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Resumo. Ferramentas de videoconferéncia facilitam a comunicacao, oferecendo recursos titeis como o
compartilhamento de imagem, voz e arquivos. Sua popularidade intensificou-se nos dltimos anos, uma
vez que muitas atividades passaram a ser realizadas de forma remota com o suporte desse tipo de tecnolo-
gia. Na educacdo, ferramentas de videoconferéncia sdo usadas para aulas a distancia, reunides, palestras

e eventos cientfficos. O ConferénciaWeb € uma ferramenta de videoconferéncia desenvolvida e mantida
pela Rede Nacional de Ensino e Pesquisa (RNP). Ela foi projetada para atender as demandas dos setores

de ensino e pesquisa, sendo usada por muitas instituicdes de ensino superior, professores, pesquisadores
e estudantes de todo o pais. Este trabalho tem por objetivo explorar os dados registrados durante o uso do
ConferénciaWeb, analisando a atividade dos usudrios e a qualidade da sua experiéncia durante o uso da
ferramenta. Os dados foram obtidos junto a RNP, contendo registros de mais de 18 milhdes de usudrios
dos ultimos quatro anos. Apds o pré-processamento e preparacdo dos dados, foram aplicadas técnicas
de visualizagdo para a andlise exploratdria dos dados. Com isso, foi possivel extrair informacdes rele-
vantes, como o comportamento dos usudrios em relacdo ao uso dos recursos oferecidos pela ferramenta
e padrdes nas avaliagdes da experiéncia de uso. Além disso, foram explorados algoritmos de classifica-
¢do para a predi¢do da qualidade da experiéncia do usudrio. Em particular, foram aplicados modelos de
random forest com acuricias médias de até 86%, além de analisadas as varidveis mais importantes para
a tarefa preditiva. Os resultados alcancados a partir desta pesquisa permitem extrair informacdes rele-
vantes para a tomada de decisdo tanto por parte dos desenvolvedores da ferramenta, quanto dos usudrios
responsaveis por sua aplicagdo em atividades de ensino e pesquisa.
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EXPLORATORY AND PREDICTIVE ANALYSIS OF USAGE
PATTERNS IN VIDEOCONFERENCING

Abstract. Videoconferencing tools ease the communication, offering useful features like image, voice
and file sharing. Its popularity has increased in the last years, since several activities began to be carried
out remotely with the support of this kind of technology. In education, video conferencing tools are used
for remote classes, meetings, lectures and scientific events. ConferénciaWeb is a videoconferencing tool
developed and maintained by the National Network of Education and Research (RNP). It was designed
to meet the demands of the teaching and research sectors, and has being used by several institutions,
professors, researchers and students across the country. This work aims to explore the data recorded
during the use of ConferénciaWeb, analyzing user activity and the quality of their experience while using
the tool. The data was obtained from the RNP, containing records of more than 18 million users over
the last four years. After pre-processing and preparing the data, we applied visualization techniques for
exploratory data analysis. We have extracted relevant information, such as the user behavior in exploring
the features offered by the tool, and patterns in user experience evaluations. Furthermore, we explored
classification algorithms to predict the quality of user experience. In particular, we applied random
forest models with average accuracies of up to 86%. We also analyzed the most important variables
for the predictive task. The results achieved from this research allow extracting relevant information for
decision-making both by the tool developers and the users responsible for its application in teaching and
research activities.

Keywords: exploratory data analysis; data visualization; machine learning.
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1 INTRODUGAO

Com o avanco da tecnologia, vdrias atividades acontecem de forma remota atualmente, muitas das quais reali-
zadas presencialmente no passado recente. Esse cendrio se intensificou com a pandemia de COVID-19, em que
diversos setores tiveram que se adaptar a um novo contexto em que o contato social foi restringido. Como resultado,
a popularidade de reunides virtuais e plataformas de videoconferéncia aumentou de forma expressiva, permitindo
que vdrias atividades pudessem ser realizadas sem contato presencial (Silence er all [2021; Hurst; Withington;
Kolivand, 2022)). Tais tecnologias sdo adotadas nas mais diversas dreas, como satide (Hassan ef al.,[2020; Haleem!
et all 2021} Barbosa et all 2021} [Lieux et al.l 2021)), justica (Sourdin; Li; McNamaral [2020), eventos cienti-
ficos (Sarabipour, [2020; Falk; Hagsten, 2021; |[Raby; Madden, 2021), pesquisa (Archibald et al., [2019} |Gray e
al.,2020) e educacdo (Quezada; Talbot; Quezada-Parker, 2020; Oliveira et al.2021; Bond et al.,|2021; Camilleri;
Camilleril |2022). Essa nova realidade aumenta o interesse no desenvolvimento e melhoria de solu¢des de videocon-
feréncia. Além disso, pesquisas em torno dessas ferramentas e suas aplicagdes tém ganhado destaque. Exemplos
incluem o mapeamento das ferramentas existentes (Correia; Liu; Xul [2020)), discussdes sobre a privacidade dos
usudrios (Sandhu et al.l 2023) e o desenvolvimento de diretrizes para a adocdo dessas tecnologias (Rubinger et al.|
2020).

Um exemplo de ferramenta de videoconferéncia € o ConferénciaWelﬂ mantido pela Rede Nacional de Ensino
e Pesquisa (RN Pﬂ Trata-se de um servico em nuvem cujo objetivo € apoiar a realizagdo de aulas, reunides e pa-
lestras de forma virtual. A RNP trabalha para fornecer recursos atrativos na ferramenta, visando oferecer uma boa
experiéncia aos usudrios. Exemplos incluem funcionalidades de interacdo instantanea e colaborativa, compartilha-
mento de arquivos e de tela. Além disso, a ferramenta possui integracdo com sistemas educacionais, como Moodle
e EduPlay. O ConferénciaWeb foi concebido para atender as necessidades dos setores de ensino e pesquisa, tendo
como publico-alvo os usudrios do sistema RNP, que inclui professores, pesquisadores e estudantes.

