 

  

Grljevic, Bosn-

jak e Kovacevic 

(2020) 

Oceni Profe-

sora 
3.863 

O artigo foca no desempenho das técnicas de 

ML. Utiliza classificadores como KNN e 

SVM, concluindo que os algoritmos possuem 

bons resultados, porém ambos tiveram difi-

culdades para classificar os sentimentos ne-

gativos 

  

Kaur et al. 

(2021) 
Questionário 4.386 

Estudo é focado no desempenho das técnicas 

para prever o nível de satisfação dos estudan-

tes. 

  

Gronberg et al. 

(2021) 
Questionário 742 

Apresentaram uma ferramenta denominada 

“Palaute” para analisar feedbacks escritos de 

estudantes. Os autores utilizaram LDA no 

processo de análise, e argumentaram que o 

software desenvolvido pode contribuir para 

análise de informações complexas, e levantar 

fatores que aumentem a satisfação dos alu-

nos, como por exemplo, cursos oferecidos 

pela instituição, e tempo para concluir as dis-

ciplinas. 

  

Borakati (2021) Questionário 1.067 

Utilizou LDA para um curso online, que re-

sultou em tópicos relevantes para a satisfação 

como acessibilidade da ferramenta online, di-

dática do conteúdo, e interação com os alu-

nos. 
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Ho, Cheong e 

Weldon (2021) 
Questionário 425 

Foco no comparativo de algoritmos de re-

gressão, sendo o Eslastic Net o que apresen-

tou a maior acurácia. 

Chamorro-ata-

laya et al. 

(2021) 

Questionário 581 

A pesquisa possui foco no desempenho das 

técnicas de classificação para uma escala de 

4 níveis. Foi concluído que o algoritmo En-

semble Bagged Trees possui o melhor de-

sempenho. 

  

Rabaiei, Al-

najjar e Ahmad 

(2021) 

Questionário 646 

Foi concluído que XGBoost e Decision Tree 

tiveram melhores resultados para prever o 

valor numérico da satisfação. Esta pesquisa 

focou no desempenho das técnicas. 

  

Aydin, Ozturk e 

Cicek (2021) 
Twitter 4.652 

Extraíram dados do Twitter sobre um serviço 

de educação à distância, e com o uso de clas-

sificadores, levantou um comparativo de de-

sempenho entre as técnicas, indicando que a 

Regressão Logística possuiu a melhor perfor-

mance.  

Pérez Rave, 

Jaramillo Álva-

rez e González 

Echavarría 

(2021) 

Questionário 
Não apresen-

tado 

 

O artigo tem foco no desempenho das técni-

cas supervisionadas de ML, que resultaram 

em uma precisão de 72,2%, apresentando que 

o estudo tem grande potencial para construir 

um processo robusto de análise de satisfação 

para educação. 

  

Imran, Hina e 

Baig (2022) 
Twitter 17.003 

Os resultados apresentados pelos autores per-

mitiram identificar que os alunos se adapta-

ram bem com o formato de ensino online na 

pandemia, e os principais problemas para o 

serviço são a falta de recursos e problemas de 

saúde. 

  

Li (2022) Questionário 3.371 

O artigo tem como foco o desempenho da 

técnica Decision Tree para classificar a satis-

fação dos estudantes com a performance dos 

professores 

Fonte: Autoria própria. 

 

A Tabela 8 apresenta a relação de artigos publicados no setor de saúde. As publicações 

neste setor apresentaram variações de aplicação, pois existem artigos que aplicam ML para 

analisar a satisfação de um procedimento específico, de hospitais e clínicas, ou de serviços de 

saúde públicos. Algumas contribuições de destaque são os fatores que mais contribuem para a 

satisfação, sendo alguns deles o histórico de pacientes, infraestrutura e time de enfermeiros, 
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comunicação do médico e tempo para atendimento.  

 

Tabela 8 - Contribuições para serviços no setor de saúde. 

Referência 
Fonte de Da-

dos 

Tama-

nho da 

Base de 

Dados 

Contribuições para Satisfação de Serviços 

James, Villacis 

Calderon e Cook 

(2017) 

Rate MD e 

CheckBook 
3.712 

Com técnicas de Text Mining e ML, os auto-

res apresentaram dois principais fatores para a 

qualidade de atendimento médico. O primeiro 

deles é relacionado a processos administrati-

vos, como sistemas de atendimento e paga-

mento. Outro aspecto é o relacionamento in-

terpessoal, com habilidades do médico e em-

patia. 

  

Menendez et al. 

(2019) 

Questionário 

e Sistema de 

Informação 

Gerencial 

186 

Utilizaram regressão logística após um pro-

cessamento de comentários de pacientes, re-

sultando na conclusão de que a infraestrutura 

hospitalar, falta de habilidades técnicas dos 

profissionais, e gestão do tempo, são os fato-

res predominantes para insatisfação de pacien-

tes. 

  

Kunze et al. 

(2020) 
Questionário 430 

Os autores realizaram um estudo para prever a 

insatisfação do paciente após um procedi-

mento cirúrgico no joelho. A partir do Ran-

dom Forest foi identificado que alguns atribu-

tos como idade, alergia a medicamentos, co-

morbidades e pré-operatório são mais relevan-

tes para o paciente não ficar satisfeito após a 

cirurgia. 

  

Kowalski, Esteve 

e Mikhaylov 

(2020) 

National 

Health Ser-

vice website 

9.148 

São apresentados alguns atributos relevantes 

para a satisfação de pacientes, como a dispo-

nibilidade da agenda, gestão entre outros 

  

Ceyhan, Orhan e 

Karras (2020) 

Sistema de 

Informação 

Gerencial 

1.000 

O artigo tem como foco desenvolver um sis-

tema que classifica comentários positivos e 

negativos. 

  

Altuntas, Dereli e 

Erdoğan (2021b) 
Questionário 385 

Os autores apresentaram que fatores como 

condições físicas gerais do hospital, acessibi-

lidade, atuação ética dos profissionais e confi-

ança são os principais fatores para qualidade 

do serviço. 
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Liu, Ning, Kumara 

e Reich (2021) 
Questionário 26.397 

Utilizaram diferentes técnicas de ML como 

Decision Tree, XGBoost, entre outros. Com 

isso concluíram que os fatores mais importan-

tes para a satisfação de pacientes são trata-

mento adequado dos enfermeiros, comunica-

ção e relação com os familiares 

Simsekler et al. 

(2021) 
Questionário 411 

 

Concluíram que a idade do paciente, tempo de 

atendimento e conhecimento dos médicos são 

os principais fatores para satisfação. 

  

Rahim et al. 

(2021a) 
Facebook 1.200 

Os autores argumentaram que dados proveni-

entes do Facebook são gratuitos, e podem ge-

rar informações importantes para tomada de 

decisão. Por exemplo, no estudo realizado os 

autores identificaram que confiabilidade, res-

ponsividade e empatia são os tópicos de me-

lhoria para os hospitais públicos na Malásia. 

  

Rahim et al. 

(2021b) 
Facebook 1.793 

O artigo tem foco no desempenho das técnicas 

de ML para classificar a satisfação. Os autores 

apresentaram que esta aplicação pode contri-

buir para um sistema automatizado para iden-

tificar pacientes insatisfeitos com base em 

textos do Facebook. 

  

Rahim et al. 

(2021c) 
Facebook 1.174 

Os autores sugerem a criação de páginas no 

Facebook para os hospitais públicos, para ge-

rar dados organizados e monitorar as reclama-

ções. Os resultados do artigo mostraram visu-

alizações de dados a partir dos textos do Face-

book, e permitiram identificar tópicos de me-

lhoria para o serviço. 

  

Okuda, Yasuda e 

Tsumoto (2021) 
Questionário 3.711 

Aplicaram Ward’s clustering method para clu-

sterizar dados de uma pesquisa de satisfação 

para hospitais, e assim apresentou como con-

clusão que a infraestrutura do hospital, a dis-

ponibilidade de certos tratamentos cirúrgicos 

e disposição da organização em melhorar a 

qualidade do tratamento, são fatores que influ-

enciam na satisfação dos pacientes 

  

Zobair et al. 

(2021) 
Questionário 492 

Os autores realizaram estudo com foco em um 

sistema preditivo de satisfação em telemedi-

cina, e identificaram que a expectativa do pa-

ciente com o serviço, compromisso com horá-

rios e humor dos pacientes são atributos im-

portantes para previsão.  
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Ahani et al. (2021) 
Treatment 

Abroad 
2.179 

O artigo apresenta um processamento de da-

dos textuais de avaliação de tratamento mé-

dico no exterior. Alguns aspectos menciona-

dos para satisfação dos pacientes são o preço, 

tratamento médico, limpeza e o profissional. 

  

Xu, Wu e Chen 

(2022) 
Good Doctor 7.010 

Os autores sugerem que um sistema de avalia-

ção online pode prover aos médicos e pacien-

tes um melhor processo de atendimento. Com 

isso, os atributos mais relevantes para satisfa-

ção do serviço de um médico é o diploma, 

método de tratamento e quantidade de pacien-

tes atendidos. 

Fonte: Autoria própria. 

 

 

A Tabela 9 apresenta a relação de artigos publicados no setor de transporte. O setor 

apresenta diversidade de operações abordadas nas publicações, como transporte aviário, 

público, Uber e serviços logísticos. Para viagens de avião, alguns autores utilizaram técnicas de 

ML e processamento de texto de plataformas online para analisar a qualidade do serviço, e 

assim apresentam alguns atributos relevantes como processo de check-in, conforto dos assentos 

e preço. Para o caso de transporte público como metrôs e ônibus, alguns atributos de destaques 

são a acessibilidade, pontualidade e conforto. Para serviços logísticos, os autores focaram em 

desenvolver um sistema de detecção de clientes satisfeitos e insatisfeitos, como forma de 

auxiliar lojas e operadores a monitorar o nível percebido pelos seus clientes. 

 

Tabela 9 - Contribuições para serviços no setor de transporte. 

Referência 
Fonte de 

Dados 

Tamanho da 

Base de Da-

dos 

Contribuições para Satisfação de Serviços 

De Oña et al. 

(2012) 

Questioná-

rio 
858 

Os resultados apresentados pelo artigo indicam 

que a velocidade da viagem, pontualidade, 

proximidade da parada de ônibus, segurança e 

tarifa são os principais atributos para quali-

dade do serviço.  

Lin (2013) 
Questioná-

rio 
350 

O artigo tem o foco de apresentar um sistema 

de detecção de nível de satisfação e qualidade 

para serviços logísticos. 

  

De Oña e De 

Oña (2015) 

Questioná-

rio 
3.664 

Utilizam Decision Tree para levantar os atri-

butos mais relevantes, que foram resultados 

em pontualidade e comunicação das informa-

ções dos transportes. 
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De Oña e De 

Oña (2017) 

Questioná-

rio 
858 

O artigo tem um foco em comparar o desem-

penho de redes neurais e Decision Tree para 

classificar a acurácia.   

Bogicevic et 

al. (2017) 

AirlineQua-

lity 
901 

Os resultados apresentados pelos autores indi-

caram aspectos ligados ao serviço, funcioná-

rios, conforto e entretenimento como os mais 

frequentes em avaliações de satisfação.   

Díez-mesa, 

De Oña e De 

Oña (2018) 

Questioná-

rio 
3.365 

Os autores apresentaram uma discussão sobre 

os aspectos mais relevantes para a qualidade 

do serviço, como infraestrutura interna, acessi-

bilidade, segurança, conforto e pontualidade.  

Sezgen, Ma-

son e Mayer 

(2019) 

TripAdvisor 5.120 

Os autores processaram dados do TripAdvisor, 

e apresentaram que alguns atributos como 

preço baixo podem contribuir com aumento da 

satisfação, já o desconforto da viagem para in-

satisfação. 

  

Liu, Li e Li, 

(2019) 

Dazhong-

Dianping 

Shanghai 

Station 

Website 

25.989 

Autores exploraram comentários de avaliação 

do transporte na China, e apresentaram algu-

mas descobertas como a satisfação dos clientes 

com as rotas desenhadas, limpeza do ambiente 

e as tarifas, no entanto apresentam insatisfação 

com o horário de pico, motoristas e ar-condici-

onado. 

  

Othman, 

Hussin e 

Mahmood 

(2019) 

Facebook e 

Twitter 
500 

Coletaram comentários escritos de redes soci-

ais sobre serviços de transporte, concluindo 

que técnicas de ML e Text Mining tem rele-

vância prática para gestão dessas organiza-

ções. 

  

Hong e Park 

(2019) 

Questioná-

rio 
411 

Demonstram o processamento com ML de 411 

passageiros de países diversos, concluindo 

com algumas sugestões para as organizações 

do ramo, como melhorar o conforto dos assen-

tos para longas viagens 

  

Pirra e Pensa 

(2019) 

Questioná-

rio 
1.432 

Apresentaram que alguns aspectos de quali-

dade como segurança e custo são essenciais 

para a satisfação. 

  

Ali, Wang e 

Riaz (2020) 
Facebook 3.853 

Desenvolveram a pesquisa com a coleta de co-

mentários no Facebook para viagens da Uber, 

demonstrando que os clientes em sua maioria 

reclamam sobre os aspectos voltados ao moto-

rista ou o trajeto  
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Lucini et al. 

(2020) 

AirlineQua-

lity 
55.775 

Os autores argumentam que os atributos para a 

satisfação sofrem alterações com o tempo, 

como por exemplo, existe uma redução de pre-

ocupações com bebidas e comidas, e um au-

mento para consideração para processo de 

check-in e bagagens.  

  

Gao, Yang e 

Qu, (2021b) 

Questioná-

rio 
107488 

Os autores apresentam que algumas caracterís-

ticas do voo e passageiro, assim como atribu-

tos wifi, check-in online e bagagem de mão são 

os atributos mais importantes para a qualidade 

do serviço. 

  

Osorio-ar-

jona et al. 

(2021) 

Twitter 27603 

Os autores apresentaram que uma quantidade 

considerável de twetts com comentários nega-

tivos sobre o metro de Madrid ocorre em dias 

úteis, em locais do centro da cidade ou em li-

nhas circulares. Além disso, os principais pro-

blemas citados pelos usuários são pontualidade 

e conforto. 

  

Ram, Gal-

tzur e Re-

chavi, (2021) 

TAQ&A 
Não Apresen-

tado 

A partir da análise de dados realizada, identifi-

cou-se que para a satisfação do serviço alguns 

termos mais frequentes como preço, ticket e 

acessibilidade. 

  
Pineda-jara-

millo, Pi-

neda-jara-

millo (2021) 

TripAdvisor 1235 

Os autores apresentaram que alguns aspectos 

como sistema em horários de pico, porte do 

ticket e segurança influenciam para a insatisfa-

ção com o serviço.  

Chatterjee et 

al. (2022) 

AirlineQua-

lity 
27052 

A principal contribuição do artigo é que ele 

mensura os atributos do SERVQUAL através 

de dados extraídos de plataformas online. 

Fonte: Autoria própria. 

 

A Tabela 10 apresenta a relação de artigos publicados no setor de telecomunicações. A 

maioria dos artigos processou dados de questionários com ML para analisar a qualidade do 

serviço. Dessa forma, algumas descobertas apresentadas mostram relação da qualidade da rede, 

conexões, atendimento ao cliente e manutenções como principais fatores de satisfação.  
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Tabela 10 - Contribuições para serviços no setor de telecomunicações. 

