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RESUMO 

No setor de energia elétrica, a eficiência e a qualidade do atendimento ao cliente são 

fundamentais para o sucesso de uma concessionária desse ramo. A identificação da 

legitimidade das chamadas de serviço, separando entre chamadas improcedentes e 

procedentes, é um desafio recorrente para as empresas que fornecem esse serviço. 

Diante desse cenário, este trabalho propõe o uso da inteligência artificial para 

desenvolver um modelo de machine learning capaz de identificar a procedência das 

chamadas recebidas pelas centrais de atendimento ao cliente da concessionária de 

energia, visando reduzir os custos operacionais causados por deslocamentos 

improcedentes. O desenvolvimento do modelo de classificação de chamadas 

envolveu técnicas de pré-processamento, treinamento e avaliação dos modelos de 

aprendizado de máquina. Os resultados mostraram que o modelo 

WeightedEnsemble_L2 superou o desempenho de modelos base com a combinação 

de diversos algoritmos, fazendo a captura de padrões nos dados, reduzindo o 

overfitting e melhorando o desempenho do modelo para a previsão de novas 

chamadas. O modelo obteve uma acurácia de 89% e uma pontuação AUC de 0.855 

para as chamadas improcedentes, indicando a alta capacidade de distinguir entre 

quais são as chamadas improcedentes e procedentes. A implementação deste modelo 

de aprendizado de máquina demonstrou ser uma solução viável para a aumentar a 

eficiência no atendimento aos clientes da empresa, reduzindo custos operacionais e 

melhorando a satisfação do cliente. 

Palavras-chave: machine learning; classificação de chamadas; atendimento ao 

cliente; energia elétrica. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT  

In the electricity sector, efficiency and quality of customer service are fundamental to 

the success of utility companies. Identifying the legitimacy of service calls and 

distinguishing between unfounded and well-founded calls is a recurring challenge for 

companies providing these services. In light of this, the present study proposes the 

use of artificial intelligence to develop a machine learning model capable of identifying 

the origin of calls received by the energy utility's customer service centers, with the aim 

of reducing operational costs caused by unfounded calls. The development of the call 

classification model involved data preprocessing techniques, as well as training and 

evaluating machine learning models. The results showed that the 

WeightedEnsemble_L2 model outperformed the base models by combining various 

algorithms, capturing patterns in the data, reducing overfitting, and improving the 

model's performance in predicting new calls. The model achieved an accuracy of 89% 

and an AUC score of 0.855 for unfounded calls, demonstrating a high ability to 

distinguish between unfounded and well-founded calls. The implementation of this 

machine learning model proved to be a viable solution for increasing the efficiency of 

the company's customer service, reducing operational costs, and improving customer 

satisfaction. 

Keywords: machine learning; call classification; customer service; electricity. 
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1 INTRODUÇÃO 

A interrupção no fornecimento de energia elétrica é um dos principais critérios 

utilizados pela Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) para avaliar a qualidade 

do serviço prestado pelas concessionárias de energia (ANEEL, 2020). Nesse 

contexto, encontra-se o setor de atendimento aos clientes, o qual é responsável por 

receber as chamadas de emergência, relacionadas a tais interrupções, e determinar 

a prioridade do atendimento, visando, dentre outros fatores, minimizar o tempo e os 

custos envolvidos. A determinação do roteiro de atendimento das ordens de serviço 

emergenciais é uma tarefa custosa, haja vista a natureza dinâmica das ocorrências 

emergenciais, cujo surgimento não pode ser previsto (SCHMITZ et al., 2016).  Além 

disso, cerca de 25% dos serviços atendidos pelas equipes de campo das empresas 

distribuidoras de energia no país são de caráter improcedente ou reincidente. Este 

número poderia ser minimizado se o sistema de atendimento ao cliente fosse capaz 

de identificar e classificar tais tipos de chamadas como procedente ou improcedente 

com base no perfil e histórico de chamadas dos seus clientes. 

Para realizar a classificação das chamadas, torna-se necessário o uso de 

técnicas de inteligência artificial para analisar o grande volume de dados advindos das 

reclamações e solicitações dos clientes. Em conjunto a isso, nos últimos anos, a 

inteligência artificial (IA) tem se mostrado como uma ótima solução para solucionar os 

problemas de classificação, por exemplo com a utilização de algoritmos de 

aprendizado de máquina, do inglês Machine Learning (ML).  

Técnicas de ML, em particular, têm sido bastante utilizadas para automatizar e 

melhorar vários processos, desde a previsão de demanda até a classificação de 

chamadas em sistemas de energia elétrica (RUSSEL; NORVIG, 2016; 

GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A aplicação de algoritmos de 

classificação para encontrar padrões nos dados é um meio de melhorar a identificação 

prévia das chamadas improcedentes, levando a uma melhoria na eficiência 

operacional da empresa, reduzindo custo e aumentando a satisfação do cliente com 

o atendimento fornecido (ZHANG; CHEN, 2020). 

 Diversos algoritmos de ML foram avaliados para encontrar a melhor abordagem 

para solução deste problema, levando em consideração a precisão, processamento e 

a capacidade do modelo sobre novos dados (NGUYEN et al., 2019). Os resultados 
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demonstram que a utilização dessas técnicas traz melhorias no gerenciamento dos 

atendimentos. Em meio as técnicas de aprendizado de máquina, a técnica de 

ensemble learning se destaca por combinar os resultados de outros modelos para 

obtenção de um modelo final. O modelo final deste trabalho é obtido a partir da técnica 

do ensemble, mostrando um resultado melhor quando comparado com outros 

algoritmos de classificação. 

Theissler et al. (2021) demonstraram que a utilização de técnicas de ensemble 

pode melhorar significativamente a precisão e eficácia dos modelos de ML aplicados 

à manutenção preditiva na indústria automotiva. Ao combinar modelos, o ensemble se 

mostrou eficaz na detecção precoce de falhas em componentes automotivos, 

aumentando a confiabilidade dos sistemas e reduzindo os custos com manutenções 

não planejadas. 

Korhan et al. (2020) revisaram as técnicas de ML aplicadas para a manufatura 

na Indústria 4.0, enfatizando o papel do ensemble na otimização da gestão da saúde 

dos equipamentos industriais. Eles observaram que essas técnicas permitem uma 

análise mais abrangente e precisa, crucial para o monitoramento em tempo real e 

prevenção de falhas em linhas de produção. 

Texeira et al. (2019) propuseram um classificador de procedência de chamadas 

usando um algoritmo de aprendizado de máquina supervisionado, denominado 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost), o qual é baseado em árvores de decisão e 

determina a probabilidade de cada chamada resultar em um deslocamento 

improcedente. Ainda, uma técnica de Modelo Preditivo de Controle (MPC) é 

empregada para calcular o risco associado com o possível custo de não atender uma 

chamada, especialmente no caso desta ser procedente. Para validação da 

metodologia, foram usados dados extraídos do banco de dados do call center da CPFL 

Energia e uma acurácia de 84% foi obtida. Observa-se que os autores não fizeram 

uso de técnicas mais avançadas de IA para análise e classificação das chamadas, o 

que poderia aumentar a acurácia dos resultados obtidos por meio de uma avaliação 

mais aprofundada da descrição do problema relatado pelo cliente, levando em 

consideração a análise de características semânticas. Ainda, os autores não 

realizaram a análise de eventos relacionados a ocorrência de falhas no sistema 

elétrico. A metodologia descrita faz uso apenas de uma flag para indicar a interrupção 
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no fornecimento de energia. A partir da identificação e localização de falhas no 

sistema, seria possível determinar com uma maior precisão os possíveis clientes 

afetados e com isso, realizar uma classificação mais confiável das chamadas. Ainda, 

seria possível realizar um melhor direcionamento das equipes de campo, a fim de que 

os problemas na rede fossem solucionados de maneira mais eficiente. 

