UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao
ISSN 0103-2569

APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADO NA CLASSIFICAGAO DE RESOLUTIVIDADE
DE RECLAMACOES DE SERVICOS FINANCEIROS

LUIZ HENRIQUE ROWAN PEIXOTO
RICARDO MARCONDES MARCACINI
SOLANGE OLIVEIRA REZENDE

NO 431

RELATORIOS TECNICOS

SAO CARLOS

ICMCEE
(17

Sao Carlos — SP
Dez./2020



Aprendizado de Maquina Aplicado na Classificacao de
Resolutividade de Reclamacoes de Servicos Financeiros

uiz iqu w. ix i ini ivei Z
Luiz Henrique Rowan Peixoto', Ricardo Marcondes Marcacini', Solange Oliveira Rezende!

'ICMC - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computac¢do — Universidade de Sdo Paulo (USP)
Av. Trab. Sao Carlense, 400 - Centro, Sao Carlos - SP — Brazil

henriquerowan@usp.br,{ricardo.marcacini, solange}@icmc.usp.br

Resumo. Este trabalho propoe a utiliza¢do de técnicas de MT (Mineragdo de
textos) em conjunto com AM (aprendizado de mdquina) na classificacdo de
resolucdo de reclamagoes de clientes insatisfeitos com servigos financeiros dos
principais bancos brasileiros. A abordagem proposta é avaliada por meio de
trés métodos de classificacdo textual: BoW com NBSVM, FastText com MLP e
BERT. Os resultados mostraram que os métodos podem gerar valor em sistemas
de apoio a tomada de decisdo na drea operacional das empresas e podem auxi-
liar as mesmas no atendimento de seus clientes elevando o nivel de satisfacdo
dos consumidores, reduzindo o risco de deterioracdo de imagem.

1. Introducao

O advento da internet, a proliferagdo da digitaliza¢do, das midias sociais e dos dispo-
sitivos mdveis na sociedade alavancaram nos ultimos anos a amplitude e o impacto da
expressao de opinido individual. As opinides caracterizam-se por ser uma manifestacao
de uma visualizagdo pessoal, representando o estado de espirito e a atitude de um in-
dividuo ou de um grupo em relagdo a uma determinada realidade. Por meio da internet,
as opinides de outros consumidores oferecem a possibilidade de avaliagdo de um produto
ou servico baseado nas experiéncias da propria comunidade de consumidores, o que €
conceituado como electronic word-of-mouth (eWOM) [Hennig-Thurau et al. 2004] ou no
popular ’boca-a-boca eletronico”.

Dentre as opinides manifestadas na internet para fins de consumo, destacam-se
as reclamacdes de consumidores, que sdo resultados de sentimentos de insatisfacdo em
relacdo a produtos e servicos contratados. A insatisfacdo é decorrente de uma expectativa
nao atendida em uma relacido de consumo, pode ser gerada pela auséncia de qualidade do
produto, por uma cobranga indevida, falhas na entrega ou habilitacao do servigo, falta de
entendimento dos termos contratuais, suporte inadequado, entre outras.
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Dado a insatisfacdo do consumidor, a reclamacdo € uma acdo garantida pelo
Cédigo de Defesa do Consumidor (CDC) por meio de um canal de atendimento. Os
canais de atendimento para reclamacdes de consumo podem ser agrupadas em algumas
categorias. O Servico de Atendimento ao Consumidor (SAC) € um canal de atendimento
obrigatério por lei, disponibilizado pelo prestador do servico. Geralmente € exigido que o
cliente apresente sua reclamagao no SAC antes de qualquer outro canal atendimento. As
agencias reguladoras sdo entidades da administragc@o publica responsaveis pela regulagao
de setores especificos. Estas disponibilizam canais de atendimento ao consumidor para se-
tores como transportes terrestre, aquaviario e aéreo, gestao de recursos naturais, producao



audiovisual, planos de saude e vigilancia sanitdria [Guerra and Salinas 2020]. O Pro-
grama de Prote¢do e Defesa do Consumidor (PROCON) € um 6rgdo administrativo ex-
trajudicial do Poder Executivo, que tem como fungdes o acompanhamento e fiscaliza¢io
das relacdes ocorridas entre fornecedores e consumidores garantindo a correta execugao
do CDC, evitando a atuagc@o do Poder Judicidrio [Oliveira et al. 2016]. As online dispute
resolution (ODR) sdo meios eletronicos de resolucdo de conflitos que podem ter funcdes
jurisdicionais e extrajurisdicionais [Guerra and Salinas 2020], e estes podem ser geridos
por agencias reguladoras, PROCON ou por empresas do setor privado.