Referência 
Fonte de 

Dados 

Tamanho 

da Base de 

Dados 

Contribuições para Satisfação de Serviços 

Cox, Bell e 

Glover (1995) 

Questioná-

rio 
749 

Com uma análise aprofundada de Decision 

Tree, alguns tópicos como satisfação com a 

agilidade do reparo técnico e comunicação, 

são fatores importantes para aumentar a satis-

fação dos clientes.  

Cox e Bell (1996) 
Questioná-

rio 
800 

Evolução do artigo de Cox, Bell e Glover 

(1996). Neste caso, os autores também apre-

sentaram aplicação de Decision Tree para sa-

tisfação de clientes em serviços de telefonia. 

Hosseini e Bideh 

(2014) 

Questioná-

rio 
617 

Os autores identificaram alguns atributos rele-

vantes para qualidade do serviço em teleco-

municações, como qualidade da rede e cone-

xão, suporte ao cliente, serviços agregados e 

preço. 

Tong et al. (2017) 
Questioná-

rio 
44.610 

Apresentaram a aplicação de técnicas como 

XBoost e Decision Tree aplicados em infor-

mações de consumidores, como consumo de 

dados, tempo de ligações, entre outros, para 

desenvolver um sistema preditivo de satisfa-

ção de clientes. 

  

Susanti, Djatna e 

Kusuma (2017) 
Twitter 5.210 

Demonstra coleta de comentários do Twitter, e 

assim aplica técnicas diferentes para classifi-

cação da satisfação. De acordo com os auto-

res, a que apresentou melhor resultado foi a 

Multinomial Naive Bayes Tree. 

  

Li e Weiwei et al. 

(2018) 

Questioná-

rio 
108 

Foi realizado um experimento com usuários 

de streaming de vídeos, com aplicação de ML 

nos dados para explorar a qualidade da experi-

ência de usuários. A pesquisa apresentou um 

resultado sobre a relação entre as métricas da 

qualidade com a incidência de falhas no pro-

cesso de transmissão de vídeos. 
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Burhanuddin et 

al. (2018) 
Twitter 

Não apre-

sentado 

Os autores extraíram dados do Twitter para 

analisar a performance dos serviços de comu-

nicação móvel. Para isso foi usado Naive Ba-

yes com Text Mining e linguagem R, resul-

tando em representações visuais dos dados, 

sendo possível apresentar direcionamentos 

práticos para organizações do ramo. 

Markoulidakis et 

al. (2020) 

Questioná-

rio 
450 

A pesquisa resultou em alguns atributos de 

melhoria como conta de pagamento, conexão 

para voz, conexão para dados e tarifas. 

Fonte: Autoria própria. 

 

  

  

 

2.5 AGENDA DE PESQUISA 

Este artigo teve como objetivo analisar a literatura científica sobre aplicações de ML 

para analisar qualidade de serviços. Tais algoritmos podem contribuir com análises complexas 

de grandes quantidades de dados, e assim gerar informações, sistemas automatizados e 

visualizações para analisar a satisfação de clientes e qualidade dos serviços. Portanto, os 

resultados apresentados neste artigo demonstram que o assunto apresentou um crescimento 

expressivo de publicações a partir de 2016, com abrangência em diversos setores, técnicas e 

objetivos de pesquisa. No entanto, os dados também demonstram lacunas e tendências para 

futuras pesquisas.  

A Tabela 11 apresenta as principais lacunas identificadas, e que podem ser preenchidas 

com futuras pesquisas. Cada uma delas possui algumas implicações práticas para a gestão da 

qualidade em serviços, e foram extraídas com base na análise dos dados da bibliografia. Dessa 

forma, três principais lacunas foram extraídas como a existência de poucas ou nenhuma 

publicação em alguns setores (1), disponibilidade de base de dados pouco exploradas (2), e 

países com baixo número de publicações (3).  
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Tabela 11 – Principais lacunas para serem preenchidas com futuras pesquisas. 

Lacunas Implicações Práticas 

1) Setores de Serviços 

pouco explorados. 

Desenvolvimento de pesquisas em setores pouco explorados na 

literatura podem contribuir com ideias e recursos de como ML 

pode ser aplicada para analisar qualidade de serviços.  

 

2) Fonte de dados 

pouco explorada. 

A exploração de diferentes fontes de dados pode contribuir com 

a extração de novas informações para auxílio na tomada de 

decisões gerenciais, assim como com o de outros sistemas 

automatizados  

3) Países com baixas 

publicações. 

O desenvolvimento de pesquisa em países pouco explorados 

pode contribuir com o desenvolvimento dos setores de serviços 

nos países.  

Fonte: Autoria própria. 

 

De 106 artigos publicados sobre aplicação de aproximadamente 60% estão concentrados 

em três setores de serviços, hotelaria, educação e transporte. Em seguida a estes três primeiros, 

o setor de saúde também possui uma quantidade expressiva de publicações (15). No entanto, 

outros setores como telecomunicações, turismo, alimentação e serviços gerais apresentaram 

uma baixa quantidade de artigos em consideração aos primeiros. Além disso, para os setores 

público e financeiro, não foram encontrados artigos publicados. Portanto, explorar pesquisas 

que apliquem técnicas de ML para analisar a qualidade de serviços podem fornecer recursos 

práticos para empresas dos setores carentes de artigos, e assim contribuir com métodos de 

aplicação, informações de apoio e direcionamento de base de dados disponíveis. 

Como foi possível identificar, a aplicação de questionários possui predominância de 

aplicação em pesquisas (41,5%). Questionários são meios simples de obter dados, pois podem 

ser personalizados conforme os objetivos da pesquisa, além de que a aplicação pode ser 

realizada em universidades e locais próprios de trabalho. Este fato é identificado pela 

predominância do uso de questionários no setor de educação, pois os pesquisadores aplicam 

nas próprias universidades. No entanto, alguns setores podem explorar outros dados que podem 

contribuir para levantamento de novas informações e recursos para análise da qualidade de 

serviços. Da mesma forma que o setor de hotelaria utiliza dados de plataformas online, os 

demais setores podem extrair informações de redes sociais, sites de reclamação, aplicativos e 

outros para analisar a qualidade dos serviços.  
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Por fim, foi identificado que alguns países possuem poucas publicações em comparação 

com EUA, China, Espanha, Portugal, Malásia e Reino Unido. O desenvolvimento de pesquisas 

no setor pode contribuir com o crescimento do setor de serviços no país de aplicação e filiação 

dos autores. Por exemplo, o Brasil apresenta crescimento do setor de serviços, no entanto o país 

apresentou apenas duas publicações para aplicação de técnicas de ML para analisar a qualidade 

de serviços (GOVERNO DO BRASIL, 2022).  

 

2.6 CONCLUSÕES 

As primeiras pesquisas encontradas que abordam técnicas de ML para analisar a Qualidade 

de Serviços são de 1995 e 1996. Desde então, a quantidade de publicações por ano se manteve 

zerada até o ano de 2004, quando Thomas e Galambos (2004) publicaram um texto que hoje 

possui o maior número de citações pelo WoS. O padrão baixo se repete de 2004 até 2016, 

quando o número de trabalhos aumenta consideravelmente até 2021. Isso representa um alto 

interesse da comunidade científica em explorar o uso de ML para analisar a Qualidade de 

Serviços.  

Apesar do aumento, entender com clareza as causas que motivaram esse crescimento de 

publicações no período pode ser uma oportunidade de pesquisa. Alguns fatores são claros, como 

evolução tecnológica e acessibilidade para os dados, no entanto existe uma oscilação no ano de 

2020, e um aumento repentino para 2021. Assim, é interessante estudar o comportamento ao 

longo dos próximos anos, ou explorar outras variáveis que podem ocasionar o comportamento.  

 Como foi possível identificar, trabalhos relacionados ao objetivo desta pesquisa estão 

dispersos quase que uniformemente em journals de diferentes áreas de estudo, não se limitando 

apenas a periódicos específicos de ML. Ou seja, isso indica que diversos setores podem usufruir 

da aplicação dessas técnicas, e assim contribuir com o enriquecimento da bibliografia para 

diferentes tipos de estudo.  

 Apesar da distribuição em diferentes journals, as publicações se concentram mais em 3 

setores de serviços, hotelaria, educação, healthcare. Considerando o caso dos hotéis, a 

acessibilidade dos dados pode contribuir com a quantidade de trabalhos, pois nesse caso a 

extração de informações de sites como TripAdvisor e Booking possibilitam a facilidade de 

exploração de dados para pesquisa. No entanto, alguns setores apresentaram falta de trabalhos, 

como é o caso do Financeiro e Público. Já outros não tiveram resultados expressivos como os 

4 primeiros, mas tiveram ao menos 1 publicação, como são os casos de Telecomunicações, 

Serviços Gerais, Energia, Transporte e Turismo.   
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 Os resultados da revisão bibliográfica mostraram que a maioria dos artigos publicados 

usaram base de dados com texto, e assim aplicaram técnicas de Text Mining e ML para processar 

as informações. Apesar de menor, a utilização de questionários possui um valor ainda 

expressivo de publicações (41.5%). Dessa forma, considerar pesquisas que aplicam ML nesses 

dois tipos de dados são sugestões de pesquisas futuras, pois assim como texto, podem trazer 

contribuições para a Qualidade de Serviços.  

 Por exemplo, no setor hoteleiro, a maioria dos artigos extraíram dados de plataformas 

online, e com ML e Text Mining algumas conclusões apresentadas pelos autores podem 

direcionar ações para aumentar a qualidade de um hotel, como por exemplo, investir em 

treinamento da equipe, cuidados com infraestrutura interna, entre outros. Já para educação, a 

maior parte dos artigos utiliza questionários como fonte de dados, com utilização de técnicas 

como Decision Tree, KNN e SVM, resultando em conclusões de desempenho das técnicas, 

assim como de atributos mais relevantes para a qualidade percebida do ensino.  

  Portanto, os resultados apresentados neste artigo fornecem à comunidade científica uma 

análise bibliográfica sobre aplicações de ML para gestão da qualidade de serviços, que 

possibilita aos pesquisadores identificar diretrizes para o desenvolvimento de novas pesquisas. 

No entanto, este trabalho apresentou algumas limitações, pois foi utilizado apenas duas 

plataformas para extração de artigos (Scopus e WoS), e a string de busca foi estratificada de 

forma empírica e estratificada em setores, o que pode ter deixado alguns artigos fora do 

levantamento. Dessa forma, é sugerido para pesquisas futuras realizar inserção de mais palavras 

na string, como "Service Management" e "Quality of Service", e aplicar outras bases de dados, 

como "PubMed", "Science Direct" e "IEEE Xplore". 
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CAPÍTULO 3 – ARTIGO 2: QUALIDADE DO SERVIÇO DE BANDA-LARGA NO BRASIL 

 

 ARTIGO 2: QUALIDADE DO SERVIÇO 

DE BANDA-LARGA NO BRASIL 

O Artigo 2 relata a aplicação de técnicas de ML para análise da satisfação de clientes de 

banda-larga no Brasil, através de uma base de dados de satisfação da ANATEL. No momento 

da apresentação desta dissertação, este artigo teve seus resultados publicados nos anais do 

ENEGEP 2022, e estava sendo preparado para submissão no periódico Journal of Service 

Management. Portanto, a versão final deste artigo pode mudar conforme as revisões apontadas 

no processo de submissão.  

 

Aplicação de técnicas de machine learning para análise da 

satisfação de clientes de banda-larga no Brasil. 

 
RESUMO 

Proposta – A disponibilidade de dados sobre satisfação de em diferentes fontes proporciona 

oportunidades de pesquisa para aplicação de ML. No entanto, em um levantamento realizado, 

foi identificado que o setor de telecomunicações brasileiro carece de pesquisas sobre o tema. 

Além disso, existem dados disponíveis pela Agência Nacional de Telecomunicações 

(ANATEL) que foram pouco explorados pela literatura. Portanto, este artigo tem o objetivo de 

explorar dados de satisfação de clientes de banda-larga no Brasil com aplicação de ML. 

3 
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Método – Com base na escala do Net Promoter Score (NPS), foram construídos três modelos 

com estratégias distintas para conversão da nota dada pelo respondente em classes de satisfação. 

Com estes modelos, técnicas de ML foram treinadas e analisadas para classificação dos clientes 

conforme a satisfação. Por fim, foi realizada análise de atributos mais relevantes com método 

SHAP e outras técnicas de ML. 

Resultados – Foi identificado que algumas técnicas como Histogram Gradient Boosting e 

Random Forest apresentaram melhores desempenhos para classificação. Também foi 

apresentada uma discussão sobre a classificação dos clientes neutros, que indicam perfil incerto 

para classificação. E por fim, alguns atributos como velocidade de navegação, capacidade de 

manter a conexão sem quedas e cobrança, foram identificados como um dos principais atributos 

para satisfação.  

Originalidade/Valor – Não existe na literatura um estudo que explorou os dados da ANATEL 

para satisfação de clientes de banda-larga no Brasil com ML. Portanto, esta pesquisa preenche 

uma lacuna, e pode contribuir com o desenvolvimento de pesquisas para o setor de serviços 

brasileiro. 

 

Palavras-chave: Machine Learning, Satisfação de Clientes, Qualidade de Serviços, NPS, 

SHAP. 

 

3.1 INTRODUÇÃO 

A literatura científica apresenta diversas aplicações de Machine Learning (ML) para 

auxiliar a gestão da qualidade em serviços. As publicações sugerem várias formas de como 

esses algoritmos podem contribuir para aprimorar a gestão em prestadoras de serviços, como 

desenvolvimento de sistemas preditivos de clientes com base na satisfação, análises e 

identificação de atributos mais relevantes para satisfação (ABIMANYU; POERNOMO, 2019; 

SIEBERT et al., 2019; KOWALSKI; ESTEVE; MIKHAYLOV, 2020). 

Essa diversidade de aplicações advém de características do próprio setor de serviços, o 

qual pode ser subdividido como transporte, comunicações, hotelaria, saúde, entre outras 

(ZHANG; MOREIRA; SOUSA, 2021). Cada um desses setores possui particularidades em sua 

forma de gestão, operações e produtos finais. No entanto, todas as empresas prestadoras de 

serviço possuem como objetivo comum atender as expectativas do consumidor, através de um 

planejamento efetivo, análise de falhas e qualidade (ALTUNTAS; DERELI; ERDOĞAN, 

2021).  
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Diferente de um produto físico, onde é possível a mensurar grandezas concretas que 

atendam as expectativas dos clientes, mensurar a qualidade de serviços é uma tarefa mais 

desafiadora devido à sua intangibilidade (BERRY; PARASURAMAN; ZEITHAML, 1994) . 

Para superar este desafio, autores como Altuntas e Kansu (2020) argumentaram que para gerir 

a qualidade de serviços é necessário aproximar a expectativa do cliente com o valor percebido, 

realizar um planejamento efetivo e reduzir falhas operacionais. Com isso, essa gestão pode 

trazer inúmeros benefícios para organização, como por exemplo, a retenção de clientes 

(PRIHATNA et al., 2021).  