 

1.1 Objetivos 

 Com o intuito de preencher as lacunas existentes na literatura, busca-se o 

desenvolvimento de um modelo de classificação para a identificação de chamadas 

improcedentes e procedentes. A correta distinção entre esses tipos de chamadas é 

crucial para otimizar os recursos operacionais e reduzir custos associados a 

deslocamentos desnecessários. Para alcançar o objetivo do trabalho a fim de 

desenvolver o modelo, serão aplicadas técnicas avançadas de ML, explorando 

diferentes algoritmos e abordagens de ensemble. O modelo será avaliado com base 

em métricas de performance, como acurácia, matriz de confusão e curva AUC_ROC, 

visando garantir que o modelo seja eficiente na classificação das chamadas, com foco 

na detecção de chamadas improcedentes, que representam maior impacto para a 

concessionárias. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

Nesta seção, são apresentados os fundamentos teóricos que agregam ao 

desenvolvimento deste trabalho. A fundamentação teórica aborda os conceitos e 

pesquisas relevantes que basearam a realização do trabalho. 

 

2.1 Inteligência Artificial 

 A IA é uma área da ciência da computação que é direcionada ao estudo e 

desenvolvimento de sistemas capazes de realizar atividades normalmente atribuídas 

aos humanos e sua capacidade intelectual. Essas atividades incluem aprendizado, 

raciocínio, detecção de padrões, tomada de decisões e compressão de linguagem 

natural.  

De acordo com Haugeland (1985), o objetivo da inteligência não é apenas 

simular o pensamento cognitivo humano, mas construir máquinas que realmente 

possuam uma forma de mente, envolvendo não apenas a capacidade de 

processamento de informações de maneira avançada, mas também a capacidade de 

entendimento, aprendizado e tomada de decisões de uma forma semelhante à 

atribuída à mente humana. 

Em termos de aplicação prática, a inteligência artificial já demonstra impacto 

significativo em setores como finanças e saúde. Segundo Wang et al. (2018), os 

sistemas de IA são cada vez mais utilizados em instituições financeiras para a 

otimização de ações e previsões de mercado, melhorando a precisão das decisões 

tomadas. Essas tendências mostram o potencial da inteligência artificial, destacando 

a necessidade de sua utilização, garantindo que o desenvolvimento de sistemas de IA 

sejam benéficos em cada setor utilizado. 

 

2.2 Aprendizado de Máquina 

 O aprendizado de máquina é um subcampo da inteligência artificial que 

compreende abordagens e técnicas para instruir sistemas a aprenderem com a 

experiência do aprendizado.  
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Existem três principais abordagens para o aprendizado de máquina, cujas 

abordagens se diferem pelo tipo de dados que utilizam para o aprendizado. 

Dependendo do objetivo e dados, as técnicas de aprendizado de máquina podem ser 

classificadas nos seguintes tipos: aprendizado supervisionado, aprendizado não 

supervisionado e aprendizagem por reforço. Os tipos de aprendizados e algumas 

aplicações de cada tipo estão apresentadas na Figura 1. 

Figura 1 – Tipos de aprendizado de máquina e algumas aplicações 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

 

Como apresentado na Figura 1, as duas principais aplicações relacionadas ao 

aprendizado supervisionado, utilizando dados rotulados, são classificação e 

regressão. 

 

2.2.1 Aprendizado Supervisionado 

 O aprendizado supervisionado é um método onde o modelo é treinado 

utilizando um conjunto de dados rotulados, onde cada exemplo possui uma entrada e 

uma saída esperada, com o objetivo de aprender a realizar o mapeamento das 

entradas para as saídas corretas (ALPAYDIN, 2014). Esse método é bastante utilizado 

no contexto de classificação, na qual o modelo deve categorizar entradas em classes 
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pré-definidas, e de regressão, onde o objetivo do aprendizado é obter a previsão de 

valores contínuos. 

 Existem algoritmos já comuns para a resolução de problemas que envolvem 

classificação, alguns exemplos são as árvores de decisão que são estruturas de 

árvore que dividem os dados em subconjuntos com base em questões sobre as 

principais características de cada dado, com o intuito de se ter uma interpretação mais 

simples (QUINLAN, 1986). Support Vector Machine (SVM) é um método de encontrar 

a melhor linha de separação entre classes maximizando a margem entre os pontos 

mais próximos de diferentes classes (CORTES; VAPNIK, 1995). 

 Alguns dos algoritmos de regressão são, o de regressão linear que é um 

método estatístico que modela a relação entre uma variável dependente contínua e 

uma ou mais variáveis dependentes (MURPHY, 2012) e a regressão logística é 

utilizada para modelar a probabilidade de ocorrência de um evento utilizando uma 

função logística, comumente aplicada em problemas de classificação binária 

(HOSMER Jr; LEMESHOW, 2004). 

 

2.2.2 Aprendizado Não Supervisionado 

 No aprendizado não supervisionado, é fornecido dados de entrada ao algoritmo 

sem nenhum desses sendo rotulado, com intuito de identificar padrões ou estrutura 

para saída de cada um desses dados. Ao contrário do aprendizado supervisionado 

em que um conjunto de dados rotulados é utilizado para o treinamento, na 

aprendizagem não supervisionada, o modelo tem como finalidade identificar padrões 

nos dados. 

 Alguns tipos de técnicas de aprendizado não supervisionado são: 

• Clustering: É uma maneira de organizar os dados via agrupamento, sendo 

realizado a partir da maior similaridade existente entre os dados de um conjunto 

(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). 

• Regras de associação: Tem o objetivo de encontrar relacionamentos ou 

padrões frequentes entre conjunto de dados (AGRAWAL; IMIELIŃSKI; SWAMI, 

1993). 
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• Redução de dimensionalidade: Tem o objetivo de reduzir o número de 

variáveis aleatórias que serão inseridas em modelo para treino. Uma das 

principais técnicas de redução de dimensionalidade é a Principal Component 

Analysis (PCA) (JOLLIFE, 2002). 

 

2.2.3 Aprendizado Por Reforço 

 O aprendizado por reforço realiza o treinamento do software a fim de tomar 

decisões em busca dos melhores resultados e desempenho através da tentativa e 

erro (SUTTON; BARTO, 2018). Ele é orientado por uma meta de otimização contínua, 

sendo diferente do aprendizado supervisionado que treina um conjunto de dados 

rotulado fixos, e do aprendizado não supervisionado, onde o objetivo é a identificação 

de padrões nos dados não rotulados. 

 Esse tipo de aprendizado é aplicado em situações onde as interações com o 

ambiente são dinâmicas e o resultados das ações do agente levam a outras 

experiências até o seu desempenho ser otimizado. Alguns exemplos da aplicação 

desse tipo de aprendizagem são jogos e aplicações robóticas. 

