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RESUMO

Este artigo descreve a aplicagdo de técnicas de aprendizado
de maquina (AM) utilizando os dados da pesquisa de
satisfacdo de usudrios em varios aeroportos no Brasil para
classifica-los de acordo com sua satisfagdo. Foram
utilizados os métodos K-Nearest Neighbors (KNN), Naive
Bayes, Arvore de Decisdes e Floresta Aleatéria para
classificar a satisfagdo dos usudrios, e a regressdo linear
para a imputagdo de dados, utilizando o conjunto de dados
de 2017 a 2022 como conjunto de treinamento. Os dados
foram previamente processados e limpos. O conjunto de
dados de 2017 a 2022 foi utilizado para treinar o modelo,
enquanto o conjunto de dados mais recente de 2023 foi
utilizado como conjunto para teste. Apds a classificagdo, a
técnica de hiperparametros foi aplicada para melhorar os
resultados das métricas. Os modelos de aprendizado de
maquina apresentaram resultados satisfatérios na
classificagdo dos usuarios. Além disso, a pesquisa revelou
os principais fatores que afetam a satisfagdo dos clientes
nos aeroportos, destacando o conforto acustico do
aeroporto, a disponibilidade de sanitarios e a quantidade e
qualidade de estabelecimentos comerciais como os mais
influentes.
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ABSTRACT

This article describes the application of machine learning
(ML) techniques using user satisfaction survey data at
various airports in Brazil to classify them according to
satisfaction. The K-Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes,
Decision Tree, and Random Forest methods were used to
classify user satisfaction, and linear regression for data
imputation, using the dataset from 2017 to 2022 as a
training set. The data was pre-processed and cleaned. The
dataset from 2017 to 2022 was used to train the model,
while the most recent dataset from 2023 was used as the
test set. After classification, the hyperparameter technique
was applied to improve the results of the metrics. The
machine learning models showed satisfactory results in
classifying users. Additionally, the research revealed the
main factors that affect customer satisfaction at airports,
highlighting airport acoustic comfort, restroom availability,
and the quantity and quality of commercial establishments
as the most influential.

RESUMEN

Este articulo describe la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automdtico (AM) utilizando los datos de la
encuesta de satisfaccion de usuarios en varios aeropuertos
en Brasil para clasificarlos segun su satisfaccion. Se
utilizaron los métodos de K-Nearest Neighbors (KNN), Naive
Bayes, Arbol de Decisiones y Bosque Aleatorio para
clasificar la satisfaccion de los usuarios, y la regresion lineal
para la imputacion de datos, utilizando el conjunto de datos
de 2017 a 2022 como conjunto de entrenamiento. Los datos
fueron previamente procesados y limpiados. El conjunto de
datos de 2017 a 2022 se utilizé para entrenar el modelo,
mientras que el conjunto de datos mds reciente de 2023 se
utilizé como conjunto de prueba. Después de la
clasificacion, se aplico la técnica de hiperpardmetros para
mejorar los resultados de las métricas. Los modelos de
aprendizaje automdtico mostraron resultados
satisfactorios en la clasificacion de los usuarios. Ademds, la
investigacion reveld los principales factores que afectan la
satisfaccion del cliente en los aeropuertos, destacando el
confort acustico del aeropuerto, la disponibilidad de
sanitarios y la cantidad y calidad de establecimientos
comerciales como los mds influyentes.
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1. INTRODUCAO
Um dos principais desafios em construir um negdcio em torno dos lucros derivados da entrega

de experiéncias aos consumidores que possam resultar em maior lealdade é o
desenvolvimento de uma maneira simples de medir sua satisfacdo e, em seguida, vincula-la
ao desempenho organizacional (Reichheld, 2021). Essa satisfacdo do cliente pode ser um
importante diferencial competitivo para a empresa, pois clientes mais satisfeitos podem
escolher a empresa dentre os concorrentes, enquanto clientes insatisfeitos, além de
acabarem optando por concorrentes, podem afetar negativamente a imagem da empresa e
exigir mais recursos e atencdo, o que pode aumentar os custos operacionais (Kotler, 2019).

Quando as empresas prestam um atendimento que supera as expectativas do consumidor,
oferecendo produtos e/ou servicos de qualidade, os clientes ndo s6 podem atrair outros
clientes, mas também podem retornar para consumir os produtos novamente (Kotler, 2019).
Na area de marketing, os feedbacks dos clientes tém o importante papel de mensurar a
satisfacdo do consumidor e com isso gerar dados que possam ser utilizados para
posteriormente avaliar o impacto do mix de produtos e servicos de da empresa. Esses dados,
apos tratamento apropriado, podem ser explorados por técnicas de aprendizado de maquina
(AM) para identificar padrdes de comportamento e preferéncias dos clientes, melhorando os
produtos e servicos prestados (Zaghloul et al., 2024).