Devido a necessidade de gerir a qualidade do serviço, muitas organizações utilizam 

indicadores de satisfação de clientes e qualidade percebida, o que pode ocasionar a geração de 

uma grande quantidade de dados. Na literatura existem exemplos de bases de dados extraídas 

de redes sociais e plataformas online, sistemas de gestão interna que empresas geram sobre seus 

clientes, e pesquisas de satisfação que podem ser aplicadas tanto internamente por organizações, 

quanto por órgãos nacionais (KUNZE, et al., 2020; LANGAN; HARRIS, 2019; SAMARA; 

MAGNISALIS; PERISTERAS, 2020). Portanto, a disponibilidade destes conjuntos de dados 

faz com que seja necessária sua exploração para extração de conhecimento. E dessa forma, 

muitos estudos aplicam ML com a finalidade de explorar esses dados e gerar conhecimento 

para aplicação na gestão de serviços. 

O setor de telecomunicações engloba prestadoras de serviços com atuações em telefonia 

fixa, telefonia móvel, banda larga e TV por Assinatura (ANATEL, 2022). A literatura 

acadêmica sobre o setor de telecomunicações abrange artigos aplicados a qualidade de 

transmissão em streaming de vídeos, retenção de clientes, análise de atributos mais relevantes, 

construção de sistemas automatizados para classificação e predição da satisfação de clientes, 

entre outros (HOSSEINI; ZIAEI BIDEH, 2014; LI et al., 2018; TONG, Lili et al., 2017).  

Apesar da quantidade de publicações sobre o tema na literatura científica internacional, 

dentro do território brasileiro não são encontradas muitas publicações sobre aplicação de ML 

para estudar a qualidade no setor de serviços. Algumas aplicações podem ser encontradas nos 

trabalhos de Sibert et al. (2019) apresentaram um estudo sobre utilização de algoritmos para 

um sistema preditivo de satisfação de clientes no setor de energia. Já Lucini et al. (2020) 

exploraram e analisaram dados do setor de transporte aéreo em diversos países, e assim 

levantaram informações sobre o nível de satisfação de clientes com técnicas de ML. 

Apesar da baixa quantidade de publicações nacionais, o país dispõe de bases de dados e 

fontes que podem ser exploradas em pesquisas científicas. A Agência Nacional de 

Telecomunicações (ANATEL) realiza uma pesquisa de âmbito nacional todo ano, que visa 
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levantar informações sobre o índice de satisfação de clientes para serviços de telefonia móvel e 

banda larga (ANATEL, 2022). A base de dados resultante dessa pesquisa é disponibilizada ao 

público, porém poucos trabalhos científicos realizaram estudos com base nesses dados. O 

trabalho Albuquerque e Eduardo (2018) utiliza dados do questionário referentes à satisfação de 

telefonia móvel. Outra publicação disponível é um trabalho de conclusão de curso desenvolvido 

por Bernardes (2020), que também explorou dados de satisfação para telefonia móvel, com 

análises estatísticas e aplicação de técnicas de regressão, para traçar os perfis do consumidor e 

extrair atributos mais relevantes para satisfação. 

Considerando os desafios e relevância da qualidade de serviços, bem como os benefícios 

que técnicas de ML podem proporcionar para o conceito, e a falta de publicações no Brasil e a 

disponibilidade de dados da ANATEL, esta pesquisa teve como objetivo analisar a  satisfação 

anual sobre prestadoras de serviço de banda larga aplicada pela ANATEL. Para isso foram 

aplicadas técnicas de ML para classificar os clientes que responderam à pesquisa, e por fim, 

foram explorados os atributos mais relevantes para o resultado, utilizando métodos de 

inteligência artificial explicável como SHAP (Shapley Additive Explanations) e algoritmos 

Random Forest (RF), Decision Tree (DT) e Gradient Boosting (GB).  

Portanto, o restante deste artigo está subdividido em três seções. A Seção 3.2 

(Referencial Teórico) são apresentadas algumas referências sobre aplicação de ML em diversos 

setores de serviços. A Seção 3.3 (Método) descreve todo o processo da pesquisa, desde a 

natureza e extração dos dados a como as técnicas foram aplicadas e analisadas. A seção 3.4 de 

Resultados apresenta os desempenhos das técnicas de classificação e os atributos mais 

relevantes. Na Seção 3.5 (Discussão) é realizada uma síntese final dos resultados. E por fim a 

Seção 3.6 (Conclusão) demonstra as conclusões obtidas por meio dos dados e objetivos da 

pesquisa, assim como sugestões para pesquisas futuras. 

3.2 REFERENCIAL TEÓRICO 

3.2.1 ML Aplicado à Qualidade de Serviços 

A literatura dispõe de uma vasta quantidade de publicações que relatam aplicações de 

ML para qualidade de serviços. Com base em um levantamento bibliográfico sobre artigos que 

aplicam ML para qualidade de serviços realizado nas bases de dados Scopus e Web of Science, 

no período de 1995 até 2020, a quantidade de artigos sobre o tema cresceu consideravelmente, 

principalmente depois de 2016, que continuou aumentando até 2021, o último ano do 

levantamento. Dentro deste conjunto, existem relatos de estudos nos setores de serviços como 
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hotelaria, educação, saúde, telecomunicações, transporte, turismo, alimentação, serviços gerais 

e energia. 

Os artigos encontrados mostraram que os cinco setores mais estudados são de Hotelaria, 

Educação, Transporte, Saúde e Telecomunicações. No setor de hotelaria, existem publicações 

que relatam a aplicação de técnicas não-supervisionadas em dados extraídos de sites como 

TripAdvisor, Booking, Yelp e Google Reviews. Alguns destes artigos aplicam tais métodos para 

identificar fatores e atributos que levam a satisfação ou insatisfação com o serviço. Com esse 

tipo de análise, alguns artigos podem levantar conceitos práticos para gestão de hotéis e 

modelos visuais de análise (AHANI et al., 2019; KWON; LEE; BOWEN, 2022; OLIVEIRA et 

al., 2022; SÁNCHEZ-FRANCO; CEPEDA-CARRION; ROLDÁN, 2019; SUTHERLAND; 

KIATKAWSIN, 2020; VARGAS-CALDERÓN et al., 2021).  

O setor de hotelaria também possui pesquisas com aplicação de ML supervisionadas. 

Em alguns deles, as técnicas também são aplicadas para explorar a importância de atributos, e 

contribuir para análise da satisfação em hotéis. Algumas dessas publicações também realizam 

extração de dados de fontes online, mas também existem pesquisas que aplicaram questionários 

para clientes de hotéis. Grande parte dos trabalhos estuda a aplicação de algoritmos de ML para 

classificar o nível de satisfação dos clientes (ALHAMAD; SINGH, 2021; CHANG; KU; 

CHEN, 2019; MORO, et al., 2020; NILASHI et al., 2022; SÁNCHEZ-FRANCO; NAVARRO- 

GARCÍA; RONDÁN-CATALUÑA, 2019). Outras pesquisas utilizaram as técnicas para 

realizar a regressão e obter o índice de satisfação (ANTONIO et al., 2018; LEE; LEE; KOH, 

2019; MORO  et al., 2018).  

 Dentro do setor de educação também existem publicações que utilizam ML para gestão 

da qualidade do serviço. Assim como nos demais setores, as pesquisas desenvolvidas para o 

setor de educação são variadas, e possuem exemplos com técnicas não supervisionadas e 

supervisionadas. Para o primeiro tipo, alguns exemplos desenvolveram estudos para explorar 

fatores relevantes para a satisfação de alunos, principalmente aplicando as técnicas para 

processar dados em formato de texto (BORAKATI, 2021; CUNNINGHAM-NELSON, S; 

BAKTASHMOTLAGH; BOLES, 2019; GRONBERG et al., 2021). 

 Os exemplos de técnicas supervisionadas no setor de educação são mais variados. 

Alguns estudos analisaram o desempenho de técnicas para prever o nível de satisfação de 

alunos, tanto com classificação como com regressão (GRLJEVIĆ; BOSNJAK; KOVACEVIC, 

2022; HO; CHEONG; WELDON, 2021; PÉREZ RAVE; JARAMILLO ÁLVAREZ; 

GONZÁLEZ ECHAVARRÍA, 2021). Outros estudos tiveram como objetivo analisar a 

satisfação de alunos, e assim levantar os fatores mais relevantes para a satisfação através das 
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técnicas supervisionadas (IMRAN; HINA; BAIG, 2022; TURKYILMAZ; TEMIZER; 

OZTEKIN, 2018).  

 O setor de transporte é outro de destaque dentro das publicações de ML para qualidade 

em serviços. Duas publicações relatam a aplicação de técnicas supervisionadas para comparar 

o desempenho de diversos algoritmos de regressão (DE OÑA, et al., 2017; LIN, 2013). Outros 

artigos que também utilizaram ML supervisionadas, focaram em análise de atributos relevantes 

e extração de informações relevantes em dados do setor de transporte (BOGICEVIC et al., 

2017; DE OÑA, R.; DE OÑA, 2015; GAO; YANG; QU, 2021). Por fim, o setor de transporte 

também possui publicações que relatam aplicação de técnicas não supervisionadas, que foram 

aplicadas em sua maioria em dados extraídos de redes sociais e aplicativos, como Twitter, 

Facebook e TripAdvisor. Nestes estudos, são relatadas análises dos atributos mais relevantes 

para satisfação (ALI, S; WANG; RIAZ, 2020; OSORIO-ARJONA et al., 2021; SEZGEN; 

MASON; MAYER, 2019). 

 Além dos setores de hotelaria, educação e transporte, outros também possuem 

aplicações diversas de ML para qualidade de serviços. O setor de turismo apresenta publicações 

em que os autores extraíram dados de redes sociais como TripAdvisor e Facebook 

(ABIMANYU D POERNOMO, 2019; FARHADLOO; PATTERSON; ROLLAND, 2016; 

SANGKAEW; ZHU, 2022).  O setor de saúde possui estudos com desenvolvimento e extração 

de dados por meio de questionários (ALTUNTAS; DERELI; ERDOĞAN, 2021; LIU; 

KUMARA; REICH, 2021). Outros setores como de tecnologia da informação, energia, 

alimentação e serviços gerais também possuem publicações, mas os exemplos são mais 

escassos (BAIER et al., 2021; SIBERT et al., 2019a; LUO; XU, 2021; MIRANDA-

VALENCIA, 2021).  

 

3.2.2 ML Aplicada à Qualidade De Serviços No Setor De Telecomunicações 

O setor de telecomunicações apresenta diversas publicações sobre o tema. Cox, Bell e 

Glover (1995) e Cox e Bell (1996) foram as primeiras publicações encontradas que aplicam 

ML para qualidade de serviços. Os autores apresentaram a utilização de Decision Tree (DT) 

para classificar a satisfação de clientes de telefonia móvel através de um questionário de 

qualidade percebida. Além disso, os autores também demonstraram como o DT pode ser 

utilizado para extrair os atributos mais relevantes para a satisfação.  

 Outros autores como  Tong et al. (2017) e Markoulidakis et al. (2020) utilizaram dados 

de questionários e adotaram o NPS (Net Promoter Score) como variável de saída para aplicação 
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de ML. O primeiro apresenta a aplicação de técnicas como XBoost e DT aplicados em 

informações de consumidores, como consumo de dados, tempo de ligações, entre outros. Os 

autores argumentam que a construção de um modelo preditivo adequado pode contribuir com 

a economia de recursos das empresas destinados à elaboração de pesquisas de satisfação. No 

entanto, os resultados apresentados no artigo são limitados, e, portanto, são sugeridos caminhos 

para novas pesquisas. Já o segundo artigo, apresenta um bom desempenho de técnicas como 

Redes Neurais e Random Forest (RF), para analisar e classificar NPS. 

Os autores Hosseini e Ziaei Bideh (2014) exploraram dados do setor de telefonia móvel 

no Irã. A pesquisa teve foco na obtenção da importância de atributos utilizando Redes Neurais 

Artificiais e outras técnicas. Com isso, os autores demonstraram que alguns atributos como 

serviços de valor agregado, suporte ao consumidor, preço dos planos, sistema de pagamento e 

qualidade da rede são alguns dos atributos mais relevantes.  

 O setor de telecomunicações também apresenta relatos de publicações que utilizaram 

dados extraídos de redes sociais. Susanti, Djatna e Kusuma (2017) e Burhanuddin et al. (2018) 

coletaram informações do Twitter para analisar satisfação de clientes em telecomunicações. O 

primeiro tem foco em serviços de pacotes de dados, e aplica técnica supervisionada como Nayve 

Bayes Tree para classificar o nível de satisfação. O segundo é aplicado a serviços de telefonia 

móvel e também utiliza ML supervisionada, mas o foco do trabalho é a análise e visualização 

de dados, com proposta prática para os serviços.  

 

3.3 MÉTODO 

3.3.1 Etapas da Pesquisa 

 O objetivo principal desta pesquisa é aplicar técnicas de ML supervisionadas para 

analisar a qualidade de serviços de banda larga no Brasil. Para atingi-lo, primeiro foram 

extraídos dados de uma pesquisa de satisfação da ANATEL, que é aplicada anualmente em 

todos os estados do Brasil (disponível em: https://github.com/mrelero/dados-pesquisa-matheus-

elero-UEM). Um dos atributos da base diz respeito ao grau de satisfação geral do cliente 

(identificada por “J1”) usando uma escala entre 0 e 10, o qual foi utilizado para determinar a 

classe de satisfação de cada respondente.  

O NPS é um indicador utilizado por empresas prestadoras de serviço para aferir o nível 

de lealdade de um cliente. Através de uma escala de 0 a 10, os clientes são perguntados “De 0 
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a 10, qual a possibilidade de você recomendar uma determinada empresa para outra pessoa?”. 

Os clientes são classificados conforme sua pontuação respondida, sendo que se o índice 

respondido for acima ou igual que nove eles são chamados de  “Promotores”, igual a sete ou 

oito são atribuídos como “Neutros”, menor ou igual que seis eles são classificados como 

“Detratores” (REICHHELD, 2003). Como o índice de satisfação geral do serviço é uma 

também escala likert de 10 pontos, o NPS foi utilizado como referência para construir três 

modelos.  

Apesar de amplamente utilizado, na literatura existem publicações que apresentam 

análises críticas sobre a aplicação do NPS. O trabalho de Kristensen e Eskildsen (2011a) 

apresentaram uma análise comparativa com NPS e outras métricas através de dados simulados, 

e assim indicaram que o agrupamento em promotor, neutro e detrator possui variações e pode 

ser impreciso para o resultado final do indicador. Outro trabalho dos mesmos autores, também 

indicaram baixa precisão no indicador, e alertam que a aplicação da medida pode levar a 

decisões erradas durante o processo gerencial (KRISTENSEN; ESKILDSEN, 2011b).  