 

2.3 Ensemble Learning 

 Ensemble é uma técnica de aprendizado de máquina que combina múltiplos 

modelos, onde são treinados para resolução de um mesmo problema e suas previsões 

são combinadas para obter um resultado final mais preciso e robusto (YANG; LV; CHEN, 

2022). O principal objetivo do ensemble learning é melhorar a performance do modelo 

final, reduzindo o overfitting e o underfitting. As principais técnicas de ensemble 

learning são Bagging, Boosting e Stacking, cada uma com suas próprias 

características. 

 Bagging uma técnica que treina vários modelos independentes usando 

diferentes subconjuntos do conjunto de dados de treinamento, criados a partir de 

amostragem com reposição (bootstrap). As previsões dos modelos são combinadas 

por média, quando o cenário é de regressão ou por votação majoritária, quando for 

para classificação (BREIMAN, 1996). 
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 Boosting é uma técnica sequencial onde os modelos são treinados de modo 

iterativo, e cada modelo foca em corrigir os erros dos modelos treinados 

anteriormente. As previsões são combinadas de forma ponderada para aumentar a 

precisão final (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). 

 

2.4 Stacking 

 É uma técnica do ensemble learning diferente do bagging e do boosting que 

combinam previsões de múltiplos modelos através de média ou votação. No método 

de stacking, é utilizado meta-modelo para aprender a melhor maneira de combinar as 

previsões feitas (WOLPERT, 1992). A Figura 2 apresenta como se dá a metodologia 

do stacking. 

Figura 2 – Metodologia do stacking 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

 No primeiro nível são treinados os modelos base nos dados de treinamento, 

com a previsões resultantes dessa etapa sendo utilizadas posteriormente para 

geração novas entras para o meta-modelo. Após isso, no segundo nível o meta-

modelo é treinado nas previsões dos modelos base, aprendendo a melhor maneira de 

combinar as previsões obtidas na primeira etapa para a previsão final. 
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2.5 Modelos de ML 

 Nesta seção, são apresentados os modelos de ML que foram utilizados como 

base para a desenvolvimento do trabalho. Cada um dos algoritmos descritos possui 

características específicas que os tornam adequados para as tarefas que serão 

realizadas.  

 

2.5.1 XGBoost 

 O XGBoost é uma implementação avançada e otimizada do algoritmo de 

boosting de gradiente amplamente utilizada para resolver problemas de classificação 

e regressão, sendo projetado para ser altamente eficiente em termos de tempo e 

recursos computacionais (CHEN; GUESTRIN, 2016). 

 O diferencial do XGBoost em relação a outras implementações de boosting é 

sua eficiência e capacidade de regularização, o que melhora o desempenho e 

robustez do modelo. Ele incorpora técnicas avançadas, como a regularização L1 e L2, 

que ajudam a evitar o overfitting, além de ser otimizado para oferecer alta eficiência 

computacional em termos de tempo de execução e uso de memória. O XGBoost 

permite paralelização durante o treinamento, o que torna especialmente útil em 

grandes conjuntos de dados, além de ser facilmente distribuído em múltiplas 

máquinas, tornando-o escalável para projetos de larga escala. 

 Uma das grandes vantagens do XGBoost é a capacidade de ajustar os pesos 

das observações mal preditas em cada iteração, aumentando o impacto das previsões 

difíceis e, assim, melhorando a performance do algoritmo. A flexibilidade do XGBoost 

também é um ponto de destaque, permitindo o ajuste de uma série de hiperparâmetros 

para otimizar o desempenho.  

 

2.5.2 Neural Network 

 As Redes Neurais (Neural Networks – NN), são modelos computacionais 

inspirados no funcionamento do cérebro humano, capazes de aprender padrões 

complexos entre múltiplas camadas de neurônios artificiais. Elas se tornaram uma 

peça fundamental na IA e ML, especialmente em problemas que envolvem 
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processamento de imagem, reconhecimento de fala, processamento de linguagem 

natural e previsão de séries temporais (HAYKIN, 2009). 

 A arquitetura de uma NN inclui três tipos de camadas principais: a camada de 

entrada, que recebe os dados; as camadas ocultas, que processam a informações por 

meio de funções de ativação; e a camada de saída, que fornece o resultado final da 

NN, como uma previsão de classificação ou valor numérico. As conexões entre os 

neurônios de uma camada para outra são ajustadas por pesos, que são o elemento 

essencial do aprendizado. Na Figura 3, mostra o funcionamento das camadas 

principais da arquitetura de uma NN. 

Figura 3 – Arquitetura de uma neural network 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

 O treinamento de uma NN envolve o ajuste contínuo dos pesos, com o intuito 

de minimizar o erro entre as previsões e os resultados reais, usando algoritmos como 

backpropagation e gradiente descendente. O processo é realizado em várias etapas 

chamadas épocas, onde os dados são analisados. Funções de custo, como erro 

quadrático médio ou a entropia cruzada, são utilizadas para medir a precisão das 

previsões e orientar os ajustes dos pesos. As NN utilizam funções de ativação para 

introduzir não linearidade, permitindo a captura de padrões complexos. Algumas 

funções comuns são a ReLU, sigmoid e a tanh. A ReLU é popular por sua simplicidade 

e eficácia, enquanto as outras mapeiam valores de entrada em intervalos específicos.  
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2.5.3 LightGBM 

 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) é um algoritmo que utiliza a 

técnica de boosting para melhorar a precisão nas tarefas na aprendizagem 

supervisionada. Ele é especialmente eficiente em grandes volumes de dados e alta 

dimensionalidade, apresentando um desempenho superior em comparação com 

outros algoritmos de boosting (KE et al., 2017). 

 Uma das características do LightGBM é o uso de histogramas, agrupando os 

valores de entrada em bins, reduzindo o tempo de processamento e a complexidade 

computacional, permitindo um treinamento mais rápido das árvores. O LightGBM 

também emprega uma técnica chamada Gradient- Base One-Side Sampling (GOSS), 

que seleciona amostra de dados com maior gradiente, mantendo as informações mais 

relevantes e acelerando a convergência do modelo. 

 Além disso, o LightGBM constrói suas árvores de forma leaf-wise. Em vez de 

expandir todas as camadas da árvore ao mesmo tempo, ele escolhe a folha com o 

maior ganho de informação em cada iteração. Essa abordagem resulta em árvores 

mais profundas que capturam melhor a complexidade dos dados, embora possa 

acarretar em overfitting. 

 

2.5.4 Random Forest 

 Random Forest é um algoritmo que combina várias árvores de decisão, com o 

intuito de aprimorar a precisão das previsões. Esse algoritmo se destaca por ser um 

método de ensemble learning, visando minimizar problemas como variância e o 

overfitting, comuns em modelos que usam apenas uma única árvore. 