O ConferénciaWeb coleta uma série de dados durante seu uso e os armazena na forma de logs. Sdo registradas
as caracteristicas dos usudrios e suas intera¢cdes com os recursos do sistema. Por exemplo, é possivel saber se o
usudrio ligou sua camera, interagiu através do bate papo ou compartilhou sua tela. Além disso, o sistema registra
a nota que o usudrio atribuiu para sua experiéncia com a ferramenta. Apesar de possuir um conjunto de dados
vasto e com potencial de geracdo de informagdes de valor, a RNP ndo possui uma metodologia definida para
sua exploracdo. Diferentes abordagens podem ser adotadas para a exploragcdo desses dados, incluindo técnicas
estatisticas, de visualizac@o e de aprendizagem de maquina. A aplicacdo dessas técnicas tem o potencial de extrair
informagdes relevantes, como o comportamento dos usudrios, além de permitir a predicdo da sua experiéncia
durante o uso da ferramenta.

Diante desse cendrio, este trabalho tem por objetivo estudar padrdes de uso dos clientes do ConferénciaWeb
e predizer a experiéncia dos usudrios. O estudo é conduzido em trés etapas. Na primeira, sdo feitos a coleta
e o pré-processamento dos dados. Em seguida, € realizada uma anélise exploratéria dos dados, analisando o
comportamento dos usudrios e extraindo diversas informacdes de interesse. Finalmente, sdo aplicados modelos de
classificacdo baseados em random forest (Breiman, 2001) para a predi¢cdo da experiéncia dos usudrios.

As informagdes extraidas da base de dados e os resultados dos modelos de predi¢do sdo importantes para
apoiar a tomada de decisdes em relacdo a ferramenta. Entender o comportamento dos usudrios é fundamental para
identificar falhas, planejar melhorias e desenvolver novas funcionalidades. Com um modelo eficaz de predicdo
da experiéncia dos usudrios, € possivel identificar automaticamente experiéncias insatisfatérias durante o uso da
ferramenta. Tal capacidade € essencial para a criacdo de uma ferramenta adaptativa, que responde as necessidades
dos usudrios e fornece funcionalidades conforme sua experiéncia de uso. Além disso, esses modelos de predi¢ao
permitem identificar as varidveis que determinam uma boa (ou md) experiéncia da uso, fornecendo um possivel
direcionamento dos esforcos para a melhoria da ferramenta.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta se¢do discute os trabalhos relacionados, os quais aplicam técnicas de andlise exploratdria e visualizagao de
dados, bem como modelos preditivos no contexto de ferramentas de videoconferéncia. Tal como esta pesquisa,

10 ConferénciaWeb pode ser acessado em: |ttps://conferenciaweb.rnp.br.
20 website da RNP pode ser acessado em: https://www.rnp.br.
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esses trabalhos analisam padrdes de uso e o comportamento dos usudrios, com foco em aplica¢des na educagdo e
na melhoria dessas ferramentas.

He| (2013) analisa a participagdo e o comportamento de estudantes em ambientes educacionais de transmissao
de videos ao vivo. O autor analisa padrdes de interagdo dos estudantes com o professor e outros participantes
através dos recursos de perguntas e de bate papo, explorando a frequéncia de uso desses recursos e identificando
os topicos de discussdo mais frequentes. [He|(2013) também analisa a correlacdo entre a atividade dos estudantes e
sua nota final, mostrando que uma maior interacdo com a ferramentas de perguntas estd relacionada a um melhor
desempenho. Além disso, ele leva em consideracio os diferentes cursos analisados e mostra que o comportamento
dos estudantes varia conforme a drea do conhecimento, tal como o impacto da sua atividade no desempenho final.

Ez-zaouia, Tabard e Lavoué| (2020) propdem um dashboard para auxilio a tutores em ambientes educacionais
baseados em videoconferéncia. As visualiza¢des fornecidas pelo dashboard permitem que tutores identifiquem
aspectos emocionais dos estudantes, tarefa desafiadora em ambientes de educag@o remota devido a dificuldade em
desenvolver relacdes socioafetivas nessas condi¢cdes. Além de usar as interagdes do tutor e do estudante com os
recursos da videoconferéncia (e.g. compartilhamento de arquivos, mensagens de bate papo e uso de marcadores),
a ferramenta analisa a imagem do estudante e reconhece emogdes expressas por ele. Essas informacdes sdo usadas
para construgdo do dashboard, fornecendo feedback ao tutor quanto as emogdes identificadas no estudante durante
areunido. Nesse ambito, Ez-zaouia, Tabard e Lavoué|(2020) ressaltam que o uso da ferramenta contribuiu para que
tutores tivessem maior consciéncia das emogdes dos alunos, usando essa informacdo para planejamento de suas
aulas.

Com uma proposta similar, |Samrose et al.| (2021) apresentam uma ferramenta de dashboard que apresenta
informagdes sobre o comportamento dos usudrios de videoconferéncias. Para isso, a ferramenta avalia as imagens
e o audio da reunido, identificando diferentes eventos de interesse, como os sentimentos e falas dos participantes.
Com base nessas informacdes, a ferramenta cria dashboards personalizados para cada usudrio, fornecendo uma
visdo geral e diferentes informagdes ao longo da reunido, incluindo indices de participagdo, sentimentos pessoais
e métricas de concordancia entre os participantes. Os autores discutem uma série de melhorias em ferramentas de
videoconferéncia que podem ser alcangadas pelo uso do dashboard proposto. Os autores ainda reportam que o uso
dos dashboards aumentou a efetividade de reunides e a inclusdo dos seus participantes, melhorando o entendimento
das dindmicas das reunides.