A Figura 13 apresenta um descritivo sobre os três modelos que foram utilizados para a 

pesquisa. Com base na escala do NPS, cada modelo foi obtido ao utilizar estratégias distintas 

para conversão da nota dada pelo respondente em classes de satisfação. O Modelo 1 é uma base 

de dados para classificação binária, em que clientes que responderam acima ou igual que 8 são 

satisfeitos, e 7 ou inferior são insatisfeitos. O Modelo 2 representa apenas as classes Detrator e 

Promotor do NPS, sem os Neutros, ou seja, foram removidos todos os clientes que atribuíram 

nota 7 e 8, deixando apenas os dois extremos. Por fim, o Modelo 3 considera as três classes do 

NPS simultaneamente.   
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Figura 13 – Descrição dos Modelos aplicados na pesquisa. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

O Modelo 1 tem como limiar de distinção entre satisfeitos e insatisfeitos o meio da 

escala que é considerada neutra, ou seja, clientes que atribuíram nota 8 pertencem ao grupo de 

satisfeitos, e 7 aos insatisfeitos. Como os clientes atribuídos como neutro pelo NPS representam 

uma região de indefinição, o Modelo 1 teve como objetivo analisar a aplicação de ML 

considerando uma parcela dos neutros como satisfeitos e outra e insatisfeitos. Os resultados 

foram importantes para identificar o impacto no desempenho das técnicas, e quais os atributos 

mais relevantes para a classificação.  

 Já o Modelo 2 desconsidera os clientes neutros, e, portanto, teve como objetivo analisar 

quais impactos ocorrem no desempenho das técnicas sem estas instâncias. Dessa forma, este 

modelo é relevante para responder duas questões sobre o NPS: 

• Q1: O NPS consegue diferenciar os satisfeitos dos insatisfeitos ? 

• Q2: Os neutros são mais satisfeitos ou insatisfeitos ?  

Portanto, este modelo é relevante para comparar os dados resultantes do Modelo 1, e 

também analisar como as técnicas de ML classificam estes dados incertos conforme seus 

critérios de treinamento. 

 O Modelo 3 possui natureza de dados para aplicação de técnicas de ML para 
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classificação múltipla. Dessa forma, este modelo teve como objetivo realizar aplicação de ML 

utilizando os critérios de subdivisão do NPS de forma integral. O Modelo 3 teve a finalidade 

de extrair o desempenho das técnicas para classificar os dados em promotores, neutros ou 

detratores. Como os modelos 1 e 2 exploram a inserção ou não dos neutros na base, este modelo 

é relevante pois utiliza todas as classes, e utiliza as categorias do NPS sem manipulações. 

A Figura 14 apresenta um fluxo resumido da pesquisa. De acordo com o objetivo geral 

de analisar a qualidade de serviços de banda larga no Brasil, com a aplicação de técnicas de ML 

em dados da ANATEL. Existem três macro etapas da pesquisa, Preparação da base, onde os 

dados foram analisados e trabalhados para a fase seguinte, Aplicação dos algoritmos de ML, 

onde as técnicas foram treinadas e analisadas em todos os modelos. Por fim, foi realizada uma 

análise dos clientes neutros utilizando os algoritmos treinados nos modelos 1 e 2.  

 

Figura 14 – Etapas da pesquisa. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

 A Tabela 12 apresenta um descritivo de cada etapa da metodologia. Em resumo, todos 

os modelos têm aplicação de ML para classificação e análise de atributos, diferenciando apenas 



 

 

 62 

na característica e composição da saída. Vale destacar que o Modelo 1 e Modelo 2 possuem 

uma etapa adicional, que consiste na aplicação dos algoritmos treinados nestes modelos para 

classificar os clientes categorizados como neutros pelo NPS.  

 

Tabela 12 – Descrição das etapas de pesquisa. 

Etapas Descrição Recursos Descrição 

1 
Análise descritiva 

da base de dados 

Glossário da Pesquisa, 

Python com Bibliotecas 

Pandas, Matplotlib, Mis-

signo, Numpy. 

Download da base de dados, cons-

trução de um Fluxograma geral da 

pesquisa, análise descritiva dos da-

dos 

2 

Preparação das ba-

ses de dados para 

os 3 modelos que 

serão estudados. 

Python com bibliotecas 

Pandas, Numpy e scikit-le-

arn. 

Remoção de células vazias, sele-

ção de um recorte da base de da-

dos, construção dos três modelos, 

preparação das bases de treina-

mento e teste 

3 

Seleção de Hiper-

parêtros para todas 

as técnicas. 

Python com bibliotecas 

scikit-learn e pandas. 

Construção do espaço de busca 

com os hiperparâmetros e aplica-

ção do Grid Search. 

4 

Treinamento dos 

algorítmos para 

classificação. 

Python com bibliotecas 

scikit-learn e pandas. 

Treinamento dos algorítmos utili-

zando os parâmetros encontrados 

no Grid Search, com houldout 

50% da base para treinamento. 

5 

Análise de desem-

penho das técnicas 

treinadas. 

Python com bibliotecas 

scikit-learn e pandas. 

Análise do desempenho das técni-

cas treinadas através das métricas 

acurácias, precisão, recall e pontu-

ação F1. 

6 
Análise dos atribu-

tos mais relevantes 

Python com bibliotecas 

scikit-learn, pandas, 

SHAP e matplotlib. 

Análise dos atributos mais relevan-

tes para classificação da satisfação, 

conforme técnicas RF, DT, GB e 

método SHAP. 

7 

Análise dos clien-

tes classificados 

como Neutros 

Python com bibliotecas 

scikit-learn, pandas e 

matplotlib. 

Foi utilizado as técnicas treinadas 

no Modelo 1 e Modelo 2 para clas-

sificar os clientes classificados 

como Neutro pelo NPS. 

 

Fonte: Autoria própria. 
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3.3.2 Base de Dados 

A base de dados para desenvolvimento deste trabalho foi extraída de uma pesquisa de 

satisfação de clientes da ANATEL (disponível em: https://github.com/mrelero/dados-pesquisa-

matheus-elero-UEM), aplicada anualmente entre os anos de 2015 a 2020, para usuários de 

serviços de banda larga (ANATEL, 2020). Para leitura de informações detalhadas da 

composição da base de dados, a ANATEL disponibiliza um glossário com descrição, tipo dos 

campos e fluxo de pesquisa (ANATEL, 2022). 

De acordo com o manual de pesquisa publicado pela ANATEL (2018), a agência sorteia 

os clientes que participarão da pesquisa a partir de bases enviadas pelas provedoras. Em 

seguida, essa relação é enviada para uma empresa terceirizada, que realiza uma nova 

randomização dos dados e aplica o questionário por meio de entrevistas por telefone. A base de 

clientes recebida pela pesquisadora possui até 40 vezes o número de amostras calculadas pela 

agência. 

Os resultados extraídos entre os anos de 2015 a 2020 apresentam 147.777 respostas, que 

representam cada linha da base de dados, e 63 colunas que são equivalentes às perguntas da 

pesquisa. O questionário foi aplicado em todos os estados brasileiros e 16 operadoras, como Oi, 

Net, Vivo, Sky, GVT, Claro, Tim, Algar, Big Brasil, Brisanet, Hughes, Sercomtel, Cabo Telec, 

Unifique, Copel e Multiplay.  

A Tabela 13 apresenta quais os tipos de pergunta e resposta que existem no questionário 

da ANATEL. As 63 colunas da base de dados possuem quatro tipos de dados, sendo que para 

as variáveis “livre” e “seleção”, existe uma mistura de texto e números. Para respostas binárias, 

o valor assume duas opções “1” ou “2”, onde “1 é “sim” e “2” é “não”. Por fim, a escala Likert 

é um número inteiro entre 0 e 10, e representa o nível de satisfação de um determinado atributo. 

 

Tabela 13 - Formatos de questões do questionário. 

 Tipo Descrição 

Livre 
Campo livre para preenchimento, como quantidade de pessoas na família e 

renda mensal familiar. 

Seleção 
Seleção em lista suspensa de opções, como estado, operadora, área de tra-

balho do entrevistado, sexo, pessoa física ou jurídica, e faixas de idade.  

Sim ou 

Não 

Repostas para perguntas objetivas sobre a execução de uma determinada 

ação pelo cliente. Por exemplo, se o consumidor solicitou reparos na insta-

lação da internet.  



 

 

 64 

Escala Li-

kert de 10 

pontos 

Nível de satisfação de 0 a 10 sobre um determinado atributo do serviço.  

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Conforme mostra a Tabela 14, o questionário de pesquisa é dividido em quatro partes. 

Para algumas etapas, o fluxo de informação é direto, ou seja, o respondente segue as perguntas 

de forma sequencial e responde a todas. Entretanto para outras partes, com a área de satisfação 

específica, o cliente só responde algumas perguntas condicionadas às respostas de outras 

questões. Com exceção de perguntas demográficas e de perfil, como estado, operadora e ano, 

cada item do questionário é nomeado com um código, que também nomeia a respectiva coluna 

da base de dados.   

 

Tabela 14 - Seções do questionário. 

 Parte Perguntas 

Informações Gerais 

Identificação, tipo, operadora, estado, data, ano, 

área de trabalho, tipo do usuário, pessoa física ou 

jurídica, idade e sexo. 

Perguntas de Satisfação 

Geral 

Nível de satisfação com serviços no geral, comu-

nicação dos planos, comprometimento, cobrança, 

capacidade de manter conexão sem quedas, velo-

cidade de navegação e informações da conta.    

Perguntas de Satisfação 

Específica 

Perguntas de sim ou não caso o cliente já tenha 

entrado em contato pelos canais de atendimento, 

já tenha realizado contato para falar de proble-

mas, solicitado alteração no plano, cancelamento, 

instalação e reparos. Para cada uma dessas per-

guntas, em caso de responder sim, o cliente deve 

indicar o nível de satisfação de como a prestadora 

de serviço se saiu com as ações. Subdividida em 

Partes 1 e 2. 

Informações Demográfi-

cas 

Existência de concorrência na região, quantidade 

de pessoas na família, renda mensal familiar, au-

torização de uso dos dados e município.  

 

Fonte: Autoria própria. 
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O fluxo da primeira parte do questionário é apresentado pela Figura 15. Nota-se que 

essa parte possui perguntas sequenciais, e todas devem ser respondidas. No entanto, a pesquisa 

realizada pela ANATEL mudou o formato da pergunta sobre a área de atuação em 2020, e, 

portanto, a pergunta com código Q2 só possui dados para respostas entre os anos 2015 e 2019, 

e para 2020 as respostas estão alocadas nas colunas Q2_1 e Q2_2. A mudança realizada pela 

ANATEL consistiu em alterar o tipo de resposta de seleção para binário sim ou não.  

 

Figura 15 - Fluxo do questionário para área de informações gerais. 

 
 

Fonte: Autoria própria. 

 

 

 

 A Figura 16 mostra o fluxo de pesquisa para itens de satisfação geral. Após preencher 

as informações gerais, o cliente que responde o questionário vai para a segunda etapa, a qual 

avalia alguns aspectos da qualidade do serviço, atribuindo uma nota de 0 a 10, ou caso não saiba 

responder é alocado 97, 99, 999 ou 9999 no resultado da pergunta. Nesta etapa, o respondente 

avalia todos os atributos de forma sequencial, ou seja, nenhuma pergunta de satisfação geral 

fica em branco.  
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Figura 16 – Fluxo do questionário para área de satisfação geral. 

 
 

Fonte: Autoria própria. 

 

 

A etapa de satisfação específica é a mais longa, e para facilitar seu entendimento, ela foi 

dividida em duas partes. A primeira é mostrada pela  Figura 17, e basicamente explora se o 

cliente utilizou algum canal de atendimento nos seis meses anteriores à participação na 

pesquisa. Em caso de afirmação para o serviço telefônico ou pela internet, o respondente deve 

avaliar alguns atributos do ocorrido. Essas respostas geram uma particularidade nas colunas na 

base de dados. Em caso de uma resposta “sim”, as perguntas A_1, A_2, A_3 e A_4 assumem 
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valores 1, 2 e 3 respectivamente, e em caso de negativa a célula fica vazia. Caso o respondente 

não saiba fornecer esta informação, é atribuído valor 97 na célula.  

 

Figura 17 - Fluxo do questionário para satisfação específica Parte 1. 

 
Fonte: Autoria própria. 
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A parte 2 da etapa de satisfação específica é descrita pela  Figura 18. O fluxo segue um 

padrão para todas as perguntas. Nesta etapa o cliente é questionado se solicitou alguma 

demanda da prestadora, como por exemplo, solicitado algum reparo ou atendimento financeiro, 

caso a resposta seja “sim”, o cliente avalia como a empresa desempenhou a sua solicitação. 

Algumas perguntas como “suporte à instalação” e “reparos” possuem alguns atributos mais 

detalhados para análise do cliente. Essa parte é importante para entender a composição da base 

de dados, pois caso um respondente coloque uma negativa em uma pergunta, a célula de 

avaliação ficará vazia.  

 

 

Figura 18 - Fluxo do questionário para satisfação específica Parte 2. 

 
Fonte: Autoria própria. 
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A Figura 18 apresenta a última etapa do questionário, referente às informações 

demográficas. Neste caso, o cliente que participa da pesquisa informa alguns dados como 

existência de concorrência na região, quantidade de familiares, renda mensal, município, entre 

outros. A partir de 2019 foram incluídas mais três perguntas relacionadas à existência de 

concorrência na região, com algumas informações mais detalhadas, por isso esses atributos 

encontram-se vazios para o período de 2015 a 2019. 

  

Figura 19 - Fluxo do questionário para informações demográficas. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

 

3.3.3 Preparação da Base de Dados 

A Figura 20 apresenta uma matriz de dados faltantes. Nesse gráfico, é possível entender 

melhor a estrutura do questionário e suas ramificações. Observa-se que a coluna Q2 está 

presente apenas entre 2015 e 2019, e que as colunas Q2_1 e Q2_2 aparecem apenas em 2020, 

e por esse motivo que a partir de uma determinada linha, as colunas estão vazias. As perguntas 

E2, E4, E6 e E8 só são respondidas caso seja respondida “Sim” para as perguntas anteriores a 

ela, ou seja, algumas células estão vazias pois o cliente respondeu à questão de forma negativa. 

Por exemplo, a questão E3 pergunta ao cliente se ele entrou em contato com a operadora para 

alterar um plano nos últimos seis meses, caso ele responda sim a este questionamento, ele em 
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seguida responde à questão E4, referente a satisfação com este serviço prestado pela operadora, 

e caso seja respondido não, não é respondida à pergunta E4. 

 

Figura 20 – Diagrama de células vazias na base de dados. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

A base de dados investigada permite a utilização e manipulação em diversas 

configurações. Como o recurso possui questões condicionais, um recorte de 5 anos, abrangência 

nacional e 147.777 linhas, o mesmo arquivo pode gerar outras bases de dados para aplicação 

de ML. Para esta pesquisa, primeiro foi realizada uma preparação inicial dos dados, e depois 

eles foram utilizados para criação de 3 modelos com base na coluna de saída “J1” e indicador 

NPS. 

A Tabela 15 apresenta as três etapas realizadas para preparação da base de dados. A 

primeira preparação consistiu em identificar o recorte dos dados utilizados, remoção de colunas, 

linhas com células vazias e repostas às quais o cliente não sabia responder. O período utilizado 

foi de 2017 a 2020, pois algumas perguntas relacionadas aos concorrentes (G1, G2_1, G2_2 e 

G2_3) só foram incluídas a partir de 2017. Não foram adotadas restrições de idade, estado, 

remuneração, sexo e quantidade de pessoas usuárias do serviço de banda-larga. Após esta etapa 

a base de dados passou de 147.777 linhas para 91.935 linhas. 
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Tabela 15 – Etapas de preparação da base. 