 O algoritmo funciona por meio do bagging, criando múltiplas amostras 

aleatórias dos dados de treinamento com reposição. Para cada amostra, é treinada 

uma árvore de decisão, utilizando um subconjunto aleatório de características em 

cada nó. Essa abordagem ajuda a diversificar as árvores, tornando o modelo mais 

robusto e menos suscetível a ruídos nos dados (BREIMAN, 1996). Para realizar as 

previsões, o algoritmo agrega os resultados de todas as árvores criadas. Em 

problemas de classificação, é utilizado a média das previsões. Com a combinação dos 

resultados, o algoritmo tende a ter uma melhor generalização para novos dados.  
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 Uma das vantagens do Random Forest é a capacidade de lidar com dados em 

alta dimensionalidade e variáveis categóricas, o que o torna útil em várias aplicações. 

O modelo também fornece uma medida de importância de variáveis, que ajuda a 

identificar quais as características que mais influenciam nas previsões. 

 

2.6 PCA 

 A PCA é uma técnica estatística bastante utilizada na redução de 

dimensionalidade de conjunto de dados, transformando um conjunto de variáveis em 

outro conjunto de variáveis da mesma dimensão denominadas de componentes 

principais (JOLLIFFE; CADIMA, 2016). Essa técnica é importante na etapa de pré-

processamento dos dados, visualização e aumento da eficiência dos algoritmos de 

aprendizado de máquina. 

 No cenário de pré-processamento de dados, a PCA reduz o número de 

variáveis de um conjunto de dados, mantendo a maior quantidade de informação 

possível, simplificando os modelos e diminuindo o tempo de processamento. Para 

visualização, projeta os dados de alta dimensionalidade em duas ou três dimensões, 

facilitando a detecção de padrões. Na etapa de pré-processamento, remove o ruído 

dos dados, contribuindo para a eficiência dos modelos. 

 O objetivo principal da PCA é identificar a direção em que os dados variam 

mais. Esses vetores de direção são chamados de componentes principais. O primeiro 

componente principal explica a maior variância dos dados, o segundo explica a 

segunda maior e assim por diante. 

 

2.7 T-SNE 

 O t-Distrubuted Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) é uma técnica de 

redução de dimensionalidade amplamente utilizada para visualização de dados em 

alta dimensão (VAN DER MAATEN; HINTON, 2008). A principal função do t-SNE é 

mapear dados de alta dimensão para um espaço de menor dimensão, preservando a 

estrutura das vizinhanças locais dos pontos, facilitando a visualização de 
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agrupamentos, padrões e relações entre os dados, que seriam difíceis de identificar 

em um espaço com muitas dimensões. 

 O t-SNE funciona calculando as probabilidades de similaridade entre os pontos 

no espaço de alta dimensão e tenta garantir que essas mesmas probabilidades sejam 

preservadas no espaço de baixa dimensão. Ele utiliza uma distribuição t de Student 

para calcular as distâncias no espaço reduzido, o que ajuda a evitar que pontos 

distantes sejam erroneamente agrupados. 

 O primeiro passo do t-SNE é calcular a similaridade entre dos pontos 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗, 

no espaço de alta dimensão usando uma distribuição gaussiana em cada ponto. A 

probabilidade condicional 𝑝𝑗|𝑖 de 𝑥𝑗 ser o vizinho de 𝑥𝑖 é dada pela fórmula a seguir: 

𝑝𝑗|𝑖 =

𝑒𝑥𝑝(−
||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗||²

2𝜎 2
𝑖

)

∑𝑘 ≠ 𝑖 𝑒𝑥𝑝 (−
||𝑥𝑖 − 𝑥𝑘||²

2𝜎 2
𝑖

)

 

 

(1) 

onde ||𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|| é a distância euclidiana entre 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗, e 𝜎𝑖 é o desvio padrão 

associado ao ponto 𝑥𝑖, que controla a distribuição ao redor de 𝑥𝑖. 

 As probabilidades simétricas são definidas pela fórmula: 

𝑝
𝑖𝑗=

𝑝𝑗|𝑖+𝑝𝑖|𝑗
2𝑁

 

 

(2) 

onde N é o número total de pontos. 

 No espaço de baixa dimensionalidade, em vez de uma distribuição gaussiana, 

o t-SNE utiliza a distribuição de t de Student de uma única variável, que tem caudas 

mais longas. A probabilidade 𝑞𝑖𝑗 de dois pontos 𝑦𝑖 e 𝑦𝑗 no espaço de baixa dimensão 

serem vizinhos é dado pela seguinte fórmula: 

𝑞
𝑖𝑗=

(1+||𝑦𝑖−𝑦𝑗||²)−1

∑𝑘≠1(1+||𝑦𝑘−𝑦𝑖||²)−1

 

 

(3) 

Com 𝑦𝑖 e 𝑦𝑗 sendo as projeções de 𝑥𝑖 e 𝑥𝑗 no espaço de baixa dimensionalidade.  
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 O t-SNE minimiza a divergência de Kullback-Leibler entre as distribuições 𝑝𝑖𝑗 e 

𝑞𝑖𝑗, que mede o quanto uma distribuição difere da outra. A função de custo que o t-

SNE minimiza é dada pela fórmula: 

𝐶 =∑𝑝𝑖𝑗 log
𝑝𝑖𝑗

𝑞𝑖𝑗
𝑖≠𝑗

 (4) 

  

Minimizar essa divergência é garantir com que as relações locais no espaço de 

alta dimensionalidade sejam preservados no espaço de baixa dimensionalidade. 

Para minimizar a função de custo 𝐶, o t-SNE utiliza um método de gradiente 

descendente. O gradiente descendente da função de custo com respeito a cada 𝑦𝑖 é 

calculado: 

𝜕𝐶

𝜕𝑦𝑖
= 4∑(𝑝𝑖𝑗 − 𝑞𝑖𝑗)(𝑦𝑖 − 𝑦𝑗)(1 + ‖𝑦𝑖 − 𝑦𝑗‖2)−1

𝐽

 

 

(5) 

Esse gradiente é utilizado para atualizar os valores de 𝑦𝑖 iterativamente, de 

modo a minimizar 𝐶 e ajustar as projeções no espaço de baixa dimensionalidade. 

 

2.8 Métricas de Avaliação 

 A avaliação de modelos de aprendizado de máquina é uma etapa essencial 

para determinar a eficácia e precisão dos modelos. Entre as métricas utilizadas, a 

matriz de confusão, a acurácia e a curva ROC são bastante utilizadas por conta da 

sua simplicidade e capacidade de fornecer uma avaliação abrangente sobre o 

desempenho dos modelos. 

 

2.8.1 Matriz de Confusão 

 A matriz de confusão é uma métrica fundamental para avaliação dos modelos 

de classificação, oferecendo uma abordagem clara sobre a performance do modelo 

ao fazer a descrição das previsões realizadas pelo modelo e os valores reais. Dessa 

forma, permite identificar não só o número de previsões corretas e incorretas, mas 
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também o tipo de erro cometido, podendo ser um falso positivo (FP) ou falso negativo 

(FN). 

 A matriz é uma tabela nXn (onde né o número de classes), resumindo as 

previsões do modelo de classificação. Para uma situação de classificação binária, a 

matriz possui a seguinte estrutura: 

Tabela 1 – Representação da matriz de confusão 

Confusion Matrix 
Predict class 

True False 

Original class 

True TP FN 

False FP TN 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2024. 

• True Positives (TP) são os verdadeiros positivos: casos em que o modelo previu 

corretamente a classe positiva. 