Sandhu et al.|(2023) exploram modelos de aprendizagem profunda para a classificagdo de videos extraidos de
ferramentas de videoconferéncia. O objetivo ¢ identificar indicadores que favorecam o engajamento de estudantes
durante o ensino remoto. Tais indicadores variam desde o uso de recursos tecnolégicos (e.g. compartilhamento de
tela e uso de softwares interativos) até o comportamento do professor (e.g. estimulo para que os estudantes intera-
jam) e seus movimentos (e.g. gestos e expressodes faciais). O modelo proposto atingiu desempenho satisfatério na
classificacdo de videos segundo esses indicadores (acuricia superior a 70% na maioria dos cendrios analisados), o
que permite sua aplicacdo na andlise de reunides em tempo real, identificando a presenca de comportamentos que
contribuem para o engajamento dos estudantes.

Os trabalhos supracitados possuem algumas limitagdes em relagdo a abordagem proposta nesta pesquisa. Ape-
sar de analisar o comportamento dos usudrios em um ambiente de transmissdo de videos, |[He| (2013) explora um
conjunto limitado de dados de interacdo dos usudrios, e as técnicas propostas ndo sao aplicadas em ambientes de
videoconferéncia, os quais apresentam mais recursos de interacdo e, consequentemente, um conjunto de dados
mais rico. Embora extraiam informacdes a partir da imagem e do dudio das reunides, os trabalhos de [Ez-zaouia,
Tabard e Lavoué| (2020) e|Samrose et al.|(2021)) também se limitam a um conjunto restrito de dados de log. Além
disso, a exemplo de He| (2013)), esses trabalhos ndo apresentam modelos de aprendizagem de maquina para predi-
¢ao de varidveis de interesse, como o engajamento ou desempenho dos estudantes. |[Sandhu ef al.| (2023) preenchem
essa lacuna, porém o modelo de predicdo adotado pelos autores € especifico para processamento de imagens, nao
sendo adequado para lidar com dados tabulares. O trabalho ndo explora, portanto, os dados de log da ferramenta
de videoconferéncia.

Em contraste com as abordagens apresentadas, este trabalho propde a exploracdo de dados de log de uma ferra-
menta de videoconferéncia, analisando padrdes de uso através da andlise exploratdria e visualizagdo desses dados.
E usado um vasto conjunto de dados contendo informacdes detalhadas sobre a atividade dos usudrios (e.g. uso
dos recursos da ferramenta, interacdo com outros participantes e papel na reunido) e caracteristicas das reunides
(e.g. duracdo e o status de gravacdo). Além disso, esses dados sdo explorados por modelos de aprendizagem de
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maquina para a predi¢do da experiéncia do usudrio, com base na nota atribuida por ele em relacio a sua experiéncia
durante a reunido. Tal como os trabalhos apresentados, esses resultados podem ser explorados para implementar
melhorias na ferramenta de videoconferéncia, bem como aumentar a qualidade da sua aplicagdo em contextos
diversos. Finalmente, as avaliacdes experimentais descritas em todos os trabalhos apresentados foram realizadas
com um conjunto restrito de reunides e usudrios (algumas dezenas). Por outro lado, este trabalho explora uma base
de dados de uma ferramenta de videoconferéncia consolidada, contendo reunides realizadas ao longo varios anos
e mais de 18 milhdes de registros de usudrios.

3 METODOLOGIA

O trabalho esta dividido em trés etapas principais. A primeira consiste na coleta e pré-processamento dos dados
(Segdo[3.1), seguida da andlise exploratoria e visualizagdo dos dados (Secdo[3.2)), e finalizando com a predi¢do da
experiéncia de uso (Sec¢do[3.3). A coleta, o pré-processamento e a andlise descritiva dos dados foram realizadas
usando a biblioteca pandas. A visualizacio dos dados foi realizada usando a biblioteca matplotlib. Os modelos de
predicdo foram desenvolvidos e avaliados usando a biblioteca Scikit-learn.

3.1 Coleta e pré-processamento dos dados

Os dados foram anonimizados e disponibilizados pela RNP através de arquivos estruturados. No processo de
coleta, os dados de diferentes arquivos foram mesclados, produzindo duas bases de dados distintas. A primeira
delas contém os dados dos usudrios de cada reunido, enquanto a segunda armazena as informacdes das reunides.
Ainda durante a coleta, dados que ndo sdo de interesse para o estudo foram descartados, como o navegador ou
idioma do sistema usados pelo participante. Também foram excluidos os dados de participantes do tipo robd. Apds
a coleta e organizacdo das bases de dados, foi realizado um pré-processamento dos dados, a fim de prepara-los para
as etapas seguintes.

O primeiro passo do pré-processamento dos dados consiste na sua limpeza. Para isso, inicialmente foram iden-
tificados e tratados dados faltantes. Algumas reunides ndo possuem informacgdo (i.e. elas ndo foram registradas).
Neste caso, dados de usudrios associados a essas reunides foram excluidos da base de dados. Também foram
excluidos dados de usudrios sem seus hordrios de entrada ou saida, e dados a respeito do uso de recursos (e.g. mi-
crofone, cimera) sem os horarios de inicio ou fim do uso. Para finalizar, foram excluidos dados de reunides com
durac¢do inferior a cinco minutos, e de usudrios com tempo de permanéncia na reunido inferir a um minuto. Com
essa limpeza, todos os registros possuem dados completos e relevantes para a pesquisa, incluindo as informagées
da reunido e os tempos de permanéncia dos usudrios e de uso dos recursos.