Etapa 
Quantidade de 

colunas após a 

etapa 

Quantidade de 

linhas após a 

etapa 

Limitação da data para de 2017 a 

2020. 
63 91.935 

Remoção de colunas 25 91.935 

Remoção de instâncias que possu-

íam identificadores de que a per-

gunta não foi respondida. 

25 64.647 

Fonte: Autoria própria. 

 

Para ampliar a proporção utilizada da base de dados foram consideradas as colunas em 

que os clientes responderam sim ou não para um determinado assunto, como por exemplo E2, 

E4, E6 e E8, e consequentemente removidos as perguntas condicionadas a estas questões. 

Portanto, foram removidas as colunas A2_1, A2_2, A2_3, A1_4, A3, A4, E2, E4, E6, E8, F2_1, 

F2_2, F2_3, F4_1, F4_2 e F4_3. Outras colunas com dados repetidos, irrelevantes, 

generalizados, ou com poucos dados, também foram removidas as colunas Q2, Q2_1, Q2_2, 

Q3, Q4, Q7a, IDTNS, G1, G2_1, G2_2, G2_3, PESO, Q1, Q6, H3, COD_IBGE, H2a, I2 e H0. 

Depois deste processamento, a base de dados passou de 63 colunas para 25. A descrição de 

cada uma das colunas pode ser vista no Apêndice A. 

Como foram removidas as colunas com respostas condicionadas, ou seja, aquelas que 

só eram respondidas conforme uma pergunta anterior a ela, a base não apresentou células 

vazias. Em seguida foram removidas aquelas células com valores identificadores de que o 

cliente não respondeu à pergunta. De acordo com o ANATEL (2018) respostas com 99, 999, 

9999 e 99999 são consideradas respostas em que o entrevistado não soube responder, por isso, 

todas as linhas que apresentaram tais valores foram removidas, resultando em um total de 

27.288 instâncias excluídas. Por fim, colunas com valores categóricos foram transformados em 

grandezas numéricas, e outras que possuíam valores vazios ou preenchidos para respostas de 

sim ou não, foram transformadas em valores binários 0 ou 1, sendo 0 para Não e 1 para Sim. A 

base de dados resultante possuiu 64.647 linhas e 25 colunas, sendo a coluna J1, referente ao 

nível de satisfação geral utilizada como referência para construção dos três modelos. 

A Tabela 16 apresenta a proporção de classes para cada modelo gerado. Os resultados 
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apresentam poucos clientes considerados promotores, ou seja, o balanceamento do Modelo 3 

indica que apenas 19% dos clientes são promotores. O resultado implica que os modelos 1 e 2 

apresentam predominância de clientes insatisfeitos, sendo 60% no primeiro modelo e 69% no 

segundo modelo. 

 

Tabela 16 – Formato de cada modelo. 

Modelo Classe Proporção Instâncias 

Modelo 1 
Satisfeito 40% 38.890 

Insatisfeito 60% 26.057 
    

Modelo 2 
Satisfeito 31% 12.463 

Insatisfeito 69% 27.108 
    

Modelo 3 

Promotor 19% 12.463 

Neutro 39% 25.057 

Detrator 42% 27.108 

Fonte: Autoria própria. 

 

3.3.4 Aplicação das Técnicas de ML 

A aplicação de ML nos três modelos foi realizada utilizando as bibliotecas scikit-learn 

e SciKeras. Primeiro foram selecionados os modelos a serem aplicados, em seguida foi 

construído o campo de hiper parâmetros para aplicação do método Grid-Search, que automatiza 

a tarefa de análise de hiperparâmetros com poucas linhas de código. Com a seleção dos 

parâmetros ótimos, os algoritmos foram treinados, testados e analisados com as métricas de 

acurácias, precisão, pontuação F1, recall, roc-auc (Receiver Operating Characteristic – Area 

Under the Curve), e utilizando a validação cruzada k-fold com aplicação de validação cruzada. 

A Tabela 17 apresenta todas as técnicas e os campos de parâmetros escolhidos para o 

Grid Search. Este método realiza uma busca da melhor combinação de parâmetros através da 

validação cruzada (GÉRON, 2019). Todos os campos foram construídos por meio de testes 

individuais das técnicas, considerando tempo de execução e desempenho. O método Grid 

Search foi aplicado com a utilização da biblioteca scikit-learn com cross validation de 5 k-folds. 

Os parâmetros resultantes foram selecionados para treinar e testar todas as técnicas. Por fim, 

foi realizado um teste adicional com validação cruzada de todas as técnicas, com 10 k-folds e 

métrica acurácia. Os dados foram analisados através de box-plot.   
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Tabela 17 - Técnicas e campos de hiperparâmetros. 

ML Parâmetros Campo 

Ada Boost (AB) 
n_estimators 1, 5 e 10 

learning_rate 0,1 e 1,2 

Decision Tree (DT) 

splitter Best e Random 

criterion gini e  entropy 

max_depth 6, 12, 16 e 24 

min_samples_leaf 2 e 4 

min_samples_split 2 e 4 

Gradient Boosting (GB) 

loss log_loss e exponential 

max_features log2 e sqrt 

learning_rate 0,01, 0,05, 0,1, 0,5 e 1,0 

max_depth 3, 4 e 5 

min_samples_leaf 4, 5 e 6 

subsample 0,6, 0,7 e 0,8 

n_estimators 5, 10, 15 e 20 

Histogram Gradient Boosting 

(HGB) 

max_iter 1.000, 1.200 e 1.500 

learning_rate 0,1 

max_depth 25, 50 e 75 

l2_regularization 1,5 

KNN 
n_neighbors 1, 2, 4, 6, 7 e 10 

weights uniform e distance 

Logistic Regression (LR) 

penalty l2' e none 

tol 1e-6 e 1e-2 

fit_intercept True' e False 

max_iter 10.000 

Random Forest (RF) 

n_estimators 200 e 400 

max_depth 6, 12 e 24 

min_samples_split 2 e 4 

min_samples_leaf 2 e 4 

criterion gini' e  'entropy' 

Rede Neural Artificial (RNA) 

"hidden_layer_dim" 24, 48 e 96 

 "loss" binary_crossentropy 

"optimizer" adam e sgd 

"optimizer__learning_rate" 0,0001, 0,001 e 0,1 

"activation_hidden_layer" sigmoid e relu 

SVM 

gamma 1, 0,1, 0,01 e 0,001 

kernel rbf e  'sigmoid' 

C 1, 10, 100 e 1.000 

 

Fonte: Autoria própria. 
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O Tabela 18 apresenta as técnicas e melhores parâmetros resultantes no processo de Grid 

Search. Considerando os três modelos, é possível identificar que em algumas técnicas houve pouca 

variação dos parâmetros escolhidos, como o caso do SVM, RL e AB, que resultaram na mesma 

composição de parâmetros para os três modelos. Como a realização do Grid Search pode ser um 

processo demorado, a biblioteca joblib foi utilizada para salvar os modelos treinados com os hiper 

parâmetros configurados, e assim prevenir contra a perda do progresso de desenvolvimento.  

 

Tabela 18 - Resultados do Grid Search por modelo e técnica 

ML Parâmetros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 

AB 
n_estimators 10 10 10 

learning_rate 1 1 1 

DT 

splitter "Best” "Best” "Best” 

criterion “gini” “entropy” “entropy” 

max_depth 6 6 6 

min_samples_leaf 2 2 2 

min_samples_split 2 4 2 

GB 

loss "exponential" "log_loss" "log_loss" 

max_features "sqrt" "sqrt" “log2” 

learning_rate 0,1 0,1 0,1 

max_depth 5 5 5 

min_samples_leaf 5 6 5 

subsample 0,8 0,8 0,7 

n_estimators 20 20 20 

HGB 

max_iter 1200 1000 1000 

learning_rate 0,1 0,1 0,1 

max_depth 25 50 25 

l2_regularization 1,5 1,5 1,5 

KNN 
n_neighbors 10 7 10 

weights "distance" "distance" "distance" 

LR 

penalty l2' l2' l2' 

tol 1,00E-06 1,00E-06 1,00E-06 

fit_intercept  "False"  "False"  "False" 

max_iter 10000 10000 10000 

RF 

n_estimators 400 200 400 

max_depth 12 12 24 

min_samples_split 4 2 2 

min_samples_leaf 4 2 4 

criterion “gini” “entropy” “gini” 

RNA "hidden_layer_dim" 96 48 96 
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 "loss" 
"binary_crossen-

tropy" 

"binary_crossen-

tropy" 

"categorical_cros-

sentropy" 

"optimizer" "adam" "adam" "adam" 

"optimizer__lear-

ning_rate" 
0,001 0,0001 0,001 

"activation_hid-

den_layer" 
"relu" "sigmoid" "relu" 

SVM 

gamma 0,001 0,001 0,001 

kernel rbf rbf rbf 

C 10 10 10 

 

Fonte: Autoria própria. 

3.3.5 Análise dos Atributos mais relevantes 

 Duas abordagens foram utilizadas para analisar os atributos mais relevantes para a satisfação 

de clientes de banda larga no Brasil. O primeiro deles, é mais simples, é a leitura dos dados “feature 

importances” das técnicas treinadas RF DT e AB. O método calcula o decrescimento médio de 

impureza durante o treinamento destas técnicas, extraindo-se as importâncias encontradas a partir 

da biblioteca scikit-learn (SCIKIT-LEARN, 2022). Este procedimento foi aplicado para os três 

modelos, e os resultados foram comparados.  

 A segunda abordagem consistiu em aplicar a análise de valores SHAP (SHapley Additive 

exPlanations). Para explorar o método, foi utilizado a biblioteca SHAP do Python, que permite 

aplicação e plotagem de gráficos para análise (SHAP, 2018). Como apresenta Lundberg e Lee 

(2017), o SHAP atribui a cada atributo um valor de importância para uma determinada previsão. 

Para esta pesquisa, a técnica RF foi selecionada para aplicar o SHAP, e assim foi utilizado o método 

Tree Explainer que foi apresentado por Lundberg et al. (2020). Os resultados foram analisados por 

meio dos gráficos de barras e beeswarm para todos os três modelos. 

 

3.3.6 Análise dos Clientes Neutros 

O Modelo 2 é um recorte da base de dados em que foi removido os clientes que 

responderam nível de satisfação 7 ou 8. Neste caso, as técnicas de ML foram treinadas 

considerando apenas os extremos, onde clientes que atribuíram notas acima ou igual a nove são 

considerados satisfeitos, e abaixo ou igual a seis são insatisfeitos. Esta formatação visa 

reproduzir a classificação da base conforme o NPS, mas sem considerar os clientes atribuídos 

como neutros. 

A Figura 21 apresenta um diagrama de fluxo de análise dos neutros. Considerando as 
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técnicas do Modelo 2, os dados removidos que são referentes aos clientes que atribuíram notas 

7 e 8, foram utilizados como entrada para os classificadores após o treinamento, para que estes 

fossem classificados conforme os critérios treinados. Os algoritmos do Modelo 1 também foram 

aplicados para classificar estes clientes neutros. Os resultados foram analisados conforme os 

percentuais de classificação satisfeitos e insatisfeitos conforme as notas 7 ou 8 atribuídas nestas 

instâncias. Para auxiliar a análise, foram aplicados gráficos de mapa de calor e tabela cruzada.  

  

Figura 21 – Diagrama de análise de clientes Neutros. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Os clientes neutros representam uma indecisão quanto à satisfação com os serviços 

prestados. Por isso, torna-se necessário identificar se tais clientes têm mais características de 

satisfação ou insatisfação. Como os algoritmos aplicados no Modelo 1 e Modelo 2 foram 

treinados com estratégias de agrupamento distintas, a aplicação deles para classificar os clientes 

neutros busca-se compreender melhor as características destas instâncias através de um 

comparativo entre os resultados. 

 

3.4 RESULTADOS 

3.4.1 Análise Descritiva dos Dados 

A análise descritiva dos dados foi realizada para extrair informações da base, como 

balanceamento, distribuição dos quantitativos por ano e operadora. A primeira análise realizada 

é apresentada pela Figura 22, que indica a quantidade de instâncias por ano. Entre 2017 e 2020 

a base apresenta pouca variação de respostas, em 2017 ela possui 17.912 respostas, depois 

ocorreu uma queda em 2018 e 2019, mas em 2020 o número aumenta para 18.987 respostas no 

ano. A proporção de clientes classificados conforme os critérios do NPS também mantiveram 
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o mesmo índice de balanceamento ao longo do tempo. Ou seja, o NPS se manteve estável ao 

longo do período estudado. 

Figura 22 - Quantidade de respostas por ano. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

 

A Figura 23 apresenta as quantidades de respostas por operadora. Os resultados da 

pesquisa demonstram dados de clientes de 16 operadoras, sendo OI (44.732) e NET (33.858) 

as com maior número de respostas, seguido de VIVO com 21.662 respostas, e SKY com 15.353 

respostas.  

 

Figura 23 – Quantidade de respostas por operadora. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

A Figura 24 apresenta a quantidade de respostas por estado. Os dados da pesquisa de 

satisfação da ANATEL abrangem todos os estados brasileiros, com destaque para São Paulo e 
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Minas Gerais que apresentam a maior quantidade de respondentes, 9.861 e 9.480 

respectivamente. Os estados que possuem menores números de clientes que responderam foram 

Roraima e Amapá.  

 

Figura 24 – Quantidade de respostas por estado. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

A Figura 25 mostra quatro histogramas da satisfação geral por ano. Não existem 

variações da nota ao longo do tempo, pois a distribuição das notas é semelhante em todos os 

anos, com variações sutis em determinadas notas. O valor médio da satisfação geral em 2017 

foi equivalente a 6,40, em 2018 6,48, 6,54 em 2019 e 6,42 em 2020, ou seja, a satisfação média 

dos clientes de banda-larga dos dados estudados foi próxima de 6,5 entre 2017 e 2020.   
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Figura 25 – Histograma da satisfação por ano. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

 

 A Figura 26 apresenta a satisfação média por operadoras. A empresa com maior 

satisfação média é a COPEL com 8,25, seguida da Unifique com 7,79 e Cabo Telecom com 

7,74. A empresa apontada com menor desempenho pelos consumidores é a Hughes com 5,23. 

A respeito das duas operadoras com maior quantidade de resposta, neste caso a Oi e a NET, a 

segunda possui maior satisfação média em relação à primeira, com 6,94, acima do 6,01 da 

primeira. Os resultados mostram que apesar da satisfação média ser próxima de 7, existe uma 

diferença significativa entre as melhores e as piores, por exemplo, a Oi é a operadora mais 

frequente na base de dados, mas é a terceira pior em média de satisfação, apresentando uma 

diferença significativa para a primeira colocada COPEL.  
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Figura 26 – Satisfação média por operadora. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

 

3.4.2 Modelo 1 

A Tabela 19 apresenta o desempenho de todas as técnicas treinadas com os parâmetros 

selecionados pelo Grid Search. Estão destacados em verde, os melhores resultados de alguns 

indicadores, e em vermelho algum destaque negativo, com piores resultados. Como é possível 

observar, todas as técnicas apresentaram uma acurácia variando entre 0,81 a 0,86, com destaque 

positivo para a técnicas RF, HGB e GB. Entretanto, a técnicas KNN apresentou pior 

desempenho de acurácia, com resultado médio próximo de 0,8132.  