Os dados se tornaram uma das principais matérias-primas de varios negdcios, sendo visto
como um insumo econdmico vital utilizado para criar formas inovadoras de valor econémico.
Com a abordagem adequada, os dados podem ser inteligentemente reutilizados para se
tornarem uma fonte de inovagdo e novos servicos (Mayer-Schéonberger & Cukier, 2013). De
acordo com autores como Tene & Polonetsky (2012), vivemos na era do big data e os avangos
em tecnologias de mineragdao de dados, juntamente com o aumento massivo na capacidade
de computacdo e armazenamento de dados, expandiram o escopo das informacbes
disponiveis e das formas de uso de tais informacdes por empresas e governos.

As empresas tém reconhecido a importancia de criar bancos de dados com informagdes sobre
seus clientes. A andlise em tempo real do comportamento do cliente na internet para uma
melhor selecdo e segmentacdo de clientes ja € uma realidade, o que permite que as empresas
tomem diversas decisGes, que variam desde a antecipacdo sobre o que os clientes
provavelmente irdo comprar (Gupta & Aggarwal, 2012) e otimizar a visibilidade e campanhas
de divulgacdo de suas marcas e produtos (Ngai & Wu, 2022).

Na literatura académica, diversos trabalhos tém estudado a aplicacdo de técnicas de AM para
analisar a satisfacdo dos clientes. Por exemplo, o trabalho de Ruiz et al. (2024) estudou a
aplicacdo de tais técnicas para avaliar uma base de dados de satisfacdo dos usudrios de
transporte publico no Chile e predizer seu grau de satisfacdo, revelando fatores mais
relevantes no caso estudado. Em contextos como esse, a AM se destaca como uma
abordagem apropriada para lidar com a complexidade e a variacdo dos dados,
proporcionando um framework robusto e flexivel para a pesquisa de satisfacdo de clientes
(Wangkiat & Polprasert, 2023).

( )® CCByY 4.0
DEED
— BJPE | INSS: 2447-5580 v.10 | n. 2 | 2024 | p. 311-325



313 Oliveira, L. F. de, Lima, R. H. P., & Santos, B. S. dos.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho foi utilizar métodos de AM para classificar a
satisfacdo de passageiros em aeroportos brasileiros e utilizar tais modelos de classificacdo
para identificar os fatores mais relevantes para sua satisfacdo.

Para atingir o objetivo proposto, métodos de imputacdo de dados foram empregados para
preencher dados faltantes e aprimorar o desempenho dos algoritmos de classificacdo (Jager
et al., 2021). Além disso, a avaliacdo da importancia dos atributos disponibilizado pela técnica
da Floresta Aleatéria foi utilizado na andlise dos fatores mais relevantes da satisfagao, usando
método similar ao apresentado por Zhao et al. (2022).

ApOs esta secdo introdutdria, o restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma. Na
Secdo 2, apresenta-se um breve referencial tedrico sobre aprendizado de maquina e os
métodos utilizados. Em seguida, a Secdo 3 aborda a base de dados, descrevendo as etapas de
limpeza, organizacdo e definicdo da variavel de saida. A Secdo 4 discute os resultados obtidos
e os métodos empregados. Na sequéncia, a Se¢do 5 proporciona uma visdo geral sobre os
resultados alcangados. Por fim, na Secdo 6, sintetiza as conclusGes do trabalho.

2. REFERENCIAL TEORICO
Esta secdo apresenta o referencial tedrico que embasou a realizacdo desta pesquisa,

abordando os tépicos basicos de aprendizado de maquina (AM), visdo geral das técnicas de
AM usadas e introduc¢do a otimizagao de hiperparametros usando o algoritmo Grid Search.

2.1 Aprendizado de Maquina
O AM tem se revelado uma ferramenta poderosa para auxiliar na andlise de dados e

proporciona informagdes valiosas, revelando padrdoes ndo triviais, tendéncias e
relacionamentos que, de outra forma, poderiam passar despercebidos (Perifanis & Kitsios,
2023). Esse aspecto também é destacado por Cranenburgh et al. (2022) ao afirmarem que os
modelos de aprendizado de maquina possuem uma notdvel flexibilidade para aprender a
estrutura dos dados sem serem limitados por suposi¢des.

Existem trés tipos principais de aprendizado de maquina: (i) aprendizado supervisionado, (ii)
aprendizado ndo supervisionado e (iii) aprendizado por reforco. O aprendizado
supervisionado aprende a mapear as entradas para as saidas correspondentes com base em
exemplos fornecidos previamente. O objetivo é que o modelo generalize esses padrdes e seja
capaz de fazer previsdes ou classificacdes precisas em dados ndo vistos anteriormente. Dessa
forma, o algoritmo constréi um classificador que possa determinar corretamente a classe de
novos exemplos ainda ndo rotulados (Ludermir, 2021).