Uma vez realizada a limpeza, foram criadas novas varidveis a partir dos dados coletados. Foi computada a du-
racdo de cada reunido e o tempo de permanéncia de cada usudrio, bem como seu tempo percentual de permanéncia
em relacdo a duragfo da reunido. Também foram computados o nimero de usudrios, o nimero e percentual de
moderadores e visualizadores, a nota média atribuida pelos usudrios de cada reunido e o percentual de usudrios
que avaliaram ou ndo sua experiéncia. Uma vez que a atividade dos usudrios € um dos principais interesses deste
estudo, foram criadas diversas varidveis a partir dos registros de interagdo com os recursos da ferramenta. Para
cada recurso (camera, microfone, compartilhamento de tela, apresentag@o e levantar a mao) foram computados a
quantidade de vezes que o usudrio usou o recurso, o tempo total em que ficou ativado, e o tempo percentual em que
ficou ativado em relagdo ao tempo de permanéncia do usudrio na reunido. Além disso, para cada reunido foram
computadas as distribuicdes do tempo relativo de permanéncia dos usudrios e do tempo relativo de uso de cada
recurso.

A Tabelal[I]lista as varidveis das bases de dados de usudrios e reunides. As varidveis criadas a partir dos dados
coletados sdo destacadas com asterisco. Note que vérios dados sdo apresentados de forma resumida pela tabela.
Por exemplo, a varidvel “uso de cada recurso” se refere a quantidade e aos tempos (absoluto e percentual) de uso
dos diferentes recursos que a ferramenta oferece. Logo, esse item corresponde a diversas varidveis da base de
dados de usudrios. O mesmo se aplica a outras varidveis, como as distribuicdes de tempo de permanéncia e uso de
cada recurso na base de dados de reunides.

Para finalizar, a varidvel que define o papel do usudrio foi transformada de categérica para numérica. Apesar de
ndo ser necessdrio, tal procedimento € recomendado para a aplicacdo de modelos de random forest. Para isso, foi
adotada a técnica de one-hot encoding, que substitui a varidvel categérica em questdo (papel) por duas varidveis
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Tabela 1: Varidveis das bases de dados de usudrios e reunides.

Usuarios Reunides

Identificador Identificador

Horarios de ingresso e saida Horérios de criacdo e término

Papel (moderador ou visualizador) Reunido gravada ou ndo

Nota atribuida pela experiéncia Uso de recursos adicionais

* Tempo de permanéncia * Duragdo

* Tempo percentual de permanéncia * Numero de moderadores e visualizadores

* Uso de cada recurso * Percentual de moderadores e visualizadores

* Nimero de usudrios

* Tempo percentual de permanéncia

* Uso de cada recurso

* Nota atribuida pela experiéncia

* Percentual de usudrios com e sem nota
* Distribui¢c@o do tempo de permanéncia
* Distribui¢@o de uso de cada recurso

numéricas, uma para cada possivel valor da varidvel original (moderador ou visualizador). Caso o usudrio tenha
o papel de moderador, a varidvel correspondente recebe o valor 1, enquanto a outra varidvel recebe o valor 0. O
contrario acontece quando o usudrio tem o papel de visualizador.

3.2 Anadlise exploratéria e visualizacdo dos dados

A etapa de andlise exploratdria e visualiza¢do dos dados tem trés objetivos principais: (i) conhecer e entender os
dados, obtendo informagdes gerais sobre as varidveis e a tendéncia dos dados; (ii) extrair informagdes de interesse
para o suporte a tomada de decisdes, como o comportamento dos usudrios; e (iii) fornecer insights para a aplicacao
de modelos para a predi¢@o da experié€ncia dos usudrios. Esta etapa estd dividida em dois passos: andlise descritiva
e andlise grafica.

Na andlise descritiva (Igual; Seguil 2017), foram calculadas estatisticas descritivas para as varidveis, como me-
didas de tendéncia central (média, mediana e moda), dispers@o (amplitude, varidncia e desvio padrdo) e percentis.
Também foram analisadas as distribuicdes de varidveis de interesse, como aquelas relacionadas ao uso dos recur-
sos e as avaliacOes dos usudrios. Com isso, foram identificados comportamentos interessantes nos dados. Como
exemplo, a maioria dos usudrios nio interage com os recursos da ferramenta. Pouco mais de 20% dos usudrios
ativa seu microfone alguma vez durante a reunidio. Esse percentual diminui para cerca de 10% quando analisadas
as ativagdes de camera, e cai para menos de 8% para os recursos de apresentaciio, compartilhamento de tela e
levantar a mao.

Na andlise grifica (Chen; Hardle; Unwin, [2007)), os dados sao explorados em maior profundidade, a fim de
extrair informagdes relevantes sobre a ferramenta, a atividade dos usudrios e sua experiéncia de uso. Neste passo,
as distribuicdes de varidveis foram analisadas visualmente, facilitando a identificagdo de comportamentos interes-
santes nos dados, os quais foram investigados em maiores detalhes. Além disso, as visualizacdes (e.g. histogramas
e diagramas de dispersdo) foram exploradas para analisar correlacdes entre varidveis, permitindo estudar o com-
portamento dos usudrios em fun¢do de diferentes caracteristicas das reunides.

3.3 Predigao da experiéncia do usuario

Nesta etapa, foram construidos modelos de random forest (Breiman, 2001)) para a predi¢cdo da experiéncia do
usudrio. Em vez de considerar somente a nota atribuida ao final do uso da ferramenta, este trabalho se baseia nos
conceitos do Net Promoter Score (NPS), uma abordagem bastante difundida para avaliar a experiéncia e a satisfacdo
de clientesﬂ O NPS foi proposto por|Reichheld|(2003) e busca medir a lealdade dos clientes avaliando o resultados
de pesquisas de satisfacdo onde eles atribuem um valor de 0 a 10 para a chance de indicar a empresa, produto ou

30 NPS ¢ usado pela RNP para avaliagdo continua da qualidade dos seus produtos.
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Figura 1: Distribui¢cdo dos tempos percentuais de uso do microfone e da cimera.
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servico a um amigo ou familiar. Se sua avaliacdo estiver entre 0 e 6, ele é classificado como um detrator. Caso
seja 7 ou 8, ele € classificado como neutro. Caso seja 9 ou 10, ele € um promotor. O NPS é calculado subtraindo
o percentual de detratores do percentual de promotores. Este trabalho foca em predizer a classe de um usudrio
(i.e. detrator, neutro ou promotor). De maneira andloga, pode-se computar a média das avaliacdes dos usudrios de
uma reunido, e definir sua classe usando a mesma abordagem. Logo, os modelos preditivos propostos podem ser
aplicados tanto na classifica¢do de usudrios como na classificag@o de reunides.