• True Negatives (TN) são os verdadeiros negativos: casos em que o modelo 

previu corretamente a classe negativa. 

• False Positives (FP) são os falsos positivos: caos em que o modelo previu 

incorretamente a classe positiva. 

• False Negatives (FN) são os falsos negativos: casos em que o modelo previu 

incorretamente a classe negativa. 

A utilização da matriz de confusão pode auxiliar na comparação de desempenho 

dos modelos de classificação, contribuindo na escolha do modelo mais adequada para 

determinada aplicação. Ao analisar a matriz de confusão, é possível identificar 

padrões de erro e realizar ajustes no modelo para maximizar sua performance. 

2.8.2 Acurácia 

 A acurácia é uma das métricas mais simples e intuitivas para avaliar modelos 

de classificação, avaliando o percentual de acertos. Ela representa a proporção de 

previsões corretas feitas pelo modelo em relação ao número total de previsões. É 
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especialmente útil no cenário em que as classes estão balanceadas, fornecendo uma 

medida sobre a eficácia do modelo (POWERS, 2011). Para a obtenção do valor da 

acurácia é dada a partir de:  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

(6) 

sendo obtida a partir da razão de todas as previsões corretas (tanto positivas quanto 

negativas) em relação ao total de casos.  

 

2.8.3 Curva ROC e AUC  

 A Curva Receiver Operating Characteristic (ROC) e Area Under the Curve 

(AUC) são meios de visualização e métricas que fornecem uma visão detalhada do 

desempenho de um modelo de classificação binária. A curva ROC traça o True 

Positive Rate (TPR) contra o False Positive Rate (FPR) em diferentes limiares de 

decisão, permitindo a visualização do balanço entre sensibilidade e especificidade 

(FAWCETT, 2006). A AUC é útil em problemas de classificação desbalanceada, 

fornecendo uma avaliação que não depende dos limiares de decisão, com valor 

resultante variando de 0 a 1. Quanto maior o valor obtido para a AUC, melhor a 

capacidade de distinção do modelo. 

 A curva ROC é gerada ao variar o limiar de decisão (thresholds) de um modelo. 

O limiar de decisão é um valor que determina a partir de qual ponto a previsão do 

modelo é considerada positiva ou negativa. O ajuste do limiar para um valor mais alto 

ou mais baixo pode aumentar sensibilidade ou a especificidade do modelo, 

dependendo das necessidades do modelo. Por exemplo, um limiar de 0.5 pode 

significar que se a probabilidade prevista de um evento for maior ou igual a 0.5, o 

modelo classifica o evento como positivo. 

Para obtermos o TPR ou sensibilidade, calculamos a razão de TP em relação 

ao total de positivos reais. A sensibilidade é essencial quando o objetivo é reduzir o 

número de FN, sendo definida por: 

𝑇𝑃𝑅(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (7) 
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Já para o cálculo do FPR utilizamos a seguinte fórmula: 

𝐹𝑃𝑅 = 
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

 

(8) 

medindo a proporção de FP (previsões incorretas de resultados positivos) em relação 

ao total de negativos. O cálculo do FPR é importante para minimizar o número de FP.  

 

2.9 Tecnologias Utilizadas 

 A implementação de algoritmos de aprendizado de máquina e a análise de 

dados necessitam do uso de diversas tecnologias e bibliotecas. Cada uma das 

tecnologias que serão abordadas a seguir desempenham um papel fundamental no 

fluxo de trabalho de ciência de dados, desde a coleta e preparação de dados até a 

modelagem, visualização e avaliação de modelos.  

Figura 4 – Tecnologias utilizadas 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

 

2.9.1 Python 

 Python é uma linguagem de programação de alto nível muito utilizada em 

desenvolvimento de software, ciência dados, aprendizado de máquina e aplicações 

Web, conhecida por sua sintaxe simples, o que facilita o desenvolvimento rápido de 

aplicações complexas (LUTZ, 2013). Além disso, a facilidade de integração do Python 
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com quaisquer tipos de sistema agiliza o desenvolvimento e aumenta a versatilidade 

(VAN ROSSUM; DRAKE, 2003). 

 Os cientistas de dados utilizam as bibliotecas Python de para treinar modelos 

de ML e criar classificadores que categorizam dados com precisão. Para a 

manipulação e análise de dados, bibliotecas como Pandas e NumPy são 

fundamentais, pois oferecem estrutura de dados eficientes e ferramentas para 

processamento de big data (MCKINNEY, 2010; OLIPHANT, 2006). 

 A simplicidade e legibilidade do Python permite aos desenvolvedores escrevem 

um código que é fácil de ser lido e manter. Isso é fundamental em projetos de IA e 

ciência de dados, onde a complexidade dos algoritmos pode tornar o código difícil de 

gerenciar (LUTZ, 2013). 

 

2.9.2 Pandas 

 Pandas é uma biblioteca de software de código aberto para o Python voltada 

para manipulação e análise de dados. Ela oferece estruturas de dados rápidas e 

efetivas, como os DataFrames, que permitem a manipulação de grandes volumes de 

dados. 

É amplamente utilizada para limpeza, tratamento e transformação dos dados, 

proporcionando operações como agrupamento, filtragem e agregação. Suas 

funcionalidades permitem realizar análises exploratórias de dados de modo eficiente 

e essencial para preparação dos dados (MCKINNEY, 2010). 

 

2.9.3 Numpy 

 A biblioteca NumPy é direcionada para a computação científica, permitindo o 

entendimento e a resolução de problemas complexos (OLIPHANT, 2006). Ela oferece 

suporte para matrizes e arrays multidimensionais, junto a uma gama de função 

matemáticas de alto nível para operações rápidas sobre esses arrays. 

 NumPy é a base de outras bibliotecas para ciência de dados e aprendizado de 

máquina, fornecendo a estrutura necessária para cálculos eficientes e manipulação 
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de grandes conjuntos de dados. A integração com outras bibliotecas como Pandas e 

Scikit-Learn a torna essencial para tarefas de análise e processamento de dados. 

 

2.9.4 Matplotlib e Plotly 

 Matplotlib e Plotly são duas das mais diversas bibliotecas para a visualização 

de dados em Python, cada uma com suas vantagens e casos de uso específicos. 

Ambas são bastante utilizadas para ciência de dados para a criação de visualizações 

que ajudam a entender os insights dos dados (HUNTER, 2007; PLOTLY 

TECHNOLOGIES INC., 2015). 

 O Matplotlib é uma biblioteca de plotagem 2D que oferece uma interface 

simples e versátil, oferecendo flexibilidade e uma grande de variedade de gráficos. Já 

o Plotly oferece suporte a gráficos interativos e publicações baseadas na web, 

permitindo aos usuários criarem visualizações interativas que podem ser exploradas 

de forma dinâmica. 

 

2.9.5 Scikit-Learn 

A biblioteca Scikit-Learn (sklearn) é uma das ferramentas de aprendizado de 

máquina mais populares, oferecendo um conjunto abrangente de recursos para 

modelagem estatística, que inclui classificação, regressão, clustering e redução de 

dimensionalidade. Desenvolvida para fornecer implementações eficientes e 

reutilizáveis de algoritmos de aprendizado de máquina, o sklearn também conta com 

ferramentas robustas para a avaliação e validação de modelos (PEDREGOSA et al., 

2011). 