O aprendizado n3do supervisionado tem como objetivo a descoberta de padrdes, estruturas ou
agrupamentos nos dados de forma natural. O valor de saida ou o rétulo de cada instancia ndo
é especificado durante o aprendizado, logo o aprendizado ndo supervisionado auxilia na
identificacdo de padrées ndo triviais na base de dados. O algoritmo agrupa os exemplos pelas
similaridades dos seus atributos. O algoritmo analisa os exemplos fornecidos e tenta
determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando
agrupamentos ou clusters (Witek, 2014).
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Por fim, o aprendizado por reforco faz com que o modelo aprenda por meio de intera¢des de
um agente com um ambiente, a partir de recompensas e puni¢des devido as a¢des do agente.
O algoritmo ndo recebe a resposta correta, mas sim um sinal de reforco, de recompensa ou
punicdo. O algoritmo faz uma hipotese baseada nos exemplos e determina se essa hipotese
foi boa ou ruim (Ludermir, 2021)

Ainda que o AM seja uma ferramenta poderosa para a aquisi¢ao automatica de conhecimento,
deve ser observado que ndo existe um Unico algoritmo que apresente o melhor desempenho
para todos os problemas (Monard & Baranaukas, 2003). Portanto é fundamental considerar
varios critérios que podem garantir o modelo adequado para o problema em questdo.
Algoritmos como K-Nearest Neighbors (KNN), Arvore de Decisdes, Floresta Aleatéria e Naive
Bayes (NB) sdo frequentemente utilizados e cada um possui suas proprias vantagens e
limitacdes. Essas consideracdes envolvem a andlise do custo computacional, a acurdcia do
modelo e a adequacdo as caracteristicas do conjunto de dados. E essencial avaliar
cuidadosamente esses fatores para escolher o algoritmo mais adequado e obter resultados
precisos e confiaveis.

2.2 Técnicas de Aprendizado de Mdaquinas
O K-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo de aprendizado de maquina ndo paramétrico

utilizado para classificacdo e regressao. Ele se baseia na ideia de que objetos similares tendem
a estar proximos uns dos outros no espago de caracteristicas. Em outros termos, o KNN
procura os k pontos mais préximos da instancia a ser classificada e usa a maioria deles para
prever a classe de saida dessa instancia (Alpaydin, 2010). O valor k é um parametro presente
no algoritmo que pode ser controlado para melhorar seu desempenho. Este parametro deve
ser atribuido como um numero inteiro, o qual definird a quantidade de vizinhos préximos a
serem usados na determinagdo da classe da instancia.

O algoritmo Naive Bayes (NB) baseia-se no teorema de Bayes e na suposicao de independéncia
condicional entre os recursos. De acordo com Murphy (2012), o NB é um método eficiente de
aprendizado probabilistico, adequado para problemas de alta dimensionalidade. Dentro do
algoritmo NB, diferentes variantes sdo adaptadas para diferentes distribuicdes de
probabilidade. O método Gaussiano assume que os recursos seguem uma distribuicdo normal
(gaussiana), enquanto o método Bernoulli é mais adequado para dados binarios. As
implementacdes computacionais do NB geralmente permitem parametrizar a suavizacao das
estimativas de variancia, tornando o modelo mais robusto em relacdo a dados com baixa
variabilidade.

As Arvores de Decisdo (do inglés, Decision Trees — DT) s3o algoritmos de aprendizado de
magquina que modelam decisdes e comportamentos por meio de uma estrutura em forma de
arvore. Durante o aprendizado, a arvore cresce, novos ramos e folhas sdo adicionados com
base na complexidade do problema presente nos dados (Alpaydin, 2010). Cada né da arvore
representa uma pergunta sobre os atributos dos dados, e as respostas a essas perguntas
levam a ramificacBes adicionais na arvore. Esse processo continua até que uma decisao final
seja alcancada nos nds terminais. As implementacdes computacionais deste algoritmo
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permitem parametrizar varios aspectos como o nimero o numero minimo de amostras em
um no folha, o nimero minimo de amostras necessario para dividir um né e o nimero maximo
de caracteristicas a serem consideradas ao procurar a melhor divisao.

O algoritmo da Floresta Aleatdria (do inglés, Random Forest — RF) constréi um conjunto de
arvores de decisdo, onde cada drvore fornece uma previsdao com base nas caracteristicas de
entrada e as previsoes individuais sao agregadas para produzir uma previsao final. Essa
agregacao reduz a variancia e aumenta a generalizagdo do modelo. A floresta aleatéria é
conhecida por sua capacidade de lidar com problemas complexos, apresentando boa robustez
ao overfitting e melhor desempenho em relagdo a uma Unica arvore de decisdo. As
implementacdes computacionais do RF permitem especificar a quantidade de arvores na
floresta (Breiman, 2021).

A biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) implementa os algoritmos mencionados
anteriormente e permite a parametrizacdo de diversos aspectos. A Tabela 1 lista os
parametros associados a cada uma das técnicas de AM avaliadas neste artigo.

