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Este trabalho explora modelos de random forest para classificar a experiéncia de usuarios
de videoconferéncias. Para isso, é usada uma base de dados do servico ConferénciaWeb da Rede
Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP). Essa base de dados contém informagoes sobre os usuarios,
como seu papel na reunido (moderador ou visualizador), bem como sua interacdo durante a
execugdo, como o uso dos recursos (e.g., microfone ou camera) e o tempo de permanéncia na
reunido. Além disso, foram computados dados sobre as reunides, como se a reunido foi grava ou
ndo, ou o tempo médio de permanéncia dos usuarios da reuniao.

Os usuarios tém a possibilidade de avaliar sua experiéncia de uso ao final de cada reunido.
Eles avaliam a experiéncia com uma nota de 0 a 10. Para o estudo proposto, essa nota €
convertida usando os conceitos do Net Promoter Score (NPS; Reichheld, 2003). O NPS é uma
métrica amplamente adotada para medir a lealdade dos clientes e sua disposicdo em recomendar
produtos ou servigos. Os clientes atribuem um valor de 0 a 10 para a chance de indicar a empresa,
produto ou servico a um amigo ou familiar. Se a avaliagdo estiver entre O e 6, ele é classificado
como um detrator. Caso seja 7 ou 8, ele é classificado como neutro. Caso seja 9 ou 10, ele é um
promotor. O valor de NPS é calculado subtraindo o percentual de detratores do percentual de
promotores. Para a predicdo da experiéncia de uso, os modelos de random forest sao explorados
para classificar usudrios em detratores, neutros ou promotores. Os modelos também sdao usados
para classificar reunides nessas mesmas classes, i.e. com base na média das notas atribuidas pelos
participantes da reunido. Para isso, foi adotado o modelo de random forest (Breiman, 2001),
escolhido pela sua capacidade de lidar com conjuntos de dados complexos e de alta
dimensionalidade, além de ser adequado para lidar com cenarios de overfitting.

Novas variaveis foram criadas para armazenar a classe dos usudrios e das reunides
segundo os conceitos do NPS. A maioria dos usudrios que avaliam sua experiéncia na ferramenta
o fazem de maneira positiva, sendo 10 e 9 as notas mais frequentes. Por consequéncia, a maioria
dos usuarios (quase 90%) sdo promotores, enquanto a maioria das reunioes (quase 90%) também
pertencem a essa classe. Logo, a base de dados é desbalanceada, contendo muitos exemplos da
classe promotor (majoritaria) e poucos exemplos das demais classes (minoritarias). Tal
desbalanceamento pode levar a modelos enviesados, que tendem a prever a classe majoritaria de
forma excessiva, ignorando a importancia das classes minoritarias, as quais, por sua vez, podem
fornecer um retorno relevante para a melhoria do servico.

Para mitigar o impacto desse desbalanceamento, foram testadas duas abordagens
principais: undersampling e oversampling. O undersampling foi realizado utilizando a técnica
Near Miss (Mani e Zhang, 2003), que seleciona amostras da classe majoritaria para remo¢ao com
base na proximidade entre as amostras das classes minoritarias e majoritarias. O objetivo dessa
técnica é equilibrar as classes, reduzindo o nimero de exemplos da classe predominante sem
sacrificar a diversidade dos dados. Por outro lado, o oversampling foi realizado através do

QCcnPq gy fapesc

C Iho Nacional de D Pesquisa e Inovagao do Paglna 1de3
Cientifico e Tecnoldgico Estado de Santa Catarina




I S'aa 34° SIC UDESC 2024

L9
m DO ESTADO DE Seminadrio de Iniciacdo Cientifica

Apoio:

SANTA CATARINA

método SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique; Chawla et al., 2002), uma
técnica que cria amostras sintéticas para as classes minoritarias. O SMOTE aumenta a
representatividade dessas classes ao interpolar entre amostras existentes, 0 que preserva as
relacOes estruturais nos dados e promove uma melhor generalizacdo do modelo.