 

Tabela 19 – Desempenho das Técnicas Modelo 1. 

ML 
Acurá-

cia 

Precisão Recall F1 
AUC-

Score 
Insatis-

feito 

Satis-

feito 

Insatis-

feito 

Satis-

feito 

Insatis-

feito 

Satis-

feito 

AB 0,8502 0,8776 0,8104 0,8705 0,8202 0,8741 0,8153 0,9254 

DT 0,8529 0,8745 0,8205 0,8800 0,8128 0,8772 0,8167 0,9270 

GB 0,8576 0,8711 0,8363 0,8937 0,8042 0,8823 0,8199 0,9326 

HGB 0,8596 0,8794 0,8298 0,8865 0,8198 0,8829 0,8248 0,9345 

KNN 0,8132 0,8541 0,7568 0,8286 0,7903 0,8412 0,7732 0,8908 

LR 0,8545 0,8824 0,8143 0,8726 0,8277 0,8774 0,8209 0,9277 

RF 0,8596 0,8765 0,8335 0,8902 0,8142 0,8833 0,8237 0,9344 

RNA 0,8394 0,8208 0,8790 0,9352 0,6975 0,8743 0,7778 0,9259 

SVM 0,8427 0,8678 0,8055 0,8690 0,8039 0,8684 0,8047 0,9184 

 

Fonte: Autoria própria. 
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Como a aplicação de ML nesta pesquisa visa classificar clientes em satisfeitos e 

insatisfeitos, é importante que o índice de falsos positivos seja reduzido, pois assim o modelo 

será mais capaz de identificar corretamente clientes que estão insatisfeitos com a operadora. 

Dessa forma, no Modelo 1, as técnicas que apresentaram maiores índices de precisão para 

identificação de insatisfeitos foram AB, HGB e LR. Por fim, outros resultados que valem serem 

destacados, a pontuação AUC para todas as técnicas teve um valor médio próximo de 0,92, e 

as técnicas HGB e GB apresentaram melhores desempenhos de pontuação F1. 

A Figura 27 apresenta o desempenho da validação cruzada para a métrica acurácia. 

Como é possível identificar, as técnicas SVM e HGB apresentaram a menor variância relativa 

da métrica. Estas duas técnicas também apresentaram menor amplitude entre mínimos e 

máximos. Outras técnicas como RF, DT e RL, apresentam resultados intermediários de 

variância, mas também demonstram ter amplitudes de resultados altos. A Figura 26 também 

mostra que o KNN apresentou pior desempenho de acurácia, com valor médio equivalente a 

0,8132.  

 

Figura 27 – Box plot da acurácia no Modelo 1. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

A Tabela 20 apresenta a relação de importância de atributos extraídos das técnicas RF, 

DT e GB.  As técnicas apresentam os mesmos cinco primeiros atributos, com diferenças na 

posição entre elas. A visão do cliente sobre a capacidade da empresa em fornecer o que foi 

prometido (B1_2), é o critério mais relevante para as técnicas RF (21,00%) e GB (27,17%). 
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Para DT, o atributo mais relevante é a satisfação do cliente com a velocidade de navegação da 

internet (C1_3), resultado em 65,61%. Este atributo também é destaque para RF e GB, onde 

ficou em segundo e terceiro respectivamente. O atributo relacionado aos valores cobrados pela 

empresa (C1_1), é o terceiro atributo para o RF e segundo para o GB. 

 

Tabela 20 – Atributos mais relevantes de acordo com RF, DT e GB resultantes no Modelo 1. 

Código Atributo RF DT GB 

B1_2 

Nota atribuída com respeito ao comprometimento 

da operadora em cumprir o que foi prometido e di-

vulgado em sua publicidade. 

21,00% 22,46% 27,17% 

C1_3 Notas atribuídas à velocidade de navegação. 20,44% 65,61% 23,95% 

C1_1 
Notas atribuídas à cobrança de valores na conta de 

acordo com o contratado. 
14,58% 3,34% 25,38% 

C1_2 
Notas atribuídas à capacidade de manter a conexão 

sem quedas. 
14,05% 5,57% 8,78% 

B1_1 
Nota atribuída com respeito à facilidade de enten-

dimento dos planos e serviços contratados. 
9,07% 1,71% 6,90% 

Fonte: Autoria própria. 

 

Os valores SHAP apresentados pela Figura 28 para predição de valores insatisfeitos 

mostram uma relação semelhante aos resultados da Tabela 21, pois os cinco primeiros atributos 

resultantes foram os mesmos. No caso do SHAP, o atributo B1_2 foi o primeiro na ordem de 

impacto para saída, e como pode ser observado na Figura 27, notas altas do cliente com este 

atributo, resultam em impactos negativos para classificação deste como insatisfeito. O mesmo 

ocorre para os atributos C1_3 e C1_1.  
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Figura 28 – Gráfico Beeswarm com valores SHAP para predição de clientes Insatisfeitos no 

Modelo 1. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

A Figura 29 apresenta os valores médios SHAP absolutos estratificados por classe. Os 

resultados indicaram balanceamento de impacto para classificação de clientes como satisfeitos 

e insatisfeito. O gráfico também demonstra que a mesma relação de atributos apresentados pela 

Figura 27 e Tabela 21, com B1_2, C1_3, C1_1, C1_2 e B1_1 como os que mais relevantes para 

classificação de um cliente como satisfeito ou insatisfeito.   

 

Figura 29 – Valores SHAP absolutos estratificados por classe. 

 

Fonte: Autoria própria. 
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3.4.3 Modelo 2 

 A Tabela 21 apresenta os valores dos indicadores de desempenho resultantes da 

aplicação das técnicas de ML no Modelo 2. Pode-se notar que os resultados são relativamente 

melhores que os apresentados no Modelo 1. Como é possível observar, as técnicas apresentam 

acurácia média aproximadamente igual a 0,94, enquanto que no primeiro modelo o resultado 

foi de aproximadamente 0,85. Uma possível explicação para este fato é a remoção dos clientes 

neutros durante o processo de treinamento e teste. Como estes clientes pertencem a uma região 

considerada incerta pelo NPS, sua atribuição pode ocasionar confusão no padrão das duas 

classes. No caso do Modelo 2, as técnicas foram aplicadas e testadas sem estes dados neutros, 

o que pode ter favorecido os resultados, diferentemente dos algoritmos treinados no Modelo 1.  

 

Tabela 21 – Desempenho das técnicas para o Modelo 2. 

ML Acurácia 

Precisão Recall F1 
AUC-

Score 
Insa-

tisfeito 
Satisfeito 

Insatis-

feito 
Satisfeito 

Insatis-

feito 
Satisfeito 

AB 0,9479 0,9625 0,9175 0,9606 0,9212 0,9616 0,9194 0,9836 

DT 0,9474 0,9598 0,9210 0,9627 0,9151 0,9613 0,9181 0,9805 

GB 0,9523 0,9551 0,9461 0,9755 0,9035 0,9652 0,9243 0,9862 

HGB 0,9537 0,9614 0,9369 0,9706 0,9179 0,9660 0,9273 0,9867 

KNN 0,9183 0,9357 0,8806 0,9444 0,8634 0,9400 0,8719 0,9619 

LR 0,9513 0,9625 0,9275 0,9658 0,9209 0,9642 0,9242 0,9800 

RF 0,9541 0,9592 0,9428 0,9737 0,9128 0,9664 0,9275 0,9868 

RNA 0,9488 0,9545 0,9361 0,9707 0,9026 0,9625 0,9190 0,9810 

SVM 0,9377 0,9517 0,9078 0,9567 0,8979 0,9542 0,9028 0,9761 

 

Fonte: Autoria própria. 

  

Para o Modelo 2, como apresenta a Tabela 21, as técnicas RF, HGB e GB apresentaram 

melhores desempenhos de acurácia, com valores 0,9541, 0,9537 e 0,9523 respectivamente.  Já 

a técnica KNN apresentou pior desempenho, com valor próximo de 0,9183. Para a precisão na 

identificação de insatisfeitos, as técnicas AB, LR e HGB apresentaram melhores resultados, 

com 0,9625, 0,9625 e 0,9614. Por fim, vale destacar que todas as técnicas tiveram desempenho 

próximo na pontuação AUC, com valor médio de 0,98.   

 A Figura 30 apresenta o desempenho da acurácia de todas as técnicas com a validação 

cruzada. O gráfico apresenta que a rede neural apresentou maior variação em relação a todas as 

outras técnicas, o que mostra um baixo desempenho do algoritmo para classificação da 

satisfação de clientes no Modelo 2. Já outras técnicas como GB, SVM, KNN e RF mostraram 

baixa variação na acurácia. O menor desvio padrão foi obtido pelo GB, com 0,004123. 
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Figura 30 – Box plot da acurácia no Modelo 2. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

A Tabela 22 apresenta a relação dos atributos mais importantes conforme as técnicas 

RF, DT e GB. O levantamento mostrou que os cinco primeiros atributos é o mesmo para todas 

as técnicas, com mudanças apenas na ordem em cada técnica. O RF resultou em 21,42% de 

relevância para o atributo C1_3. Este atributo também apresentou resultado considerável para 

DT (20,75%) e GB (11,98%), porém com menor impacto que em RF. A nota atribuída com 

respeito ao comprometimento da operadora em cumprir o que foi prometido (B1_2) também é 

destaque para as técnicas, ficando em primeiro lugar para DT (68,05%) e GB (41,51%), e 

segundo lugar para RF (21,15%). Outro atributo de destaque é o C1_2, que ficou em segundo 

lugar para GB (19,36%). 
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Tabela 22 – Atributos mais relevantes de acordo com RF, DT e GB resultantes no Modelo 2. 

Código Atributo RF DT GB 

C1_3 Notas atribuídas à velocidade de navegação. 21,42% 20,75% 11,98% 

B1_2 

Nota atribuída com respeito ao comprometimento da 

operadora em cumprir o que foi prometido e divul-

gado em sua publicidade. 

21,15% 68,05% 41,51% 

C1_2 
Notas atribuídas à capacidade de manter a conexão 

sem quedas. 
14,37% 5,11% 19,36% 

C1_1 
Notas atribuídas à cobrança de valores na conta de 

acordo com o contratado. 
13,91% 3,55% 11,44% 

B1_1 
Nota atribuída com respeito à facilidade de entendi-

mento dos planos e serviços contratados. 
8,05% 0,94% 7,23% 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

A Figura 31 apresenta o gráfico Beeswarm com os valores SHAP para predição de 

clientes como insatisfeito e satisfeito no Modelo 2. Os três primeiros atributos com maiores 

impactos para esta saída são C1_3, B1_2 e C1_2. Em todos os casos, notas altas para estas 

questões indicam impacto negativo para classificação do cliente como insatisfeito. Ou seja, 

conforme o consumidor esteja satisfeito com estes atributos, o impacto é maior para classifica-

los como satisfeito. Outros atributos como notas atribuídas aos cobrança dos valores conforme 

o funcionamento do serviço (C1_1), facilidade de entendimento dos planos, entre outros com 

menores impactos (B1_1).    
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Figura 31 - Gráfico Beeswarm com valores SHAP para predição de clientes Insatisfeitos no 

Modelo 2. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

Os valores médios SHAP absolutos e estratificados por classe são apresentados pela 

Figura 32. É possível identificar que os cinco primeiros atributos são equivalentes ao resultante 

pelas técnicas RF, DT e GB. É importante destacar que existe uma importância quase 

equivalente para classificação de satisfeito e insatisfeito, os resultados do gráfico para C1_3, 

B1_2 e C1_2 mostram este equilíbrio.  

 

 

Figura 32 – Valores SHAP absolutos estratificados por classe. 

 
Fonte: Autoria própria. 
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3.4.4 Modelo 3 

 O Modelo 3 teve como objetivo aplicar técnicas de classificação para predizer se um 

cliente é “Detrator”, “Neutro” ou “Promotor”, ou seja, um modelo multiclasse. A Tabela 23 

mostra os resultados de acurácia para cada uma das técnicas. O desempenho para este quesito 

em modelos de classificação com múltiplas classes é inferior ao encontrado nos Modelos 1 e 2.  

O resultado médio para este indicador é de 76%, sendo o RF, GB e HGB como as técnicas com 

melhores desempenho. Assim como nos demais modelos, o KNN também apresentou pior 

desempenho neste quesito.  

 

 

Tabela 23 – Resultados de Acurácia para o Modelo 3. 

  Precisão Recall F1 

ML Acurácia 
Promo-

tor 
Neutro 

Detra-

tor 

Promo-

tor 
Neutro 

Detra-

tor 

Promo-

tor 
Neutro 

Detra-

tor 

AB 0,7420 0,7114 0,6747 0,8181 0,6653 0,6895 0,8260 0,6876 0,6820 0,8220 

DT 0,7617 0,7608 0,6882 0,8368 0,6299 0,7526 0,8311 0,6892 0,7189 0,8340 

GB 0,7708 0,7869 0,6930 0,8462 0,6301 0,7740 0,8330 0,6998 0,7313 0,8395 

HGB 0,7739 0,7599 0,7060 0,8476 0,6821 0,7527 0,8360 0,7189 0,7286 0,8418 

KNN 0,6910 0,6639 0,5927 0,8306 0,4992 0,7420 0,7328 0,5699 0,6590 0,7786 

LR 0,7649 0,7598 0,6840 0,8545 0,6577 0,7638 0,8155 0,7051 0,7217 0,8345 

RF 0,7730 0,7877 0,6961 0,8475 0,6425 0,7718 0,8347 0,7078 0,7320 0,8410 

RNA 0,7545 0,7076 0,6693 0,8856 0,7416 0,7583 0,7571 0,7242 0,7110 0,8163 

SVM 0,7446 0,7253 0,6666 0,8354 0,6323 0,7362 0,8044 0,6756 0,6997 0,8196 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

 

Considerando a classe de detratores, o RF, HGB e GB e LR obtiveram resultados acima 

de 0,84, conforme apresentado pela Tabela 23. Estas técnicas também apresentaram resultados 

de destaque no Recall e pontuação F1. Importante destacar que os indicadores para classificação 

de clientes em promotores e neutros está abaixo em relação a detratores, o KNN, por exemplo, 

possui 0,8306 de precisão para classificar um cliente como detrator, mas 0,6639 para promotor 

e 0,5927 em Neutro.  

O resultado da validação cruzada é apresentado em formato de Box Plot pela Figura 33. 

Assim como nos demais modelos, é possível notar que a RNA resultou em maior variância e 

amplitude, com desvio padrão equivalente a 0,1016. Este resultado está abaixo de outras 

técnicas, como SVM (0,005657), KNN (0,005663), HGB (0.007913) e LR (0.006274). Com 

isso, o HGB apresentou maior acurácia média, baixa variação, e resultados condizentes de 

precisão e recall para detecção de clientes detratores.  
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Figura 33- Box plot da acurácia no Modelo 3. 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Os atributos mais relevantes extraídos das técnicas RF, DT e GB são apresentados pela 

Tabela 24. Os dados da figura mostram um alinhamento com os resultados encontrados no 

Modelo 1 e Modelo 2, pois são os mesmos atributos, com mudanças na ordem e pesos. No 

Modelo 3, o atributo C1_3 foi o mais relevante para as três técnicas, seguido do B1_2. Outros 

questionamentos como satisfação em relação a cobrança, capacidade de manter a conexão sem 

quedas e comunicação dos planos também compõem as demais posições, mas com pesos 

relativos menores que as duas primeiras.  