Tabela 1. Definicdo dos parametros utilizados nas técnicas de AM

Naive Bayes (NB) var_smoothing  Quantidade de variancia a cada caracteristica

min_samples_leaf Numero minimo de amostras que um né folha deve ter
Numero minimo de amostras necessario para que um né
interno seja dividido
Numero méaximo de caracteristicas a serem consideradas
ao procurar a melhor divisdo
min_samples_leaf Numero minimo de amostras que um no folha deve ter
Numero minimo de amostras necessario para que um né
interno seja dividido
Numero mdaximo de caracteristicas a serem consideradas
ao procurar a melhor divisdo

n_estimators Numero de arvores na floresta

K-Nearest Neighbors (KNN) n_neighbors Quantidade de vizinhos préximos

Decision Tree (DT) min_samples_split

max_features

min_samples_split

Random Forest (RF)
max_features

2.3 Otimizacao dos Modelos de Aprendizado de Maquinas
Segundo Pontes Jr. & Fagundes (2023) a otimizacdo dos hiperparametros é a etapa da

pesquisa que visa melhorar o desempenho nas predi¢des dos modelos através de ajustes nas
configuragdes padrdes dos hiperparametros de cada modelo.

Os hiperparametros desempenham um papel crucial no ajuste fino e na otimizacdo dos
modelos de aprendizado de mdaquina. Ele permite realizar uma busca mais aprofundada para
determinar quais sdo os melhores parametros para um determinado modelo (Ghate &
Hemalatha, 2023). O GridSearch, uma técnica comumente utilizada nesse processo, permite
testar sistematicamente cada parametro, combinando-os em cada iteracdo, a fim de
encontrar a combinacao ideal que maximize a métrica escolhida. Segundo Costa Filho et al.
(2019) a realizacdo da busca em grade para otimizacdo dos pardmetros dos algoritmos de AM
é importante para selecdo de modelos que superaram a performance dos modelos de
regressao.
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O GridSearch avalia o modelo com diferentes valores para cada hiperparametro e, em seguida,
combina esses valores em todas as possiveis combina¢des para determinar qual delas produz
os melhores resultados. De acordo com Liashchynskyi & Liashchynskyi (2019) o GridSearch é
um algoritmo de forca bruta. Ele realiza uma busca completa por um determinado
subconjunto do espaco de hiperparametros. Ao final, o GridSearch retorna o melhor conjunto
de parametros, ou seja, aqueles que proporcionam a maior acuracia possivel. Dessa forma, é
possivel tomar decisdes sobre qual combinacdo de hiperparametros otimiza o modelo
alcangcando melhores resultados.

3. METODO DE PESQUISA
Esta secdo detalha os procedimentos para condugdo desta pesquisa. Primeiramente é descrita

a base de dados analisada e, em seguida, sdo explicados os passos para preparac¢ao da base,
analise dos resultados e otimizacdo dos hiperparametros.

3.1 Descri¢ao da base de dados
A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida a partir do Portal Brasileiro de Dados

Abertos do Governo Federal (Brasil, 2023). Essa base consiste em uma pesquisa de satisfacao
realizada nos 20 aeroportos mais movimentados do Brasil.

O arquivo da base de dados estd no formato de planilha OpenDocument (.ods) e contém dados
de 2013 a 2019 em um Unico arquivo. Porém, os dados referentes aos anos de 2020 a 2023
estdo separados por trimestre. Para facilitar a manipula¢do dos dados, os arquivos de 2020 a
2022 foram combinados em um Unico arquivo, uma vez que possuiam a mesma estrutura e
atributos. No entanto, os arquivos de 2023 foram combinados em um arquivo a parte, para
serem usados como base de validacdo para o classificador desenvolvido. Dessa maneira, os
valores de 2013 a 2022 foram utilizados como conjunto de treino, a qual também foi usada
para imputar dados faltantes na base de 2023.

A base de dados contém varios atributos com respostas em forma de notas numéricas usando
o sistema Likert de cinco pontos (1 = muito ruim / 2 =ruim / 3 = regular / 4 =bom / 5 = muito
bom) para indicar o grau de satisfacdo com diversos aspectos do servi¢o dos aeroportos.

A base de dados no periodo entre 2013 e 2019 abrange um total de 483.707 instancias, onde
cada instancia representa as respostas de um dos entrevistados e sdo armazenadas com uma
Unica linha da base de dados. Conforme mostra a Tabela 2, o conjunto de dados é composto
por 51 atributos, dos quais 38 sdo numéricos usando a escala Likert, 10 sdo textuais, 2
consistem em datas e 1 é representado em valor numérico sem usar a escala Likert.

Tabela 2. Tipos de varidveis existentes na base de dados utilizada

Numeérico (1 a 5) 38 61
Texto 10 28

Data 2 2
Alfanumérico - 2
Hora - 2
Numérico (Maior que 5) 1 1

Fonte: Brasil (2023).
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Ja conjunto de dados referente ao periodo de 2020 a 2022 tem uma estrutura diferente, com
61 atributos numéricos usando a escala Likert e 28 atributos textuais, com 2 campos de data
e mais 2 de hora. Ao todo, esse periodo conta com um total de 143.530 instancias.