Novas varidveis foram criadas para armazenar a classe dos usudrios e das reunides segundo os conceitos do
NPS. Como jd identificado na etapa de anélise exploratdria de dados, a maioria dos usudrios que avaliam sua expe-
riéncia na ferramenta o fazem de maneira positiva. A nota 10 é a mais frequente, seguida da nota 9. Com isso, as
bases de dados apresentam desbalanceamento de classes. No caso dos usudrios, 88,2% sido promotores, enquanto
somente 6,2% sdo neutros e 5,6% sdo detratores. No caso das reunides, os percentuais sdo de 89,8%, 6,0% e
4,2% para as classes promotor, neutro e detrator, respectivamente. Tal situacio exige a aplicacdo de estratégias
para tratar esse desbalanceamento. Para isso, foram testadas abordagens baseadas em undersampling e oversam-
pling (Batista; Prati; Monard, 2004; Mohammed; Rawashdeh; Abdullahl [2020). No undersampling, amostras da
classe majoritdria sdo removidas até que a base de dados esteja balanceada, enquanto que no oversampling novas
amostras das classes minoritarias sdo criadas até que a base de dados esteja balanceada.

Para o undersampling, foi adotado o método Near Miss (Mani; Zhang, [2003), o qual se baseia no algoritmo de
k-Nearest Neighbors (kNN). Esse método seleciona exemplos a serem removidos da classe majoritdria conforme
sua distancia com os elementos das demais classes. Na versdo usada, sdo selecionados os elementos com menor
distancia média dos k elementos mais distantes das classes minoritarias, sendo k um parametro do método. Para
o oversampling, foi usado o método SMOTE (Chawla et al.| [2002), do inglés Synthetic Minority Oversampling
Technique. Esse método gera novos dados para as classes minoritdrias via interpolagcdo de dados similares.

Uma vez tratado o desbalanceamento da base de dados, os modelos de random forest foram construidos consi-
derando uma divisdo de 60% dos dados para treinamento, 20% para validacéo e 20% para teste. Ou seja, o conjunto
de treinamento € usado para a construg¢do dos modelos, enquanto o conjunto de validagdo é usado para o ajuste dos
seus hiperparametros. Esse processo € chamado de configuracdo do modelo. O modelo configurado, i.e. com seus
hiperpardmetros ajustados, € entdo avaliado no conjunto de teste. Os hiperparametros de modelos de random forest
incluem, por exemplo, o nimero de arvores de decisdo (estimadores) e sua profundidade maxima. A configuracdo
desses modelos € uma etapa importante para se obter o maximo desempenho na tarefa preditiva (Feurer; Hutter,
2019). Para essa tarefa, foi usado o método de busca aleatdria (Bergstra; Bengio) [2012) com 200 iteragdes e a
acurdcia como medida de qualidade a ser otimizada. Para a avaliacdo dos modelos configurados foram usadas
métricas de acurdcia, precisdo, recall e medida F.

Além de serem facilmente interpretdveis, modelos de random forest permitem a aplicacdo de técnicas para
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Figura 2: Tempo percentual de uso da cAmera em reunides gravadas e ndo gravadas.
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avaliar a importancia das varidveis do conjunto de dados (Breiman, 2001} |Strobl et all 2008)). Essas técnicas
analisam o papel das varidveis nas diferentes drvores construidas, identificando aquelas que melhor dividem os
dados e, por consequéncia, mais contribuem para a tarefa preditiva. A informacao sobre a importancia das varidveis
¢é de grande relevancia para a tomada de decisdo, pois indica pontos prioritdrios para intervengdes e melhorias no
dominio de aplicagdo. Para concluir o estudo apresentado neste trabalho, foi conduzida uma andlise das varidveis
mais importantes para a classificaciio da experiéncia dos usuarios do ConferénciaWeb.

4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados desta pesquisa. A Secdo detalha os resultados da andlise exploratdria e
visualizagdo de dados. A Segdo [4.2]detalha os resultados da construgdo e avaliagdo de modelos de classificagdo da
experiéncia do usudrio.

4.1 Andlise exploratoria e visualizagao de dados

A andlise exploratéria dos dados foca em dois aspectos: o comportamento dos usudrios quanto ao uso dos recur-
sos oferecidos pela ferramenta; e as avaliacdes feitas pelos usudrios quanto a sua experiéncia de uso. Quanto ao uso
dos recursos, foram analisadas as distribuicdes do tempo de uso. A Figura[Ijmostra os resultados relacionados ao
uso do microfone e da cAmera, que sdo os recursos mais populares da ferramenta. Sdo filtrados somente os usuarios
que interagiram com esses recursos, e apresentado o percentual de usudrios conforme o tempo percentual de uso.
Pode-se perceber que entre os usudrios que ativaram seu microfone, a maioria deles permaneceu com o recurso
ativado por mais de 80% do seu tempo de permanéncia na reunido. O comportamento € similar em relacdo ao uso
da camera. Neste caso, hd um percentual expressivo de usudrios que mantiveram a cAmera ativada até 10% do seu
tempo de permanéncia, seguido de uma quantidade constante de usudrios com tempo de ativagdo entre 10% e 80%
do tempo de permanéncia. Similar ao uso do microfone, a maioria dos usudrios que ativaram a cimera mantiveram
o recurso ativado por mais de 80% do seu tempo de permanéncia. Em resumo, a maioria dos usudrios que ativam
o microfone ou a cdmera permanecem com o recurso ativado por praticamente todo o tempo de reunido. Esse
comportamento € comum para usudrios que conduzem a reunido, como moderadores, palestrantes e professores.