 

2.9.6 AutoGLuon 

 O AutoGluon é uma biblioteca de aprendizado máquina automatizado (AutoML) 

projetada para facilitar a criação de modelos preditivos de alta qualidade com o mínimo 

de codificação (ERICKSON et al., 2020). Ela é flexível e eficaz, pois permite a 

automatização de tarefas como seleção de modelos, ajuste de hiperparâmetros e 

combinação de previsões (ensemble learning). 
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 AutoGluon é particularmente útil para desenvolvedores maximizarem a 

performance dos modelos sem ter que passar por cada etapa do processo de 

modelagem. 
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3 METODOLOGIA 

Os procedimentos metodológicos deste trabalho consistem em várias etapas 

fundamentais para o desenvolvimento de modelos de aprendizado de máquina. As 

etapas incluem desde pré-processamento dos dados, descoberta de padrões até a 

avaliação dos resultados. Na Figura 5 é apresentado o fluxograma da metodologia 

utilizada para desenvolvimento do trabalho destacando cada uma das etapas 

mencionadas.  

Figura 5 – Fluxograma da metodologia utilizada 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2024. 

 Para a etapa de pré-processamento dos dados foi realizada limpeza e 

integração com a utilização das bibliotecas Pandas e NumPy, a remoção de valores 

ausentes e correção de inconsistências, onde o objetivo é fazer com a base de dados 

fique preparada para as etapas posteriores. Além disso, feita a seleção e 

transformação com sklearn, separando as características mais importantes para a 

realização do trabalho e a transformação para tornar os dados apropriados para a 
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modelagem, onde pode ser feita a normalização, padronização e codificação das 

variáveis categóricas. 

Após o pré-processamento, e etapa de descoberta de padrões foi realizada a 

partir da mineração dos dados, onde é aplicado algoritmo de aprendizado de máquina 

para identificar padrões, relações e insights nos dados. Nessa etapa, foi utilizado o 

sklearn e o AutoGluon para aplicação das técnicas de ML e automação do processo 

de modelagem. 

 Para a avaliação dos resultados, foi feita aplicação de métricas para avaliar a 

performance dos modelos. Isso inclui a geração de gráfico, como curvas ROC e matriz 

de confusão para visualizar a eficácia do modelo. 

 A seguir, será apresentado a base de dados utilizada no trabalho, com as 

informações e os campos. 

 

3.1 Base de Dados do GDIS 

 Para a realização deste trabalho foi utilizado da base de Geração Distribuída 

(GDIS) fornecida pela concessionária de energia, os dados são referentes ao período 

entre janeiro e maio de 2023, contendo um total de 938.561 mil chamadas registradas 

durante esse intervalo de tempo. GDIS é o sistema que registra todas as solicitações 

de ordens de serviço dos clientes. 

As chamadas são classificadas em procedentes e improcedentes, são 

consideradas procedentes quando a solicitação de um serviço é confirmada como 

necessária no momento do atendimento.  As improcedentes são aquelas que o cliente 

faz a requisição de um serviço e é necessário outro tipo de atividade para solucionar 

o problema da chamada. 

Nos registros da base de dados GDIS, foram identificadas 169.681 chamadas 

improcedentes e 768.880 procedentes, numa proporção de 18.4% e 81.6%, 

respectivamente. Na Figura 6 é ilustrada a distribuição dessas chamadas. 
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Figura 6 – Gráfico de contagem da procedência das chamadas registradas 

 

 Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

O gráfico na Figura 7 mostra a distribuição de chamadas nos meses em que as 

chamadas foram registradas, sendo possível visualizar que o número de registros 

foram caindo após o mês de fevereiro, mas mantendo sempre a mesma proporção na 

distribuição de chamadas improcedentes e procedentes. 

Figura 7 – Gráfico de contagem da procedência de chamadas por mês 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 
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 A base de dados contém uma variedade de informações relacionadas às 

chamadas registradas no sistema de atendimento da concessionária de energia. Entre 

os dados mais relevantes, estão as informações pessoais dos clientes, como cadastro 

de pessoa física (CPF) ou cadastro nacional de pessoa jurídica (CNPJ), número de 

telefone e endereço. Também são armazenados dados de geolocalização, indicando 

o local de onde a chamada foi realizada, além dos registros do dia e hora em que o 

atendimento foi solicitado e concluído. Informações operacionais, como a causa e o 

fechamento da ocorrência, além do tipo de serviço e reincidência de chamadas, 

também estão presentes, fornecendo um panorama detalhado do atendimento e da 

sua resolução. Essas informações são essenciais para o desenvolvimento dos 

modelos preditivos que buscam diferenciam as chamadas improcedentes das 

procedentes.  

 Com a visão geral dos dados disponíveis, na próxima seção será abordado 

como foi realizado o trabalho da etapa de pré-processamento dos dados, explanando 

detalhadamente os processos de preparação e transformação dos dados para que 

eles possam ser utilizados de forma eficaz pelos algoritmos de IA. 

 

3.2 Pré-processamento de Dados 

Esta etapa envolve a limpeza e transformação dos dados, eliminando 

informações inconsistentes, dados ausentes ou anômalos, preparando todos os 

elementos necessários da base de dados para os modelos. 

O primeiro passo foi realizar um mapeamento detalhado dos dados, com o 

objetivo de identificar possíveis inconsistências, erros ou valores ausentes. Durante 

essa análise, foram detectados problemas nos campos de datas de atendimento das 

chamadas, que estavam armazenados num formato inadequado, utilizando notação 

científica, o que comprometeria a qualidade das previsões. Para o ajuste, foi 

necessário realizar a conversão dos valores para o formato adequado, utilizando um 

padrão de data e hora no formato de 24 horas. Esse processo garantiu a consistência 

e integridade dos dados temporais, essenciais para uma análise precisa e confiável 

nas etapas seguintes. 
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 Além da remoção das inconsistências nos campos de datas, foi necessário lidar 

com valores ausentes em outras features. Para o campo que representa a causa da 

ocorrência, o valor mais frequente foi utilizado para preencher os dados faltantes, 

assegurando que a feature mantenha um comportamento desejado. 

 Dentre os campos ajustados, a matrícula do consumidor, que é um identificador 

essencial para associar as ocorrências aos clientes, sendo uma informação bastante 

importante no processo de análise, quando ausente, foi preenchida com zero para 

sinalizar que a feature não estava preenchida. Já o campo de identificação das normas 

da ANEEL foi preenchido com o valor mais frequente, mantendo a coerência dos 

dados. 

 Com o preenchimento dos dados ausentes e a padronização de campos 

críticos, asseguramos que os dados estejam consistentes e prontos para alimentar os 

modelos de ML. Essas correções são fundamentais para garantir a qualidade dos 

dados, evitando que falhas nos dados comprometam os resultados finais do trabalho. 

 Com os dados preparados, na próxima seção será abordado a etapa de 

descoberta de padrões, aplicando técnicas para identificar relações e padrões nos 

dados.   

 

3.3 Descoberta de Padrões 

 Após a etapa de pré-processamento, na etapa de descoberta de padrões foi 

realizado a identificação da procedência das chamadas, utilizando as ferramentas 

Pandas, NumPy, e sklearn para identificação dos padrões, como o Matplotlib e o Plotly 

para visualização de dados.   