3.2 Etapas da pesquisa
Durante o processo de analise, foram realizadas etapas para preparar e tratar os dados dos

periodos de 2013 a 2022 e, de forma separada, os dados de 2023.

Durante o processo de limpeza dos dados, foram removidas todos as linhas (instancias) que
continham valores nulos. Além disso, foram eliminados os valores que ndo eram considerados
como respostas validas, tais como "ndo respondeu”, "ndo soube responder” e "ndo informou".
A exclusdo dos dados anteriores a 2017 foi realizada para garantir a relevancia temporal da
analise, considerando as rapidas mudancas no contexto da experiéncia dos clientes em
aeroportos, permitindo uma investigacdo mais precisa e atualizada da satisfacdo dos

passageiros.

Apébs a realizacdo da limpeza, o conjunto resultante apresentou 8.734 instancias. Foram
selecionados 12 atributos para aplicacdo das técnicas de classificacdo, os quais sdo destacados
na Tabela 3. Vale destacar que os 11 primeiros atributos sdo considerados como variaveis de
entrada do modelo, ou seja, sdo os regressores do modelo. Por outro lado, o ultimo atributo
da Tabela 3 foi utilizado para derivar a varidvel de saida do modelo, pois indica o grau geral de
satisfacdo do usudrio com o aeroporto.

Tabela 3. Atributos selecionados para a aplicagdo das técnicas de classificacdo

Atributo Tipo

Disponibilidade E Qualidade Das InformagGes Nos Painéis De Voo Entrada

Disponibilidade De Sanitarios Entrada
Disponibilidade De Assentos Na Sala De Embarque Entrada
Conforto Térmico Do Aeroporto Entrada
Conforto Acustico Do Aeroporto Entrada
Disponibilidade De Tomadas Entrada
Limpeza Geral Do Aeroporto Entrada
Qualidade Da Internet / Wi-Fi Entrada
Custo-Beneficio Dos Produtos De Lanchonetes/Restaurantes Entrada
Quantidade E Qualidade De Lanchonetes/Restaurantes Entrada
Quantidade E Qualidade De Estabelecimentos Comerciais Entrada
Satisfacdo Geral Com O Aeroporto Saida

Fonte: Autores.

Foi realizada uma classificacdo inicial utilizando o algoritmo Naive Bayes para verificar de
forma preliminar o desempenho da classificacdo antes da otimizacdo dos hiperparametros. A
Tabela 4 apresenta o desempenho obtido, com acuracia de 89%.

Tabela 4. Resultados preliminares usando a base de dados de 2017 a 2022

Naive Bayes
Precisio  Recall Fl-score
Insatisfeito 0,57 0,75 0,65
Satisfeito 0,96 0,91 0,94
Acuracia 0,89

Fonte: Autores.
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As métricas apresentadas na Tabela 4 foram utilizadas para avaliar o desempenho de todos
os modelos de classificacdao neste artigo e incluem: precisao, recall, f1-score e acuracia. Tais
métricas sdo comumente usadas em modelos de aprendizado supervisionado e sdo baseadas
na tabela verdade apds a aplicacdo do classificador a todas as instancias. Apds a aplicacdo do
classificador, as instancias sdo avaliadas como Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros
Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), sendo as quantidades de
instancias em cada categoria usadas para calcular as métricas de desempenho (Gerén, 2019).

A precisdo, calculada usando a Equagdo 1, é uma medida que quantifica a quantidade de
acertos do modelo em relagdo ao numero total de amostras avaliadas.

_"P (1)
VP + FP
O recall, calculado usando a Equacdo 2, é uma métrica que demonstra a eficacia do modelo

Precisao =

em classificar corretamente a classe de interesse.

P (2)
VP + FN

A métrica F1-score, calculada usando a Equacdo 3, combina tanto a capacidade do modelo em

Recall =

identificar corretamente a classe de interesse quanto a taxa de acertos em relacdo ao total de
exemplos avaliados, fornecendo uma visao equilibrada do desempenho geral do modelo. O
f1-score ajuda a entender quao equilibrado estd o resultado, por isso é sempre importante
observar qudo bom é o valor.

Precisao X Recall (3)
F1 score =2 X

Precisao + Recall
A acuracia é calculada usando a Equacgao 4 e avalia a capacidade do modelo em classificar
corretamente as instancias em geral, representando a taxa de acertos do modelo em relagdo
a todos os exemplos avaliados.