No Brasil, as plataformas ODR tém ganhado relevancia e influéncia
[Sousa et al. 2020], e entre as plataformas com maior popularidade destaca-se o
[Reclame AQUI 2020] que entre 20/06/2020 e 20/09/2020 foi o 11° site brasileiro mais
acessado, onde os usudrios fizeram em média 2,9 visitas em paginas distintas com um
tempo médio de 3 minutos e 44 segundos nas interagdes [Alexa 2020]. O ReclameAqui
possui uma base de 15 milhdes de consumidores e 120 mil empresas cadastradas com
uma média de 42 milhdes de visualizagdes mensais. A plataforma do Reclame AQUI nao
divulga a quantidade de reclamacdes que o seu servigo recebe ao todo, porém divulga por
empresa, e levantando a quantidade de reclamagdes dos 5 principais bancos do Brasil nos
ultimos 12 meses chega-se em aproximadamente 237 mil reclamagdes recebidas.

1.1. Objetivos

Considerando que a reclamacao € uma acao garantida por entidades de protecao ao consu-
midor, a digitaliza¢ao constante da sociedade e a popularizacdo das plataformas de ODR,
resultam em aumento constante das reclamacgdes de clientes em ambientes digitais. Para
as empresas analisar, direcionar e tratar esses reclamacdes manualmente demanda recur-
sos de atendimento e 0 aumento constante torna este processo insustentavel. A escalada
das reclamacdes em ambientes digitais ndo-tratadas corretamente impactam a imagem das
empresas e gera uma necessidade cada vez mais latente de capturar, processar, analisar
e gerar conhecimento usando técnicas de Mineracao de Textos (MT) e Aprendizado de
Miquina (AM) ([Joung et al. 2019]; [Sousa et al. 2020]).

A utilizacdo de técnicas de MT para extracdo e representacao textual em conjunto
com algoritmos de AM para extracdo de padrdes em textos tem-se mostrado uma abor-
dagem bastante utilizada para resolu¢cdo de problemas dos consumidores e de conflitos
entre consumidores e empresas. Essas técnicas tem sido empregadas para analise de sen-
timentos, sumarizaciao de reclamagdes, tratamento especial para problemas complexos,
identificacdo de problemas generalizados, desenvolvimento de novos produtos, entre ou-
tros ([Krishna et al. 2019]; [Gongalves 2016]; [Carosia et al. 2020]); [Joung et al. 2019];
[Sousa et al. 2020]; [Hu and Liu 2004a]; [Hu and Liu 2004b]; [Yang et al. 2019])).

Este trabalho tem como objetivo avaliar o uso técnicas de MT com AM na
predi¢dao preemptiva de resolucao de reclamacgdes de clientes. Estas técnicas podem ser
empregadas em sistemas de apoio a tomada de decisao da drea operacional das empresas e
podem auxiliar as mesmas no atendimento de seus clientes elevando o nivel de satisfacao
dos consumidores, reduzindo o risco de deterioracdo da reputacao da empresa perante a
sociedade.



2. Fundamentos e Trabalhos Relacionados

2.1. Mineracao de textos

A MT € uma sub-drea da mineracdo de dados, e pode ser definida como um processo
de extracdo de informacdes uteis a partir de documentos textuais escritos em lingua-
gem natural. Essa extracdo € feita por meio de uma variedade de algoritmos estatisticos
e de AM gerando aplicacOes praticas a partir da informacdo gerada ([Rezende 2003];
[Aggarwal 2018]). Numerosas aplica¢des ja existem no cotidiano da sociedade, entre elas
os motores de busca da internet, filtros de spam, categoriza¢ado e organizacao de documen-
tos, sistemas de recomendagdo baseado em contetdo, analise de opinides e reclamagdes
para tomada de decisdo, sendo o ultimo o foco deste trabalho.

Este trabalho € baseado no processo de MT definido por [Rezende 2003] (Figura
1) que contém 5 etapas genéricas aplicdveis a diversos tipos de problemas: Identificacao
do Problema, Pré-Processamento, Extracdo de Padroes, Pés-processamento e Utilizagao
do Conhecimento.

Figura 1. Processo de Mineracao de Textos. Fonte: [Rezende 2003]
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1. Identificacdo do Problema: com a ajuda de especialistas do dominio, nesta etapa
ocorre a definicdo do problema e seu escopo que serdo tratado com textos.
Questdes a respeito dos dados devem ser esclarecidos, como por exemplo, quais
os conjuntos de dados disponiveis, seus atributos, sua periodicidade, qualidade,
completude, privacidade dos dados e direitos de uso. Deve ser estabelecido o
escopo de técnicas que podem ser empregadas baseando-se no critério de inter-
pretabilidade, pois técnicas mais avancadas podem ter baixa interpretabilidade. E
por ultimo, quais as métricas serdo utilizadas para avaliar a qualidade da solugdo.