A Figura2Jexplora mais a fundo o comportamento de uso da cimera, apresentando o percentual de usudrios em
fun¢do do tempo percentual de uso desse recurso para reunides gravadas e ndo gravadas. Pode-se perceber que o
tempo de ativac@o da cdmera diminui de forma expressiva em reunides gravadas. O percentual de usudrios aumenta
para menores tempos de uso (0% a 20%), ao passo que diminui para maiores tempos de uso (80% a 100%) em
comparagdo com reunides nao gravadas. O percentual de usudrios que permanece com a camera ativada durante
toda sua permanéncia na reunido cai de mais de 12% para cerca de 8%, por exemplo. Esses resultados sugerem que
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Figura 3: Distribuicdo das notas atribuidas pelos usudrios.
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a gravacdo da reunido inibe muitos usudrios a manterem sua camera ativada, evitando o registro da sua imagem.

Com relag@o as avaliacdes dos usudrios, foi analisada a distribui¢@o das notas atribuidas para a experiéncia de
uso. A Figura 3] mostra o percentual de usudrios que atribuiu cada valor possivel de nota, considerando somente
usudrios que avaliaram sua experiéncia. Pode-se notar que mais de 80% dos usudrios atribuem nota mdxima a sua
experiéncia. Ao filtrar as avaliagdes de 0 a 9 (lado direito da Figura [3), percebe-se que o percentual de usudrios
decresce a medida que o valor de nota diminui, com excecdo da nota 1. Neste caso, hd um aumento expressivo,
chegando a quase 10% dos usudrios. Ou seja, usudrios insatisfeitos com sua experiéncia de uso costumam atribuir
essa nota.

Ao explorar esse comportamento em maior profundidade, percebe-se uma relagéo entre o tempo de permanén-
cia do usudrio na reunido e a frequéncia da atribui¢do da nota 1 nas avaliagdes. A Figuraf|mostra a distribuigdo de
notas de 0 a 9 entre os usudrios com tempo de permanéncia de até 10% (lado esquerdo), entre 10% e 90% (centro)
e pelo menos 90% (lado direito) do tempo de duracdo da reunido. Como pode-se notar, a frequéncia de atribui¢ao
da nota 1 € maior entre os usudrios que deixaram a reunio no inicio (até 10%). Cerca de 25% desses usudrios
atribuiram nota 1, o que representa uma quantidade maior de usudrios do que qualquer outra nota entre 0 e 9. Para

Figura 4: Avaliagdes dos usudrios segundo o tempo de permanéncia na reunio.
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Figura 5: Distribuicdo dos tempos de permanéncia conforme a durag@o da reunido.
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as outras faixas de tempo de permanéncia, esse percentual cai para menos de 10%. Essa insatisfacdo do usudrio
pode explicar o abandono precoce da reunido, o que motiva a investigacdo em relagao a experiéncia de uso.

Também foi analisado o tempo de permanéncia dos usudrios em relagdo a duragdo das reunides. A Figura[3]
mostra a distribui¢ao do tempo percentual de permanéncia dos usudrios para reunides com duracgio de até 1 h (lado
esquerdo), entre 1 h e 5h (centro) e pelo menos 5h (lado direito). Para reunides curtas (de até 1 h) a maioria dos
usudrios permanece durante praticamente toda a reunido (75% ou mais do tempo de duragdo). Esse comportamento
muda a medida que o tempo de reunido aumenta. Para reunides longas (com 5h ou mais), a maioria dos usudrios
permanece somente entre 0% e 25% do tempo de duragdo. A Figura[f|apresenta o tempo percentual de permanéncia
dos usudrios moderadores (lado esquerdo) e visualizadores (lado direito) em funcdo da duragdo da reunido. O
comportamento é similar entre os dois grupos. A medida que o tempo de duracio aumenta, em especial a partir
de 5h, o tempo percentual de permanéncia dos usudrios diminui gradativamente. Em reunides muito longas (entre
10h e 15 h, por exemplo) poucos usudrios permanecem mais de 40% do tempo.

Figura 6: Tempo de permanéncia dos usudrios conforme a duracdo da reunido.
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Tabela 2: Hiperparametros dos modelos de random forest e melhores valores encontrados.

. Estimadores Profundidade Critério de divisao
Cenirio inteiro: [64, 256] inteiro: [16, 128]  categdrico: {gini, entropy, log_loss}
Usudrios (RF+US) 186 17 log_loss
Usudrios (RF+OS) 230 45 gini
Reunides (RF+ US) 120 16 entropy
Reunides (RF+OS) 251 83 log_loss

Tabela 3: Desempenho dos modelos de random forest (valores percentuais).