Os modelos de random forest foram construidos considerando uma divisdao de 60% dos
dados para treinamento, 20% para validacao e 20% para teste. O conjunto de treinamento é usado
para a construcao dos modelos, enquanto o conjunto de validacdo é usado para o ajuste dos seus
hiperparametros, que sao responsaveis por determinar a estrutura e o comportamento do modelo.
Os hiperparametros considerados incluiram o ntimero de estimadores (que define a quantidade de
arvores de decisdo na floresta), a profundidade maxima das arvores (que controla até que ponto
cada arvore pode se especializar nos dados) e, por fim, o critério de divisdo (que determina o
critério de divisdo dos dados ao criar um nodo). A busca aleatéria é uma técnica eficaz para
otimizar hiperparametros de modelos de aprendizagem de mdaquina, pois permite testar uma
ampla gama de combinacdes de forma eficiente, maximizando o desempenho dos modelos para a
tarefa preditiva de interesse.

A Tabela 1 apresenta o conjunto de hiperparametros dos modelos de random forest, seus
tipos e possiveis valores. Sdo apresentados os melhores valores encontrados pela busca aleatoria
considerando a classificacao de usuarios e reunides usando as estratégias de undersampling (US)
e oversampling (OS) para balanceamento das classes. Os melhores valores dos modelos que usam
undersampling apresentam menos estimadores e menor profundidade maxima, em comparacao
com os modelos que usam oversampling.

Tabela 1. Hiperpardmetros e melhores valores encontrados.

o Estimadores Profundidade Critério de divisao
Cenario int: [64, 256] int: [16, 128] cat: { gini, entropy, log_loss}
Usudrios RF+US 186 17  log_loss
Usuarios RF+0S 230 45  gini
Reunioes RF+US 120 16 entropy
Reunides RF+0S 2351 83  log_loss

O modelo configurado, i.e. com seus hiperparametros ajustados, foi entdo avaliado no
conjunto de teste. A Tabela 2 apresenta o desempenho dos modelos de random forest nos
cenarios estudados. Sdo apresentados os valores de acuracia, precisao, recall e medida F. Os
valores das ultimas trés métricas sdao apresentados separadamente para as classes detrator, neutro
e promotor, respectivamente. Os melhores resultados para cada cendrio estdo destacados em
negrito. E possivel perceber que os modelos de random forest sdo eficazes na classificacio de
usudrios e reunides, apresentando acuracia superior a 70% em todos os casos. Os valores de
precisdo e recall e medida F também sdo satisfatérios.

Observou-se, também, que as estratégias de oversampling resultaram em um desempenho
significativamente melhor em termos de precisdo, recall, e medida F, especialmente para as
classes minoritarias. Por conseguinte, isso sugere que o SMOTE, ao aumentar a
representatividade das classes detratores e neutros, conseguiu equilibrar melhor o modelo,
tornando-o mais sensivel a variacOes entre as diferentes classes e, portanto, mais adequado para a
identificacdo de areas onde a ferramenta de videoconferéncia pode ser aprimorada.
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Tabela 2. Desempenho dos modelos de random forest.

Cendrio Acuricia Precisao Recall Medida F
Usudrios RF+US 723 (69,5:59.2:87.8) (44.6:72.3:99,9) (54.3; 65,1: 93,5)
Usuirios RF+08 79,6 (79,9, 79,7.79.0) (84,8; 83,2: 70.6) (82,3; 81.4; 74.6)
Reunioes RF+US 77,2 (73,0;66,3:91,8)  (60,3;72.3:99,6) (66,0;69,1;95,5)
Reunides RF+ 08 86,1 (84,9;858:874) (834:79.1:958) (84,2;82,3:91.4)

Apoio:

Como conclusoes, os modelos de random forest se mostraram eficazes para classificar
usudrios e reunides, apresentando alto desempenho para essa tarefa. Tais modelos sdo
importantes ferramentas de andlise de dados, pois permitem classificar a experiéncia de usuarios
e reunides em tempo real. Ao identificar usuarios detratores, é possivel aplicar instrumentos para
obter maiores informacdes sobre a sua percep¢do da ferramenta e sugestdes de melhorias (bem
como outras abordagens de interven¢do). Além disso, ao identificar uma reunido detratora é
possivel repassar essa informacdo ao moderador, juntamente com sugestdes para a melhoria da
reunido.

Palavras-chave: Predicdo da experiéncia de uso. Random Forest. Net Promoter Score.
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