VP +VN (4)
VP+FP+VN+FN
A base de dados de 2023 foi preparada mantendo o mesmo conjunto de 12 varidveis da Tabela

Acuracia =

3, as quais também estao presentes no banco de dados de 2017 a 2022. As instancias com
valores faltantes foram preservadas, porém instancias com respostas como 'NS' (Nao Sabe),
'NS/NR' (Ndo Sabe/Ndo Respondeu) e 'ndo informou', foram removidos. Essas acOes
resultaram em um banco de dados para treinamento com 8.734 instancias. A Figura 1 mostra
a distribuicdo das respostas da coluna "Satisfacdo Geral com o Aeroporto", utilizada como
variavel de saida no modelo de classificagdao. Pode-se notar que a base possui 87,5% de
respondentes que deram nota 4 ou 5 para a satisfagdao geral, enquanto 10,5% deram nota 3
para a satisfagdo e apenas 2% responderam com notas 1 ou 2 para sua satisfagcao geral com o
servigo do aeroporto.
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Figura 1. Distribuicdo das respostas de Satisfacdo Geral

Distribuicao de Notas

6000
4286

4000 3353

Quantidade

2000 921
56 118

Notas

Nl m2 m3 W4 m5

Fonte: Autores.

Para a imputacdo dos dados faltantes dos atributos da base de 2023 foi utilizada a técnica de
regressao linear como método de predicao e a base de dados de 2017 a 2022 como referéncia
para geracdo dos dados a serem imputados. A varidvel de saida (Satisfacdo Geral com o
Aeroporto) foi retirada no momento da imputacdo, tanto no banco de dados de 2017 a 2022
guanto no banco de 2023, para evitar possiveis interferéncias nas analises futuras.

Apds a imputagdo dos dados, uma nova varidvel foi adicionada as bases de dados para
converter as notas de satisfacdo que originalmente usavam uma escala Likert de 1 a 5 para
uma variavel binaria indicando se o entrevistado esta satisfeito ou insatisfeito com o
aeroporto. Os respondentes que atribuiram notas 1, 2 ou 3 foram considerados “Insatisfeitos”
e os entrevistados que deram notas 4 ou 5 foram considerados “Satisfeitos”. A Figura 2 mostra
a divisdo dos respondentes apds a conversao, com 87,5% dos entrevistados classificados como
“Satisfeitos” e 12,5% classificados como “Insatisfeitos”.

Apds a imputacdo dos dados, foram treinados classificadores os algoritmos de aprendizado
supervisionado KNN, Floresta Aleatéria, Arvore de Decisées e Naive Bayes.

Figura 2. Distribuicdo dos respondentes Satisfeitos e Insatisfeitos
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Fonte: Autores.
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Com base na Figura 2, pode-se notar que a base de dados é desbalanceada, com grande parte
dos respondentes classificados como “Satisfeitos”, o que pode prejudicar a validade do
classificador obtido a partir dos algoritmos de treinamento. Para superar esse problema foi
empregada a técnica de undersampling. Essa técnica consiste em reduzir o niumero de
exemplos da classe majoritdria, que é a classe mais favorecida em termos de representacao
no conjunto de dados (Sun et al., 2024). Nesse caso, foi aplicado um corte para que a classe
“Insatisfeito” tivesse uma quantidade de instancias igual a 90% da quantidade de instancias
da classe “Satisfeito”. A Figura 3 ilustra como ficou a distribuicdo das instancias apds a
aplicagdo da técnica.

Figura 3 — Distribuicdo dos respondentes Satisfeitos e Insatisfeitos apds o undersampling
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Fonte: Autores.

3.3 Avaliacdo dos Hiperparametros

O algoritmo GridSearch foi usado para avaliar os classificadores considerando varias
combinacGes de parametros. De acordo com Liashchynskyi & Liashchynskyi (2019) o
GridSearch é um algoritmo de forca bruta que testa todas as combinacdes de parametros de
cada técnica e retorna o melhor classificador obtido, usando como referéncia o indicador de
acurdcia. A Tabela 5 mostra os parametros testados pelo GridSearch para cada um dos 4
algoritmos usados nesta pesquisa. Os valores dos parametros que resultaram no melhor
desempenho estdo destacados em negrito.

Tabela 5. Resultado da avaliagdo dos hiperparametros
Modelo Parametros Valores

Naive Bayes var_smoothing le-1, le-2, 1e-3, 1e-4, 1e-5, 1le-6, 1le-7, 1e-8
] 1,22
Decision m{n_samp/es_leaf range(1, 2, 20)
Tree min_samples_split range(1, 38, 150)

max_features sqrt
min_samples_leaf range(1, 20)
Random min_samples_split' range(1, 36, 150)

Forest max_features sqrt
n_estimators 100, 110, 115, 120, 125, 130, 135
KNN n_neighbors range(1, 28, 150)

Fonte: Autores.
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4. RESULTADOS
Esta secdo apresenta os resultados obtidos ao aplicar as técnicas de AM conforme os passos

descritos na secdo anterior. Também é feita uma discussao sobre a importancia dos atributos
e suas implicagdes praticas para a gestao de aeroportos.

4.1 Aplicagdo das técnicas de AM

A implementagdo computacional das técnicas de aprendizado de maquina foi realizada
usando a linguagem Python 3.12 no ambiente de desenvolvimento Visual Studio Code com a
extensdo Jupyter. Os pacotes scikit-learn versdo 1.3.2 e pandas versdo 2.1.4 foram utilizados
para implementar os modelos. O cddigo foi executado em um computador desktop com
processador AMD Ryzen 5900X, 32GB de memdria RAM no sistema operacional Windows 11.