Cendrio  Modelo | Acuricia Precisio Recall Medida F
Usudrios RF+US 72,3 (69,5; 59,2; 87,8) (44,6, 72,3; 99,9) (54,3; 65,1; 93,5)
RF+0S 79,6 (79,9; 79,7, 79,0) (84,8; 83,2; 70,6) (82,3; 81,4; 74,6)
Reunides RF+US 77,2 (73,0; 66,3; 91,8) (60,3; 72,3; 99,6) (66,0; 69,1; 95,5)
RF+0S 86,1 (84,9; 85,8; 87,4) (83,4, 79,1; 95,8) (84,2; 82,3;91,4)

4.2 Predicao da experiéncia dos usuarios

Para a predicao da experiéncia de uso, sdo explorados modelos de random forest (RF) para a classifica¢do tanto
de usudrios quanto de reunides em detrator, neutro ou promotor (Reichheld, 2003). Para isso, os modelos sdao
construidos para os dois cendrios usando o conjunto de dados de treinamento. Os hiperparametros sdo configurados
conforme o desempenho dos modelos no conjunto de validagdo. Finalmente, os modelos com os hiperpardmetros
ajustados sdo avaliados no conjunto de teste. A Tabela 2] apresenta cada hiperpardmetro (nimero de estimadores,
profundidade maxima e critério de divisdo) com o respectivo tipo e intervalo ou conjunto de possiveis valores.
Sao apresentados os melhores valores encontrados no processo de configuracdo considerando os dois cendrios
de classificacdo e as estratégias de undersampling (US) e oversampling (OS) para balanceamento de classes da
base de dados. Como pode-se perceber, os melhores valores dos modelos que usam undersampling possuem um
nimero menor de estimadores e uma menor profundidade maxima, em comparacdo com os modelos que usam
oversampling. Em relagdo ao critério de divisdo, as trés abordagens foram selecionadas nos diferentes casos.

A Tabela [3] resume os resultados da aplicagido dos modelos de random forest nos cendrios estudados. Sao
apresentados os valores de acuricia, precisdo, recall e medida F para a classificacido de usudrios e reunides usando
undersampling e oversampling. Os valores dessas ultimas trés métricas sdo apresentados separadamente para as
classes detrator, neutro e promotor, respectivamente. Os melhores resultados para cada cendrio estdo destacados
em negrito. Observa-se que os modelos apresentam bom desempenho em todos os cendrios, com valores de
acuricia superiores a 70% em uma tarefa preditiva com trés classes. Além disso, os valores de precisdo e recall
também sdo satisfatorios, especialmente para os modelos que usam oversampling. Os bons valores de medida F
confirmam a relevancia da acuricia obtida.

Pode-se perceber que os modelos que usam a estratégia de oversampling possuem melhor desempenho que
os demais, i.e. maiores valores de acurdcia. O mesmo se observa para as métricas de precisdo, recall e medida
F para as classes detrator e neutro. Ja para a classe promotor, os modelos que usam undersampling apresentam
melhor desempenho. Promotor é a classe majoritaria da base de dados original, o que indica que a abordagem
de oversampling favorece a predi¢do das classes minoritdrias ao gerar novas amostras dessas classes similares as
existentes. Por outro lado, a abordagem de undersampling, que remove amostras da classe majoritdria, beneficia a
predicao dessa classe.

Com o objetivo de obter informagdes mais aprofundadas sobre os dados e sobre a tarefa preditiva, foi medida a
importancia de cada varidavel dos modelos com melhor desempenho de ambos os cenarios (i.e. 0s que usam over-
sampling — RF +OS). O resultado ¢ apresentado pela Figura[7} que mostra as quatro varidveis mais importantes e
sua contribuicdo para a classificac@io de usudrios e reunides. As varidveis relacionadas ao tempo, tanto de duracéo
da reunido quanto de permanéncia dos usudrios, sdo as mais importantes para a predi¢do. No caso da classificagao
de usudrios, a dura¢do da reunido tem uma contribuicdo de quase 30% na tarefa preditiva, enquanto os tempos

Conex. Ci. e Tecnol. Fortaleza/CE, v.19, p. 01-14, 025029, 2025 10



ANALISE EXPLORATORIA E PREDITIVA DE PADROES DE USO EM VIDEOCONFERENCIAS
Figura 7: Importancia das varidveis para a tarefa preditiva.
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de permanéncia absoluto e percentual do usudrio na reunido contribuem com pouco mais de 25% cada. Na clas-
sificacdo de reunides, a duracdo também € a varidvel mais importante, com contribuicdo de quase 20% na tarefa
preditiva, seguida do tempo percentual médio de permanéncia e do percentual de usudrios que permaneceu na reu-
nido por pelo menos 80% da sua durag@o. As varidveis de tempo de uso do microfone e percentual de visualizadores
também figuram entre as varidveis mais importantes na classificagdo de usudrios e reunides, respectivamente.

5 DISCUSSAO

Além de comporem um estudo de caso interessante da aplicacdo de técnicas de ciéncia de dados e inteligéncia
artificial, a pesquisa apresentada e os resultados obtidos apresentam uma contribuicdo relevante para o dominio
explorado. As informagdes obtidas pela andlise exploratdria e visualizacdo dos dados permitem entender o com-
portamento dos usudrios do ConferénciaWeb. Além disso, as visualiza¢des permitem acompanhar a atividade dos
usudrios e o uso dos recursos oferecidos pela ferramenta. Com isso, é possivel analisar reunides em funcio das
suas caracteristicas e da atividade dos usudrios (e.g. definir os recursos mais importantes conforme o tipo de reu-
nido). As técnicas exploradas neste trabalho permitem visualizar a distribuicdo das notas e monitorar as avaliagdes
dos usudrios, facilitando a extrag¢do de padrdes. Por exemplo, € possivel identificar o aumento de avaliagcdes ruins
e verificar sua relacdo com outras varidveis, 0 que permite investigar possiveis causas para experiéncias de uso
negativas.

Os modelos de aprendizagem de maquina construidos neste trabalho se mostraram eficazes para a classificagio
de usudrios e reunides segundo os conceitos do NPS, apresentando excelente desempenho para essa tarefa. Esses
resultados foram possiveis devido a metodologia adotada. Inicialmente, a base de dados foi preparada usando
técnicas para o balanceamento das classes. Entdo, os modelos de random forest com melhor desempenho nos
cendrios estudados foram obtidos mediante a configuracio dos seus hiperpardmetros. Como resultado, os modelos
obtidos constituem uma importante ferramenta de andlise de dados, pois permitem classificar a experiéncia de
usudrios e reunides em tempo real. Além disso, a interpretabilidade dos modelos de random forest e a andlise
da importancia das varidveis fornecem informacdes relevantes para o dominio de aplicagdo, indicando os fatores
que mais impactam na qualidade da experiéncia de uso, o que permite concentrar esfor¢os nas caracteristicas mais
importantes para a melhoria da ferramenta.