O Pandas fornece funções que realizam análise geral dos campos da base de 

dados GDIS. Dessa maneira, foi realizada a análise de cada feature presente nos 

dados, obtendo a distribuição das chamadas procedente e improcedentes a partir de 

cada elemento. 

Com sklearn foi possível identificar quais as features, tem a maior importância 

para o cenário de classificação através do treinamento dos dados com o modelo do 
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Random Forest, visto que esse modelo tem uma funcionalidade de medir a 

importância das features. 

 

Para as identificações realizadas a partir de um código de fechamento 

associado à chamada quando ela é finalizada, sendo passada uma lista dos códigos 

de fechamento que identificam a procedência das chamadas. O NumPy.foi utilizado 

para criar a variável-alvo do trabalho, sendo essa variável denominada como 

“procedente”, sendo utilizada na etapa de construção do classificador. O código de 

fechamento é um valor numérico relacionado a natureza do problema da chamada. A 

partir desses códigos é inferido se as chamadas são de caráter improcedente ou 

procedente.  

Na Figura 8 é apresentada a distribuição dos códigos de fechamento para as 

chamadas improcedentes. A partir dessa distribuição, observa-se que a maioria das 

solicitações improcedentes estão vinculadas a um conjunto específico de problemas, 

sugerindo que há padrões recorrentes nas reclamações. 

 

Figura 8 – Distribuição dos códigos de fechamentos das chamadas improcedentes 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 



40 
 

 
 

 Além da identificação das chamadas improcedentes, foi possível identificar qual 

a região em que essas solicitações têm maior tendência a ocorrer. Na Figura 9, o 

gráfico mostra a distribuição de chamadas por região, assim como a média de 

registros de cada região representada pela linha no gráfico. 

Figura 9 – Gráfico de distribuição de chamadas por região 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

 A partir da análise dos padrões identificados, a próxima seção é avaliar os 

resultados obtidos a partir de técnicas de redução de dimensionalidade utilizadas, bem 

como os algoritmos de ML aplicados para o desenvolvimento do modelo de 

classificação de chamadas.  

 

3.4 Construção do Classificador 

. Na etapa de construção do classificador, para identificar a direção em que os 

dados variam, foi aplicado a PCA para explicar a maior variância dos dados. Na Figura 

10, os gráficos mostram como cada uma das variáveis originais contribui para os 

componentes principais, e a direção das suas influências (positiva ou negativa). Esses 

componentes representam novas dimensões que capturam a maior variação possível 

nos dados, com o intuito de reduzir a dimensionalidade da base original sem perder a 

maior quantidade possível de informações. 
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Figura 10 – Variâncias dos componentes principais 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

 Como visualizado na Figura 10, o componente principal 1 representa 17,63% 

da variância dos dados, com destaque para as features 4 e 8 apresentando uma carga 

alta e positiva, indicando que essas features desempenham um papel importante na 

explicação da maior variância dos dados. Isso permite que os modelos de ML possam 

operar de maneira mais eficiente e com menor dimensionalidade. 

 Afim de conseguir realizar uma separação entre as chamadas procedentes e 

improcedentes em um espaço, foi aplicada a redução de dimensionalidade fazendo 

uso do método do t-SNE, para que pudesse ser feita a separação entre as classes 

das chamadas procedentes e improcedentes. Na Figura 11 é ilustrado as projeções 

da aplicação do t-SNE definindo 3 valores diferentes de random_state. Entretanto, não 

foi possível obter uma separação entre as classes, indicando que o padrão de 

procedência das chamadas pode depender de fatores mais complexos. 
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Figura 11 – Aplicação do t-SNE sobre as chamadas  

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

 Como não foi possível obter uma separação entre as chamadas, foi realizada 

a aplicação do método do t-SNE na chamadas novamente, dessa vez na tentativa de 

realizar a separação entre as classes pela região do atendimento. Na Figura 12 são 

apresentadas as projeções do t-SNE na tentativa de realizar a segmentação das 

classes a partir da região. Contudo, mesmo apresentando uma pequena diferença 

comparado a aplicação voltadas apenas nas chamadas procedentes e improcedentes, 

os resultados da t-SNE não foram capazes de realizar uma separação entre as 

classes.  

Figura 12 – Aplicação do t-SNE sobre as chamadas por região 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 
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 Assim, dado que a aplicação do t-SNE não conseguiu produzir uma separação 

das classes, a utilização da PCA se mostrou ser uma alternativa mais adequada para 

compreender as direções de maior variância nos dados. Isso permitiu uma análise 

mais direta das variáveis que contribuem para a classificação das chamadas. 

Após a aplicação das técnicas de redução de dimensionalidade, foi realizada a 

divisão da base de dados em conjuntos de treino e teste. A separação seguiu a 

estratégia clássica de divisão, onde 70% dos dados foram reservados para o 

treinamento dos modelos, enquanto 30% foram alocados para a validação dos 

resultados. Essa divisão é fundamental para garantir que os modelos de ML possam 

ser avaliados de forma mais assertiva, garantindo que o desempenho obtido nos 

dados de treino sejam generalizáveis para novos dados. 

Para a construção do modelo baseado em ensemble utilizando a técnica de 

stacking, foram utilizados os modelos XGBoost, NN, LightGBM e Random Forest, foi 

aplicado diferente pesos para que suas predições sejam combinadas. A ideia é 

explorar os pontos fortes de cada algoritmo, atribuindo maior peso para os modelos 

que melhor capturam os padrões nos dados. 

O XGBoost devido ao seu desempenho superior em capturar a relação entre 

features e a variável-alvo, recebeu um peso de 0.66. O algoritmo de NN com a 

capacidade de generalização onde outros algoritmos não capturam a complexidade 

adequada dos dados, recebeu um peso de 0.302. O LightGBM eficiente para trabalhar 

com grandes volumes de dados, recebeu um peso de 0.019. O Random Forest com 

critério Gini para medir a qualidade das previsões, recebeu também o peso de 0.019. 

Após a construção do modelo, foi realizado a avaliação do desempenho 

utilizando as métricas de classificação para assegurar que o modelo estivesse 

funcionando de maneira eficaz. As principais métricas utilizadas incluem a matriz de 

confusão, a acurácia e curva ROC_AUC. Cada uma delas oferecem insights sobre a 

qualidade das predições e são importantes para uma análise abrangente do modelo. 
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4 RESULTADOS 

 Nesta seção serão apresentadas as especificações da máquina e ferramentas 

utilizadas para o desenvolvimento e treinamento do modelo de ML, como também a 

avaliação do classificador de chamadas obtido no trabalho.  

 

4.1 Ambiente de Execução 

As especificações do ambiente de execução são fundamentais para garantir a 

reprodução dos experimentos e a consistência dos resultados. Todos os experimentos 

foram realizados em um ambiente local, utilizando um computador com as 

especificações descritas na Tabela 2. 

Tabela 2 – Especificações do computador. 