Os algoritmos Decision Tree (DT), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN) e Naive
Bayes (NB) da biblioteca scikit-learn foram avaliados. Primeiramente os classificadores foram
treinados usando os dados de 2017 a 2022 e o desempenho foi testado usando os dados de
2023. A Tabela 6 mostra o desempenho obtido pela técnica DT considerando a aplicacdo do
classificador a base de 2023. A parte esquerda da tabela mostra os resultados obtidos antes
da otimizagao dos hiperparametros, ou seja, usando as configura¢des padrao do algoritmo. A
parte direita da tabela mostra os resultados obtidos apds a otimizacdo dos hiperparametros.
O classificador otimizado obteve uma acuracia de 94%, com um indice de recall de 95% para
os usudrios “insatisfeitos”, o que mostra que o modelo tem boa capacidade em identificar tais
usudrios.

Tabela 6. Desempenho da classificagcdo usando a técnica Decision Tree

Antes da Analise dos Hiperparametros Apos analise dos Hiperparametros
Precisdo  Recall F1-score Precisdo Recall F1-score
Insatisfeito 0,38 0,48 0,43 0,56 0,95 0,70
Satisfeito 0,96 0,94 0,95 1,00 0,94 0,97
Acurdcia 0,90 0,94

Fonte: Autores.
A Tabela 7 mostra os resultados do algoritmo Random Forest (RF), que obteve melhor
desempenho que o DT. Apds a otimizacdo dos hiperparametros, o modelo demonstrou
acurdcia de 97%, assim como valores elevados de recall e F1-score, tanto para os usuarios
satisfeitos e insatisfeitos.

Tabela 7. Desempenho da classificagdo usando a técnica Random Forest

Antes da Analise dos Hiperparametros Apos analise dos Hiperparametros
Precisdo Recall F1-score Precisdo Recall F1-score
Insatisfeito 0,64 0,98 0,77 0,70 0,99 0,82
Satisfeito 1,00 0,96 0,98 1,00 0,97 0,98
Acuracia 0,96 0,97

Fonte: Autores.
O algoritmo KNN, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 8, também obteve bons
resultados, sendo comparaveis ao RF. A acuracia observada foi de 97%, com altos niveis de
recall e F1-score, o que indica que esse classificador é adequado para identificar usudrios
satisfeitos e insatisfeitos. Pode-se notar que o KNN teve resultados de F1-score levemente
superiores ao RF.
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Tabela 8. Desempenho da classificagdo usando a técnica K-Nearest Neighbors

Antes da Analise dos Hiperparametros Apos analise dos Hiperparametros
Precisao Recall Fl-score Precisao Recall Fl-score
Insatisfeito 0,73 0,90 0,80 0,77 0,92 0,84
Satisfeito 0,99 0,97 0,98 0,99 0,98 0,99
Acuracia 0,97 0,97

Fonte: Autores.

O algoritmo NB também obteve bons resultados, também estando préximo ao desempenho
das técnicas RF e KNN. Foram observadas pequenas oscilacbes de desempenho nos
indicadores de recall e Fl-score com relacdo as demais técnicas, mas de forma geral o
algoritmo NB também se demonstrou capaz de classificar corretamente usuarios satisfeitos e
insatisfeitos, com acuracia de 97%.

Tabela 9. Desempenho da classificagdo usando a técnica Naive Bayes

Antes da Anadlise dos Hiperparametros ApOs anadlise dos Hiperparametros
Precisao Recall Fl-score Precisao Recall Fl-score
Insatisfeito 0,68 0,95 0,80 0,72 0,93 0,82
Satisfeito 1,00 0,96 0,98 0,99 0,97 0,98
Acuracia 0,96 0,97

Fonte: Autores.

Com excecdo do algoritmo DT, que teve desempenho inferior, as técnicas KNN, RF e NB
tiveram bom desempenho, sendo viavel sua aplicagdo as demais etapas do estudo.

4.2 Importancia dos atributos
O algoritmo Random Forest permite analisar o grau de importdncia de cada atributo na

classificagdao das instancias. Para cada valor é calculada a importancia usando numeros
fracionarios cuja soma é igual a 1. A Tabela 10 mostra o grau de importancia dos 11 atributos
de entrada utilizados no estudo.

Tabela 10. Importancia dos atributos obtidos a partir da Floresta Aleatdria
Ordem Atributo Valor

1 CONFORTO ACUSTICO DO AEROPORTO 0,193704
2 DISPONIBILIDADE DE SANITARIOS 0,181366
3 QUANTIDADE E QUALIDADE DE ESTABELECIMENTOS COMERCIAIS 0,099740
4 DISPONIBILIDADE E QUALIDADE DAS INFORMAGOES NOS PAINEIS DE VOO  0,098731
5 QUANTIDADE E QUALIDADE DE LANCHONETES/RESTAURANTES 0,098366
6 LIMPEZA GERAL DO AEROPORTO 0,082555
7 CONFORTO TERMICO DO AEROPORTO 0,068635
8 DISPONIBILIDADE DE ASSENTOS NA SALA DE EMBARQUE 0,050749
9 CUSTO-BENEFICIO DOS PRODUTOS DE LANCHONETES/RESTAURANTES 0,050231
10 DISPONIBILIDADE DE TOMADAS 0,038661
11 QUALIDADE DA INTERNET / WI-FI 0,037261

Fonte: Autores.