O estudo apresentado contribui para o fomento a decisdes baseadas em dados. Por exemplo, € possivel identi-
ficar recursos da ferramenta pouco explorados pelos usudrios, e conduzir uma pesquisa para identificar possiveis
razdes (e.g. o recurso ter pouca relevancia ou ndo funcionar corretamente). Em func¢do do resultado, é possivel
aprimorar ou corrigir o recurso, ou ainda incentivar o uso através da propria ferramenta. Ao identificar potenciais
usudrios detratores durante o uso da ferramenta, é possivel aplicar estratégias de intervencdo a esses usudrios,
como a aplica¢do de instrumentos para obter maiores informacdes sobre a sua percepcao da ferramenta e sugestdes
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de melhorias. Tais informagdes s@o tteis para aprimorar a ferramenta, melhorando a experiéncia de uso e conver-
tendo usudrios detratores em promotores. Além disso, com a identificacdo de uma potencial reunido detratora, é
possivel fornecer essa informagao ao responsével (e.g. moderador, professor ou palestrante), juntamente com dicas
de melhoria.

Além das contribuicdes apresentadas, este trabalho demonstra o potencial da aplica¢do de técnicas de andlise
e visualizacdo de dados, bem como de modelos de classificacdo para a exploragdo de dados de log, ndo somente
de ferramentas de videoconferéncia, mas de solucdes de tecnologia para outros dominios. A aplicagdo da ciéncia
de dados na explorag@o de logs tem o potencial de contribuir diretamente para a melhoria das ferramentas asso-
ciadas, uma vez que permite a extracdo de informagdes relevantes para a tomada de decisdes. Neste sentido, este
trabalho contribui para a ciéncia de dados ao fornecer diretrizes para a aplicacdo de diferentes técnicas na andlise
de dados de log. Além disso, as técnicas apresentadas podem ser aplicadas a dados oriundos de outros cendrios.
Por exemplo, uma prestadora de servicos que armazena dados sobre seus clientes (e.g. frequéncia de uso dos ser-
vicos, pagamentos realizados) e possui resultados de pesquisas de satisfagdo pode explorar os mesmos modelos de
predi¢do para classificar seus clientes e identificar potenciais detratores.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta um estudo da ferramenta ConferénciaWeb a partir dos seus dados de log. Sdo aplica-
das técnicas de andlise exploratéria e visualizacdo de dados, identificando o comportamento dos usudrios e sua
atividade em relacdo ao uso dos recursos oferecidos pela ferramenta. Além disso, sdo analisadas as avaliagcdes
fornecidas pelos usudrios em relacdo a sua experiéncia de uso. S@o construidos modelos de random forest para
a classifica¢do da experiéncia de usudrios e reunides. Apds o ajuste dos seus hiperpardmetros, os modelos foram
avaliados em conjunto com técnicas de balanceamento de classes baseadas em undersampling e oversampling. Ao
final, foram identificadas as varidveis mais importantes dos modelos de random forest.

A etapa de andlise exploratdria e visualiza¢do dos dados permitiu extrair informagdes relevantes. Por exemplo,
foi possivel identificar que a maior parte dos usudrios que ativam seu microfone ou cdmera permanece com 0
recurso ativado por praticamente toda a reunido. Esse comportamento muda quando a reunifo estd sendo gravada.
Além disso, foi possivel identificar um padrdo nas avaliagdes negativas da ferramenta e sua relagdo com o tempo
percentual de permanéncia dos usudrios, bem como a reducdo desse tempo a medida que aumenta a duragdo da
reunido. Os modelos de random forest se apresentaram eficazes na classificacdo de usudrios e reunides, obtendo
acurdcias médias entre 72% e 86% e bons valores de precisao, recall e medida F.

Esses resultados ressaltam as contribui¢cdes do trabalho no suporte a tomada de decisdes. As informagdes ex-
traidas a partir da base de dados permitem entender o comportamento dos usudrios e fornecem um direcionamento
para a implementacdo de melhorias na ferramenta. Além disso, os modelos de random forest permitem a classifi-
cacdo de usudrios e reunides em tempo real, permitindo a identificacdo de experiéncias ruins de forma precoce e a
atuacdo para entender suas causas e mitigar potenciais efeitos negativos. Além das contribuicdes para o dominio
explorado, este trabalho fornece diretrizes para aplicacdo das técnicas apresentadas, tanto na andlise de logs de
ferramentas computacionais como para outros cendrios de exploracdo de dados.

Este trabalho pode ser estendido em diferentes dire¢des. Pode ser realizado um estudo mais abrangente, ex-
plorando dados de outras ferramentas de videoconferéncia, bem como modelos adicionais de predicao (e.g. KNN,
regressdo logistica ou redes neurais). Nessa mesma direcao, pode-se explorar funcionalidades de interacdo e outros
recursos sofisticados de visualizagdo de dados, produzindo dashboards para a andlise e monitoramento em tempo
real dos dados de log do ConferénciaWeb. Essas visualizagdes podem incluir as predi¢cdes dos modelos de random
forest, mostrando usudrios e reunides de cada classe e permitindo a filtragem e detalhamento dos dados em funcdo
da classifica¢@o. Finalmente, os modelos de random forest podem ser aplicados para a predicdo de outras varidveis
de interesse, como o abandono precoce dos usudrios, contribuindo para a tomada de decisdes em relacio a outros
aspectos da ferramenta.
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