Processador Intel Core i5-1135G7 

RAM instalada 20,0GB 

Velocidade do processador 2.40GHz - 2.42 GHz 

Armazenamento SSD 256GB 

Sistema operacional Windows 11 23H2 

Tipo de sistema Sistema operacional de 64 bits, processador baseado em x64 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

As ferramentas foram selecionadas de acordo com as necessidades para lidar 

com o volume e a complexidade dos dados do projeto. A utilização delas permitiu o 

desenvolvimento eficiente e a avaliação do modelo, e suas versões estão descritas 

na Tabela 3. 

Tabela 3 – Versões das ferramentas 

Python 3.10.11 

Pandas 2.2.1 

NumPy 1.26.4 

Matplotlib 3.8.4 

Plotly 5.19.0 

Scikit-Learn 1.4.2 

AutoGluon 1.0.0 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024.  
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4.2 Avaliação do Classificador de Chamadas 

 Para a avaliação dos resultados do modelo foi gerada a matriz de confusão 

para ter uma visualização da porcentagem das chamadas improcedentes que foram 

classificadas corretamente, assim como o percentual de chamadas procedentes que 

foram corretamente identificadas. 

 O modelo classificou corretamente 89% das chamadas improcedentes e teve 

um total 69% de acerto na classificação das chamadas procedentes. Isso mostra que 

o modelo tem um desempenho significativamente melhor para o cenário de detecção 

das chamadas de caráter improcedente, dado que essa detecção é o objetivo principal 

do modelo, reduzindo custos com deslocamentos improcedentes. Na Figura 13 é 

apresentada a matriz de confusão obtida a partir do desempenho do modelo. 

Figura 13 – Matriz de confusão do WeightedEnsemble_L2 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2024. 

 A performance e tempo de execução são aspectos de suma importância a 

serem considerados, com o WeightedEnsemble_L2 alcançando uma acurácia de 

0.802 no conjunto de teste e 0.814 no conjunto de validação, indicando um 

desempenho consistente que possui uma boa capacidade de classificar corretamente 

novas chamadas, mostrando que o modelo não apresenta overfitting. Além disso, o 

modelo requer um custo de tempo de ajuste elevado, comum em ensembles, dado 



46 
 

 
 

que fazem a combinação de múltiplos modelos. O L2 no nome do modelo indicando 

que está no nível de empilhamento 2, combinando as previsões dos outros modelos 

de nível 1. A Figura 14 apresenta a performance e tempo de execução dos modelos 

de classificação. 

Figura 14 – Performance dos modelos de classificação 

 

Fonte: Elaborado pelo autor, 2024. 

A curva AUC_ROC foi utilizada para representar o equilíbrio entre sensibilidade 

e especificidade em diferentes limiares de classificação, facilitando a compreensão da 

performance do modelo. Isso acontece de acordo com objetivo estabelecido. Na 

Figura 15 é apresentada a curva ROC o resultado da AUC e do melhor limiar.  

Figura 15 – Curva ROC e AUC 

 

Fonte: Elaborada pelo autor, 2024. 
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 O resultado da AUC foi calculado em 0.855, o que indica que o modelo tem 

uma capacidade muito boa de diferenciar as classes positiva e negativa. Esse 

resultado é consistente com a alta acurácia observada anteriormente. O melhor limiar 

foi identificado como 0.701, onde o ajuste entre sensibilidade e especificidade é 

otimizada. 

 

4.3 Riscos à Validade 

 Embora os bons resultados com o modelo de classificação de chamadas para 

identificar a procedência das solicitações de serviço na concessionária de energia, é 

importante destacar alguns riscos à validade desses resultados quando consideramos 

a aplicação do modelo em outros cenários. A seguir, é discutido alguns pontos para 

assegurar que o modelo possa ser generalizado e adaptado a diferentes empresas. 

 

4.3.1 Dependência de Dados Específicos 

 O modelo foi treinado utilizando dados específicos da concessionária de 

energia provenientes da base de dados GDIS, o que significa que o modelo aprendeu 

padrões e características únicas desse conjunto de dados. Sendo assim, o 

comportamento e o tipo de reclamações dos clientes podem diferir em empresas 

diferentes, visto que cada empresa possui uma estrutura de atendimento e um 

conjunto de necessidades específicas para a classificação de chamadas. 

 Por isso, ao aplicar o modelo em outra empresa ou setor, existe o risco de que 

ele não consiga identificar de forma adequada os padrões de procedência das 

chamadas, resultando em um desempenho inferior. Isso ressalta a necessidade da 

realização do treinamento do modelo sendo ajustado para os dados específicos de 

cada empresa em que o classificador for implementado. 

  

4.3.2. Mudanças ao Longo do Tempo 

 Outro risco relevante à validade do modelo é o “drift de dados”, que ocorre 

quando as características dos dados mudam ao longo do tempo. Mudanças nas 

regulamentações, variações econômicas, novas práticas de atendimento e alterações 
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no comportamento das chamadas podem afetar diretamente a natureza das 

chamadas recebidas. Dessa maneira, em um cenário onde mudanças são frequentes, 

é necessário monitorar continuamente o modelo para assegurar que ele continue a 

fornecer previsões precisas 

 Em casos de drift de dados, o modelo pode precisar ser ajustado com os dados 

mais recentes para que se adapte aos novos padrões de atendimento e demandas 

dos clientes. 
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5 CONCLUSÃO 

 Há uma dificuldade por parte da concessionária de energia elétrica para 

identificar a procedência das chamadas, pois não há uma forma consolidada para 

detectar e separar quais são as chamadas improcedentes e procedentes. Diante 

disso, o desenvolvimento de um modelo de classificação provou ser uma solução para 

esse problema. Com isso, foi iniciado o desenvolvimento para a construção de um 

modelo de ML que possua a capacidade de identificar a procedência das ordens de 

serviço, com a finalidade de melhorar o atendimento ao consumidor no setor de 

energia elétrica. 

 A aplicação das técnicas de IA mostrou um resultado significativo na 

capacidade preditiva com a implementação do WeightedEnsemble_L2. Isso se dá 

devido a combinação ponderada de modelos diversos, permitindo capturar diferentes 

padrões e aspectos diferentes dos dados, reduzindo o risco de overfitting e 

aumentando a capacidade do modelo prever novas entradas de dados. A utilização 

do AutoGluon facilitou bastante as etapas para o desenvolvimento e obtenção dos 

resultados do modelo, dado que a ferramenta automatiza essas etapas. 

 Os resultados indicaram que o modelo foi eficaz em identificar os padrões de 

improcedência das chamadas, com 89% de detecção para previsão de chamadas 

improcedentes, fornecendo uma previsão que pode ser utilizada para aprimorar o 

processo de atendimento ao cliente. Embora os resultados apontem uma boa 

capacidade de previsão, as técnicas de ensemble requerem um processamento 

computacional mais intenso, exigindo mais tempo e recursos para o treinamento do 

modelo. 

Para trabalhos futuros é sugerido o estudo e aplicação de novas técnicas que 

demandam menos recursos computacional para verificar se o desempenho pode ser 

aprimorado. Além disso, a obtenção de novos dados contribui no aperfeiçoamento das 

técnicas de ML, dado que a qualidade dos dados influencia diretamente no 

desempenho dos modelos de aprendizado de máquina. Dessa maneira, seria possível 

obter um modelo com melhor avaliação e desempenho, com a concessionária de 

energia elétrica reduzindo os gastos e melhorando o atendimento ao cliente.  
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