4.3 Discussao

Os valores da Tabela 10 servem como referéncia para discutir os fatores mais relevantes para
a satisfacdo dos usudrios dos aeroportos e podem revelar pontos prioritarios para a gestao
dos servigos prestados.

O atributo “Conforto Acustico do Aeroporto” foi destacado com o mais relevante na analise,
o que indica que os usuarios se sentem desconfortaveis com o grau de ruido nos aeroportos.
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E possivel que a superlotacdo dos aeroportos de grande porte e a aglomeracio dos usuarios
resulte em niveis maiores de ruido, e consequentemente, em menores indices de satisfacao.

Também se destaca o atributo “Disponibilidade de Sanitarios”, que foi apontado como o
segundo mais importante na andlise de importdncia dos atributos. Isso demonstra a
importancia de a gestdo dos aeroportos focar na disponibilidade, limpeza e qualidade dos
sanitarios.

E importante destacar que atributos como a “Disponibilidade de Tomadas” e a “Qualidade da
Internet / Wi-Fi” foram os menos relevantes na classificacdo da satisfacdo dos usudrios. No
caso das tomadas, apesar de sua importancia para alguns usuarios, é possivel que apenas uma
guantidade pequena de pessoas realmente se importe com este atributo, ndo sendo crucial
para determinar a satisfacdo dos usuarios. No caso da disponibilidade de internet, uma
possivel explicacdo pode estar relacionada ao uso de redes de internet mével do préprio
usuario, principalmente em aeroportos com boa qualidade de sinal de internet mével 4G/5G.
Esta descoberta contrasta com os resultados de Oliveira et al. (2023), que encontraram
evidéncias de que avaliacGes favoraveis dos restaurantes do aeroporto e do servico de Wi-Fi
tém um efeito moderador relevante na relacdo entre atrasos e satisfacdo do consumidor.

5. CONCLUSAO

Este trabalho analisou a base de dados da pesquisa de satisfagdo dos usudrios de aeroportos
brasileiros, realizada pela Secretaria de Aviacdo Civil utilizando técnicas de aprendizado de
maquina. Foram testados 4 algoritmos de classificacdo com otimizacdo de hiperparametros e
em todos eles foram obtidos valores de acuracia superior a 90%. Dentre as técnicas utilizadas,
o algoritmo Decision Tree obteve o pior desempenho, enquanto os algoritmos KNN, Random
Forest e Naive Bayes obtiveram patamar semelhante de desempenho. Dessa forma, este
estudo mostrou a viabilidade do estudo dessa base de dados usando técnicas de aprendizado
supervisionado.

A técnica de importancia dos atributos do algoritmo Random Forest foi utilizada para avaliar
os atributos mais relevantes para classificar a satisfacdo dos usudrios, destacando-se como
mais relevantes o conforto acustico, a disponibilidade de sanitdrios e a quantidade e qualidade
dos estabelecimentos comerciais. Destaca-se também que os atributos relacionados a
disponibilidade de tomadas e qualidade da internet foram os menos relevantes dentre as
variaveis selecionadas para este estudo. Este resultado pode indicar aos gestores de
aeroportos as dareas prioritarias de melhoria para elevar o grau de satisfagao dos usuarios.

Com relacdo as limitacoes deste estudo, destaca-se os desafios no pré-processamento das
bases de dados, uma vez que houve mudancgas na estrutura do questionario e nem todos os
atributos estavam disponiveis em ambas as versoes. Além disso, houve uma quantidade de
valores faltantes que precisaram ser imputados para as demais analises. Por fim, a base de
dados é desbalanceada, sendo necessdrio o uso da técnica undersampling, o que acaba
eliminando da base de treino milhares de instancias para atingir o balanceamento da base.
Apesar disso, os classificadores obtidos obtiveram bom desempenho, o que foi demonstrado
por sua validagdo com os dados de 2023.
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Pesquisas futuras podem focar no uso de outros algoritmos de aprendizado de maquina e
aprofundar o estudo dos atributos que influenciam a satisfacdo dos usuarios. Além disso,
sugere-se que pesquisas futuras utilizem técnicas de aprendizado nao supervisionado, tais
como técnicas de agrupamento, para identificar novos padrées de satisfacdo dos usudrios de
aeroportos. Também se recomenda que futuramente este estudo seja replicado quando
novas edicoes da base de dados sejam publicadas para identificar novas tendéncias com

relagdo a satisfagdo em aeroportos.
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