 

Tabela 24 - Atributos mais importantes para RF, DT e GB. 

Código Atributo RF DT GB 

C1_3 Notas atribuídas à velocidade de navegação. 20,53% 53,55% 24,21% 

B1_2 

Nota atribuída com respeito ao comprometimento 

da operadora em cumprir o que foi prometido e di-

vulgado em sua publicidade. 

17,36% 31,34% 22,11% 

C1_1 
Notas atribuídas à cobrança de valores na conta de 

acordo com o contratado. 
13,89% 5,24% 20,72% 
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C1_2 
Notas atribuídas à capacidade de manter a conexão 

sem quedas. 
12,62% 7,56% 10,86% 

B1_1 
Nota atribuída com respeito à facilidade de enten-

dimento dos planos e serviços contratados. 
9,09% 2,09% 9,10% 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

 Os gráficos Beeswarm com valores SHAP para classificação dos Detratores, Neutros e 

Promotores, são mostrados pela Figura 34. Para identificar um cliente como detrator, o impacto 

da satisfação do cliente em cumprir o que foi prometido (B1_2), velocidade de navegação 

(C1_3) e cobrança (C1_1), mostram índices de importância alta. Neste caso, é possível observar 

que notas altas nestes atributos resultam em impacto negativo para classificar os detratores, e 

caso contrário, tem-se um impacto positivo. No caso de Neutros e Promotores, as notas altas 

para os atributos citados têm impacto positivo. No entanto, estes casos não apresentam uma 

divisão visível como para classificação de Detratores. 

 

Figura 34 - Gráficos Beeswarm com valores SHAP para o Modelo 3. 

 
Fonte: Autoria própria. 
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A Figura 35 apresenta os valores médios e absolutos do SHAP e estratificados por 

classe. O gráfico mostra o impacto que os atributos relacionados à cobrança, comunicação dos 

planos, velocidade de navegação, conexão sem quedas e comprometimento da operadora em 

fornecer o que foi prometido, sendo os cinco atributos com maior impacto para classificação. 

Este resultado também é válido quando observado para as classes específicas, pois seus valores 

são próximos.  

Figura 35 – Valores médios absolutos de SHAP estratificados por classe no Modelo 3. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

3.4.5 Análise dos Neutros 

A Figura 36 apresenta mapas de calor conforme o resultado da classificação de clientes 

neutros no Modelo 2 por técnica. Por exemplo, para o RF no Modelo 2, dos respondentes que 

atribuíram nota 7 para satisfação geral, o algoritmo classificou 79,59% como insatisfeitos e 

20,41% como satisfeitos, e os que responderam nota 8, 61,25% foram classificados como 

satisfeitos e 38,75% como insatisfeitos. As demais técnicas apresentaram proporções de 

classificação próximas, onde mostra que clientes que atribuíram nota 7, de 69,22% a 80,79% 

são considerados insatisfeitos pelas técnicas, já nota 8 de 59,28% a 66,88% são satisfeitos. Os 

resultados indicam que os algoritmos treinados no Modelo 2 consideram as notas 7 mais 

próximas do insatisfeito, e 8 de satisfeito. 
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Fonte: Autoria própria. 

  

Este mesmo experimento também foi realizado utilizando os algoritmos treinados no 

Modelo 1, que é apresentado pela Figura 37. Os resultados também mostram equilíbrio como 

os algoritmos do Modelo 2, porém neste caso vale lembrar que os classificadores foram 

treinados para considerar clientes que responderam 7 como insatisfeitos e 8 como satisfeitos, o 

que elevou a proporção de satisfeitos e insatisfeitos para as notas 7 e 8. Isto ocasionou um 

aumento das proporções de respondentes nota 8 classificados como satisfeito, que variou de 

53,03% a 84,85%, e nota 7 como insatisfeitos com amplitude de 67,95% a 80.74%. 

 

 

 

Figura 36 – Clientes neutros classificados com algoritmos treinados no Modelo 2 
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Figura 37  – Clientes neutros classificados com algoritmos treinados no Modelo 1. 

 

 
 

 Fonte: Autoria própria. 

 

Os resultados do Modelo 2 mostram que os clientes neutros podem ocasionar incerteza 

na classificação e desempenho das técnicas. Primeiro, os desempenhos dos algoritmos 

apresentaram melhora relativa ao Modelo 1, pois utilizou apenas extremos para classificação, 

o que favorece o processo de treinamento. Segundo a classificação de clientes que responderam 

notas 7 e 8 para satisfação geral demonstra incerteza de detecção se estes são satisfeitos e 

insatisfeitos, tanto para os algoritmos do Modelo 1 quanto do Modelo 2.  Apesar da maioria das 

técnicas identificar 7 como insatisfeitos e 8 como satisfeitos, ainda assim uma quantidade 

considerável de instâncias são atribuídas como a classe oposta. Os resultados apresentam que a 

escala Likert de 10 pontos amplia a incerteza para técnicas de classificação.  

 Com os resultados foi possível atender aos dois questionamentos gerados pelo Modelo 

2. A primeira questão (Q1) foi se o NPS consegue diferenciar os satisfeitos dos insatisfeitos. 

Os resultados indicam que esta distinção não é tão exata, pois a classe de neutros do NPS 

apresentou uma característica mista entre insatisfeito e satisfeito conforme a nota atribuída pelo 
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cliente. Esta característica é respondida pela segunda questão Q2, sobre se os neutros são mais 

satisfeitos ou insatisfeitos. E para este caso, os clientes que atribuíram nota 8, são mais 

satisfeitos, e nota 7 insatisfeitos, mas ainda assim estes possuem incertezas nesta atribuição.

 De acordo com  Reichheld (2003) os clientes considerados neutros também estão no 

espectro de satisfeitos com o serviço, no entanto estes estão em uma região em que seu nível de 

satisfação não impacta em resultados futuros para uma empresa, pois existe uma possibilidade 

baixa destes clientes promoverem o serviço. No entanto, como os resultados apresentados pela 

predição de ML os clientes neutros podem ter perfil tanto de satisfeitos quanto de insatisfeitos. 

Portanto, considerar os clientes neutros como aqueles que não impactam para o negócio, pode 

levar a considerações erradas. Assim como Kristensen e Eskildsen (2011a) apresentaram, as 

classes do NPS são imprecisas, e podem ser insuficientes para gestão da qualidade de um 

serviço. 

 

3.5 DISCUSSÃO  

 De forma geral, foram aplicadas técnicas supervisionadas de ML para classificar 

clientes conforme sua satisfação em dados extraídos da pesquisa de satisfação de clientes da 

ANATEL. Com isso, foi utilizado como base o indicador NPS, normalmente utilizado por 

prestadores de serviços para classificar clientes em detratores, neutros e promotores. Com isso, 

a partir da variável de saída “Satisfação Geral com o Serviço”, foram preparados três modelos 

com limiares diferentes para subdivisão de clientes conforme as referências do NPS. O Modelo 

1 consistiu em uma classificação binária, onde clientes satisfeitos são aqueles que atribuíram 

notas acima ou igual a 8, e abaixo disso são considerados insatisfeitos. O Modelo 2 os clientes 

que atribuíram notas 7 e 8 foram removidos da base, e clientes satisfeitos foram aqueles com 

notas acima ou igual a 9, e insatisfeitos abaixo ou igual que 6. Por fim, o Modelo 3 foi realizado 

uma classificação múltipla conforme as classes do NPS. 

 Com os resultados de desempenho das técnicas para classificação dos clientes, é 

possível concluir que a presença de clientes neutros (notas 7 e 8 na satisfação geral), na etapa 

de treinamento prejudica a classificação binária. Os resultados do Modelo 1 em comparação 

com o Modelo 2 são piores, onde o primeiro caso resultou em acurácia média de 84,7% e o 

segundo 94,8%, quase dez pontos percentuais de diferença. Além da acurácia, outros 

indicadores como precisão e recall para detecção de insatisfeitos também apresentaram 

resultados melhores segundo modelo. 

O desempenho da classificação binária deixa mais claro o experimento realizado de 
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classificar os clientes que atribuíram notas 7 e 8 utilizando as técnicas treinadas nos Modelos 1 

e 2. Neste caso, todas as técnicas com os critérios de cada modelo consideraram a seguinte 

situação: a maioria dos clientes que atribuíram no 8 estão satisfeitos e os que votaram 7 são 

insatisfeitos. No entanto, os resultados mostraram que este não é um resultado claro, pois as 

técnicas ainda consideraram muitas instâncias em classes diferentes, por exemplo, no Modelo 

2 a técnica RF classificou 61,25% dos clientes nota 8 como satisfeitos, mas ainda assim 

consideram 38,75% como insatisfeitos, mesmo a nota 8 sendo mais próxima do limiar utilizado 

para definir a classe. Um comportamento semelhante ocorre com outras técnicas, porém com 

valores diferentes. 

Os resultados de desempenho para classificação múltipla apresentaram resultados 

médios de acurácia menor que os Modelos 1 e 2, com 75,2%. No entanto, a precisão para a 

classificação de clientes como Detratores, teve um valor médio equivalente a 84,4%, quase 

próximo do Modelo 1, que resultou em 86,7% de precisão média para classificação de clientes 

como insatisfeitos. Em todos os Modelos, vale destacar as seguintes técnicas que obtiveram os 

melhores resultados em acurácia, precisão e variância da validação cruzada: RF, HGB, GB e 

AB. 

A Tabela 25 apresenta uma síntese dos atributos mais relevantes e suas posições, obtidos 

por meio das técnicas de ML RF, DT e GB, e pelo método SHAP. Em todos os métodos 

aplicados, os cinco primeiros atributos resultantes foram: a nota atribuída com respeito ao 

comprometimento da operadora em cumprir o que foi prometido e divulgado em sua 

publicidade (B1_2), à velocidade de navegação (C1_3), à cobrança de valores na conta de 

acordo com o contratado (C1_1), à capacidade de manter a conexão sem quedas (C1_2) e com 

relação à facilidade de entendimento dos planos e serviços contratados (B1_1).  Para as técnicas 

RF, DT e GB os atributos que apresentaram maiores índices de importância foram C1_3, B1_2 

e C1_1.  
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Tabela 25 – Síntese da ordem dos atributos mais relevantes obtidos pelas técnicas ML (RF, 

DT e GB) e SHAP. 

Código Atributo 

Ordem de Importância por Modelo 

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 

ML SHAP ML SHAP ML SHAP 

C1_3 
Notas atribuídas à velocidade de 

navegação. 
2 2 1 1 1 2 

B1_2 

Nota atribuída com respeito ao 

comprometimento da operadora em 

cumprir o que foi prometido e di-

vulgado em sua publicidade. 

1 1 2 2 2 1 

C1_1 

Notas atribuídas à cobrança de va-

lores na conta de acordo com o 

contratado. 

3 3 4 4 3 3 

C1_2 
Notas atribuídas à capacidade de 

manter a conexão sem quedas. 
4 4 3 3 4 4 

B1_1 

Nota atribuída com respeito à faci-

lidade de entendimento dos planos 

e serviços contratados. 

5 5 5 5 5 5 

Fonte: Autoria própria. 

 

Os resultados obtidos através do método SHAP, também indicaram que os atributos 

B1_2, C1_3 e C1_1 resultaram em maiores valores médios absolutos de impacto na saída. Os 

dados obtidos através do SHAP também permitiram identificar os impactos de cada atributo de 

forma mais detalhada. Em todos os casos, os resultados de importância de atributos resultaram 

nos mesmos cinco atributos, com apenas mudanças de posições entre elas. Este resultado mostra 

alinhamento com o resultado encontrado por outros métodos. 

Os resultados encontrados para a importância de atributos, não indicam com certeza que 

um aumento da satisfação nestes cinco atributos implica em clientes satisfeitos ou insatisfeitos. 

Porém, os resultados apresentaram que estes atributos têm maiores impactos na classificação, 

ou seja, são estes atributos que mais contribuem para que uma técnica identifique um cliente 

que esteja satisfeito ou não. Pela perspectiva prática, empresas do ramo de telecomunicações 

podem direcionar esforços nestes cinco atributos como prioridade para melhoria e 

aprimoramento, pois são eles que podem impactar mais no resultado de satisfação dos clientes.  

A pesquisa desenvolvida por Markoulidakis et al. (2020) também explorou ML com 
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utilização do NPS, porém este utilizou dados de clientes de operadoras de telefonia móvel pós-

paga na Grécia. Os autores levantaram alguns atributos importantes para classificação 

utilizando o SHAP para modelo de regressão linear. Quatro atributos foram destacados pelos 

autores, “Network Voice”, indica a qualidade da rede para serviços de voz, “Tariff Plan”, o 

plano da tarifa cobrada, “Billing”, sobre a conta cobrada, e por fim “Network Data”, referente 

a rede de dados. Apesar de empresas com serviços diferentes, mas dentro do mesmo setor, é 

possível realizar algumas relações. Os resultados de Markoulidakis et al. (2020) indicaram que 

os atributos mais importantes são relacionados à cobrança e qualidade da rede, assim como os 

resultados apresentados neste artigo também mostraram que alguns dos atributos mais 

relevantes também estão relacionados ao pagamento e à qualidade da conexão. 

Outro trabalho que apresentou análise de atributos mais relevantes foi o de Hosseini e 

Ziaei Bideh (2014), onde aplicou-se um questionário de satisfação para clientes de telefonia 

móvel na província de Yazd no Irã. Os autores apresentaram como atributos mais relevantes 

para a satisfação os serviços de valor agregado, suporte ao cliente, qualidade da rede e preço 

dos planos. Assim como os dados escritos por Markoulidakis et al. (2020), a publicação de 

Hosseini e Ziaei Bideh (2014) também indicaram atributos relacionados ao pagamento e à 

qualidade da rede 

Apesar de divergências de termos, serviço prestado e metodologia utilizada para 

calcular os atributos, esta pesquisa apresenta certo alinhamento com os artigos de 

Markoulidakis et al. (2020) e Ziaei Bideh (2014). Este trabalho apresentou os cinco atributos 

mais importantes para classificação, e destes, um é relacionado a à cobrança  (notas atribuídas 

à cobrança de valores na conta de acordo com o contratado), e dois relacionados a à qualidade 

da rede, como notas atribuídas à velocidade de navegação e capacidade de manter a conexão 

sem quedas. Portanto, os atributos mais relevantes resultados neste artigo indicam relação com 

duas pesquisas encontradas na literatura.  

 

3.6 CONCLUSÃO 

A partir de 2016 ocorreu um crescimento significativo de publicações sobre utilização de 

ML em gestão da qualidade de serviços. Os artigos disponíveis na literatura se diversificam em 

vários aspectos, como objetivos científicos, setores, bases de dados, métodos, tipos de 

aprendizado, técnicas, entre outros. Considerando que o setor de telecomunicações ainda possui 

um baixo número de publicações na literatura internacional e nenhum trabalho na literatura 
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brasileira, esta pesquisa teve como objetivo aplicar técnicas de ML para analisar dados de 

satisfação de serviços de telecomunicações no Brasil. 

Portanto, os resultados apresentados neste artigo mostraram desafios para aplicar técnicas 

de ML para classificar a satisfação de clientes. Como limitação do estudo, devido à natureza da 

base de dados, que possui como saída uma escala Likert de 10 pontos, transformar esta escala 

em classes implica em incertezas devido à diversidade de opções para seleção do cliente, e 

níveis intermediários e neutros de satisfação. Além disso, este artigo apresentou cinco atributos 

que mais impactam a classificação de clientes por meio das técnicas, que podem ser exploradas 

por empresas provedoras de serviços de banda-larga para gerir a qualidade dos seus serviços. 

Por fim, como sugestão de trabalhos futuros, podem ser exploradas outras técnicas de 

classificação que não foram utilizadas neste estudo, aplicar e aprofundar em mais métodos de 

pré-processamento, como linearização, imputação de dados e balanceamento, e também aplicar 

o SHAP para outros algoritmos além do RF.  
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CAPÍTULO 4 – CONCLUSÕES 

 

 CONCLUSÕES 

Esta pesquisa teve como objetivo principal estudar a literatura sobre aplicação de ML 

na análise da qualidade de serviços e aplicar técnicas de ML em uma base de dados de satisfação 

de clientes de banda-larga no Brasil. Para isso, foram desenvolvidos dois artigos, o primeiro foi 

composto de uma revisão sistemática com o propósito de explorar a literatura científica sobre 

o tema. Já no segundo artigo, foram aplicadas técnicas de ML para analisar a satisfação de 

clientes de banda larga no Brasil, e assim avaliar o desempenho das técnicas treinadas para 

classificação, incluindo o comportamento da classificação para clientes considerados neutros 

pelo NPS, e por fim, identificar os atributos mais relevantes para a satisfação. 

No primeiro artigo, foi possível identificar que as publicações sobre o tema começaram 

em 1995, porém tiveram aumento significativo a partir de 2016, e manteve-se crescente até o 

ano de 2021. No levantamento, também foi possível identificar que os setores de hotelaria, 

educação, saúde, transporte e telecomunicações são os cinco que mais possuem publicações, e 

outros como turismo, alimentação, tecnologia da informação, energia e serviços gerais 

apresentaram ao menos uma publicação. No entanto, com os dados da literatura não foi 

encontrada nenhuma publicação nos setores de serviços públicos e financeiro, o que indica uma 

lacuna na literatura para estas áreas.  

No setor de hotelaria, a maioria das publicações realizaram estudos de bases de dados 

extraídas de sites como TripAdvisor, Yep e Booking, que são portais destinados à avaliação e 

reserva de hotéis. Por meio de web scraping e/ou API’s (Application Programming Interface), 

4 
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os dados destas plataformas podem ser extraídos e processados para pesquisa, ou seja, é possível 

concluir que a disponibilidade e acessibilidade de dados favoreceu o desenvolvimento de 

pesquisas neste setor. Da mesma forma, o setor de educação apresenta maioria de publicações 

com utilização de dados originários de questionários de satisfação, onde muitos pesquisadores 

aplicaram as pesquisas dentro das próprias universidades onde trabalharam para aplicar ML.  

De todos os artigos analisados, notou-se que a maioria dos autores estão filiados a países 

como EUA, China, Malásia e Reino Unido. Além disso, as nacionalidades das bases de dados 

estudadas na literatura estão concentradas em EUA, China, Espanha, Malásia e Turquia. 

Portanto, este resultado indica que alguns países carecem de pesquisas e publicações sobre o 

tema, como é o caso do Brasil, onde apenas dois artigos possuem autores filiados no país, e 

apenas uma base de dados nacional foi explorada.  

Outro resultado que vale ser destacado no Artigo 1 é sobre os periódicos. Com a revisão 

sistemática da literatura, verificou-se que as pesquisas estão distribuídas em periódicos 

destinados a assuntos voltados à qualidade de serviços e seus respectivos setores, sem estar 

concentrado em periódicos específicos sobre ML e data mining. Portanto, as pesquisas sobre 

ML em qualidade de serviço estão disseminadas nas revistas das próprias áreas de estudo e 

aplicação, o que indica uma heterogeneidade do conhecimento e pesquisa sobre o tema.    

Portanto, com os resultados do Artigo 1, foi possível construir uma agenda de pesquisa, 

que apresentou as principais lacunas e oportunidades que podem ser preenchidas por 

pesquisadores em trabalhos futuros. Neste caso, foram apresentadas três lacunas, uma 

relacionada aos setores de serviços que apresentaram poucas publicações, outra sobre fontes de 

dados que podem ser exploradas, e por fim, sobre países com baixa quantidade de publicações.  

Com a agenda de pesquisa apresentada no final do Artigo 1, foi identificado que o setor 

de telecomunicações brasileiro foi pouco explorado na literatura sobre aplicação de ML para 

qualidade de serviços. Dessa forma, com a aplicação realizada em dados da ANATEL para 

satisfação de clientes com serviços de banda larga, concluiu-se que algumas técnicas como 

HGB, RF, DT e GB apresentam melhores desempenho para classificação. Além disso, com a 

utilização da escala NPS, os resultados mostraram que os clientes considerados neutros podem 

impactar no desempenho da classificação, pois eles possuem perfil incerto sobre o índice da 

satisfação com o serviço.   

Por fim, a satisfação do cliente com a capacidade do serviço em fornecer internet sem 

quedas, velocidade de navegação, cobrança, entendimento dos planos e fornecimento dos 

serviços conforme o prometido, são os atributos mais relevantes para a satisfação de clientes 

em serviços de banda-larga no Brasil. Com isso, as empresas prestadoras de serviço no país 
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podem direcionar atenção a estes atributos, e assim gerar iniciativas para melhoria da qualidade 

do serviço de banda-larga no Brasil. 

Portanto, nesta pesquisa foi possível identificar diversidade de publicações sobre 

aplicação de ML para qualidade de serviços e satisfação de clientes, lacunas na literatura, 

oportunidades de pesquisa, estudos sobre aplicação de ML para classificar clientes com base 

no NPS, e atributos mais relevantes para a satisfação dos serviços estudados. Com isso, a 

utilização de ML dentro deste contexto pode ocasionar diversos benefícios práticos e 

científicos, com possibilidade de aplicação em diversos setores.  

Para o artigo em que foi relatada a revisão sistemática, pode-se destacar algumas 

limitações, como a utilização de apenas duas fontes de dados (Scopus e WoS), a apresentação 

das contribuições de apenas os cinco setores mais frequentes, deixando de explorar melhor os 

outros de menor expressão, a construção da string de busca limitada a setores e aplicação 

empírica nas plataformas, e por fim, devido a grande quantidade de artigos extraídos, existiu a 

possibilidade de alguns terem sido classificados de forma errada, ou seja, artigos que deveriam 

ter sido incluídos foram excluídos da base devido a uma análise errada do pesquisador.  

Já para o segundo artigo, algumas limitações no desenvolvimento da pesquisa foram: a 

falta de aplicação de técnicas de pré-processamento, a exploração de poucos métodos de 

importância de atributos, utilização de apenas um recorte da base de dados, limitação dos dados 

para apenas os anos de 2017 a 2020 e a aplicação de apenas técnicas de classificação.   

Como sugestão para trabalhos futuros, no primeiro artigo podem ser realizadas buscas 

em outras bases de dados além de Scopus e WoS, expansão da string de busca para identificação 

de outras palavras-chaves que podem resultar em mais artigos, ou até mesmo especificar mais 

a pesquisa, como por exemplo, levantar artigos que exploraram apenas dados de plataformas 

online, e assim ter uma análise mais detalhada de cada publicação.  

Para o segundo artigo, é recomendado utilização de mais técnicas de pré-processamento 

para otimizar os resultados das técnicas, buscar outros métodos de atributos mais relevantes e 

explorar aplicação de técnicas de clusterização. No Brasil existem outras bases de dados que 

podem ser exploradas, como satisfação de clientes com telefonia móvel e TV por assinatura da 

ANATEL, satisfação de aeroportos da SAC, redes sociais e sites online. Por fim, como mostrou 

os dados do Artigo 1, outros setores como de serviços públicos e financeiro são lacunas da 

literatura, e pesquisas sobre ML para qualidade de serviços nestas áreas também são 

oportunidades para pesquisas futuras.  

  A gestão da qualidade de serviços apresenta desafios e benefícios para organizações 

que prestam serviços. Esta prática pode ocasionar a geração de bases de dados devido a 
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utilização de indicadores de satisfação. Assim, como foi apresentado nesta pesquisa, a aplicação 

de ML para qualidade de serviços pode contribuir para o processamento e análise destes dados, 

com a construção de sistemas preditivos, levantamento de relevância de atributos e análise de 

clusters, e além disso existem exemplos de pesquisas em diversos setores. Portanto, o 

desenvolvimento de pesquisas com este tema pode ocasionar benefícios práticos e teóricos, o 

que foi apresentado neste trabalho, com uma revisão sistemática, onde a literatura científica 

sobre o tema foi analisada, e com uma aplicação de ML para serviços de banda-larga no Brasil.  
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APÊNDICE A – COLUNAS DA BASE 

DE DADOS 

Tabela 26 – Descrição das colunas da base de dados. 

Código Descrição 

Q2 Área de trabalho do entrevistado. 

Q2_1 Trabalha com pesquisa de opinião, departamento de marketing, publicidade entre 

outros ? 

Q2_2 Trabalha em operadoras, ANATEL, ou órgãos relacionados a comunicação ou 

defesa do consumidor? 

Q3 O usuário é cliente da internet fixa da prestadora citada ? 

Q4 O entrevistado é um dos principais usuários da internet fixa da prestadora citada na 

residência ? 

Q5 O entrevistado é o responsável pelo pagamento dos gastos da internet 

fixa da prestadora citada ? 

Q6 Pessoa física ou pessoa jurídica ? (Sim ou Não) 

Q7 Pessoa física ou pessoa jurídica ? (1 para pessoa física ou 2 para pessoa jurídica). 

Q8 Sexo. 

J1 Nível de satisfação geral do entrevistado com a prestadora citada, levando em conta 

toda a experiência com esta.  

B1_1 Nota atribuída com respeito à facilidade de entendimento dos planos e 

serviços contratados 

B1_2 Nota atribuída com respeito ao comprometimento da operadora em 

cumprir o que foi prometido e divulgado em sua publicidade. 

C1_1 Notas atribuídas à cobrança de valores na conta de acordo com o 

contratado 

C1_2 Notas atribuídas à capacidade de manter a conexão sem quedas. 

C1_3 Notas atribuídas à velocidade de navegação. 
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D1_1 Notas atribuídas à cobrança dos valores na conta de acordo com o 

contratado. 

D1_2 Notas atribuídas à clareza das informações na conta. 

A1_1 O entrevistado utilizou o Atendimento Telefônico da prestadora nos 6 meses 

anteriores à pesquisa? 

A1_2 O entrevistado utilizou o Atendimento pela Internet da prestadora nos 6 

meses anteriores à pesquisa? 

A1_3 O entrevistado utilizou o Atendimento na Loja da prestadora nos 6 meses 

anteriores à pesquisa? 

A1_4 O entrevistado não utilizou os canais da prestadora citados anteriormente nos 

6 meses anteriores à pesquisa? 

A2_1 Notas atribuídas ao tempo de espera para falar com o atendente, ocorre somente em 

caso de Atendimento telefônico ter sido escolhido na pergunta anterior (A1_1). 

A2_2 Notas atribuídas à necessidade de repetir a demanda, ocorre 

somente em caso de Atendimento telefônico ter sido escolhido na pergunta 

anterior (A1_1). 

A2_3 Notas atribuídas à capacidade de esclarecimento por parte dos 

atendentes, ocorre somente em caso de Atendimento telefônico ter sido 

escolhido na pergunta anterior (A1_1). 

A3 Notas atribuídas à qualidade do Atendimento Telefônico da operadora, 

ocorre somente em caso de Atendimento telefônico ter sido escolhido na variável 

(A1_1). 

A4 Notas atribuídas à qualidade do Atendimento pela Internet da operadora, 

ocorre somente em caso de Atendimento pela internet ter sido escolhido na variável 

(A1_2) 

E1 Descreve se o entrevistado entrou em contato com a operadora para falar sobre 

algum problema de cobrança nos 6 meses anteriores à pesquisa 

E2 Ocorre somente em caso de SIM ter sido escolhido em (E1). Nota 

atribuída à resolução do problema de cobrança da prestadora citada. 

E3 Descreve se o usuário entrou em contato com a prestadora citada para alterar o 

plano ou alguma condição comercial nos 6 meses anteriores à pesquisa. 

E4 Ocorre somente em caso de SIM ter sido escolhido em (E3). Nota 

atribuída à resolução da alteração do plano ou condição comercial. 
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E5 Descreve se o entrevistado entrou em contato com a operadora para 

cancelar serviços ou pacotes. 

E6 Ocorre somente em caso de SIM ter sido escolhido em (E5). Nota 

atribuída à resolução do pedido de cancelamento de serviços ou pacotes. 

E7 Descreve se o entrevistado entrou em contato com a operadora para falar sobre 

problemas de funcionamento da internet fixa. 

E8 Ocorre somente em caso de SIM ter sido escolhido em (E7). Nota 

atribuída à resolução do problema de funcionamento da internet fixa. 

F1 Descreve se o usuário solicitou instalação de internet fixa em seu 

endereço atual nos 6 meses anteriores à pesquisa. 

F2_1 Notas atribuídas ao tempo de espera entre a solicitação de instalação e a visita do 

técnico 

F2_2 Cumprimento do prazo acordado para instalação. 

F2_3 Qualidade da instalação do serviço. 

F3 Descreve se o usuário solicitou algum tipo de reparo na sua internet fixa nos 6 

meses anteriores à pesquisa . 

F4_1 Notas atribuídas ao tempo de espera entre a solicitação de reparo e a visita do 

técnico. 

F4_2 Cumprimento do prazo acordado para reparo. 

F4_3 Qualidade do reparo do serviço. 

G1 Existência de outra operadora que ofereça o mesmo serviço da atual, no local 

onde o entrevistado mora. 

G2_1 Contrato inclui TV por assinatura, dados a partir de 2019. 

G2_2 Contrato inclui Telefonia Móvel, dados a partir de 2019. 

G2_3 Contrato inclui Telefonia Fixa, dados a partir de 2019. 

H1 Quantidade de pessoas residentes que contribuem com a renda total do domicílio: 

o entrevistador anota o valor conforme informado pelo entrevistado. 

H2 Renda mensal familiar: o entrevistador anota o valor conforme informado pelo 

entrevistado. 

H2a Depois de respondida a questão H2 ou em caso de recusa de identificação 

correta da renda, apresentam-se as opções por faixas de renda. 

I1 Autorização para identificação das respostas para a empresa que solicitou a 

pesquisa (2015) ou para a Anatel (a partir de 2016). 
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PESO Peso do estrato (UF x prestadora) na amostra. 

H0 Município de residência do entrevistado: o entrevistador anota o 

município conforme informado pelo entrevistado. 

I2 Autorização para identificação das respostas para a operadora citada. 

Fonte: Extraído de ANATEL (2022). 