2. Pré-Processamento: esta etapa diferencia a MT da mineragdo de dados tradicio-
nal, pois agrega um fator de complexidade devido a necessidade de estruturacao
dos textos. Podem ser empregados nesta etapa o tratamento de ruidos, remog¢ao
de stopwords, redugcdo de dimensionalidade com stemming ou lemmatization,
remog¢do de caracteres invélidos, tratamento de dados pessoais ou sensiveis e
normalizacdo de frequéncia dos termos [Aggarwal 2018]. Apds os tratamentos
¢ necessario utilizar uma representacdo que serd utilizada pelo algoritmo para
extragdo de padrdes, visto que ndo € possivel apresentar o texto puro a estes al-
goritmos. A qualidade dos resultados dos algoritmos de extracdo de padroes €
proporcional a qualidade da representacdo de textos e quais caracteristicas eles



conseguem capturar [Rossi 2016]. Neste trabalho sdo apresentados duas formas
muito comuns de representacdo de textos: modelo espaco vetorial e modelo de
embbedings.

3. Extracdo de Padrdes: nesta etapa a representacdo de texto € apresentada aos al-
goritmos de extracdo de padrdes, por exemplo os algoritmos de AM. Esses al-
goritmos podem agrupar textos com mesmo tema, classificar textos baseando
em rotulos previamente definidos, extrair regras de associacdo entre os textos,
sumarizagao de textos e também executar regressao que diferencia da classificacdo
pois a varidvel resposta € continua [Aggarwal 2018].

4. Pés-Processamento: os resultados obtidos na extracdo de padrdes sdo avali-
ados por meio de métricas definidas na etapa de identificacio do problema.
A métrica varia bastante do tipo de aplicacdo empregada seja ela um agrupa-
mento, associacdo, regressdo ou classificacdo. Para problemas de classificacao
as métricas mais comuns sdo derivadas da matriz de confusdo: acurécia, precisao,
revocagao, fl1-score, ROC, AUC, entre outros.

5. Utilizacdo do Conhecimento: a utilizacdo do conhecimento nesta etapa pode ser
vélido e util se as etapas anteriores forem devidamente aplicadas. Como neste
trabalho, o conhecimento extraido € utilizado em processos de tomada de decisao
e devem ser constantemente monitorados para evitar que o algoritmo empregado
perca a assertividade da métrica testada no pds-processamento. Nesse caso, o
processo pode voltar para extracdo de padrdes ou pré-processamento. Se houver
mudanca de escopo em relagdo ao objetivo, o processo deve retornar para a etapa
de identifica¢do do problema.

2.2. Representacao de Textos

A representacdo de textos conhecida como bag-of-words (BoW) é considerada uma
técnica inicial para representacdo de textos em trabalhos de mineracdo de textos. Tem
como método verificar a presenca ou ndao dos termos nos textos, podendo conside-
rar também a quantidade. BoW apresenta bom custo beneficio para representacdo de
conteddo dos documentos para utilizacdo de algoritmos de AM [Rossi 2016]. Entre as
suas limitagcOes destacam-se a alta dimensionalidade e alta esparsidade, além de ndo con-
siderar semantica e contextos dos termos. A representacdo usando a abordagem BoW
pode utilizar uma estrutura tabular onde cada /i pode conter um termo representado por
uma coluna #(i). O valor a(i,j), do termo #(j) da linha /(i) pode ser calculado utilizando dife-
rentes medidas, como: indicador booleano, contador de termos ou term frequency—inverse
document frequency (TFIDF).

Para contornar a auséncia de semantica dos termos e também dos documentos
gerados por representacdes simples como BoW, novos modelos de linguagem conhecidos
como Word Embedding Models foram construidos nos ultimos anos. Esses modelos de
linguagem geralmente sdo construidas usando redes neurais conhecidas como encoders,
que possuem como entrada uma camada de tamanho V, onde V € o dominio de termos
possiveis, uma camada intermedidria de tamanho N, onde N € a dimensao das embeddings
construidas e uma camada de saida com dimensao V novamente. O foco deste modelo é a
utilizacdo da camada intermedidria de dimensao N, pois a mesma foi capaz de comprimir
o espaco de termos altamente dimensional em um espago vetorial pré-definido. Entre as
principais implementacdes de embeddings publicas destacam-se a Word2Vec (Google)



[Mikolov et al. 2013] que foi desenvolvido por meio da base de dados do Google News
Dataset utilizando 100 bilhdes de tokens, o Glove (Stanford) [Pennington et al. 2014] que
utilizou 6 bilhdes de tokens da wikipédia e o Fasttext (Facebook) [Bojanowski et al. 2017]
que utilizou 16 bilhdes de tokens da wikipédia e noticias.

2.3. Aprendizado de Maquina e Modelos de Linguagem

As variacdes de Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM) sdo frequentemente
utilizadas como modelos baseline para classificacdo de textos, porém suas performances
quando usado em separado, podem variar consideravelmente dependendo da abordagem
e da base de dados utilizada [Wang and Manning 2012]. A combinac¢do das duas técnicas
(NBSVM) demonstra ser muito util em representagdes esparsas como BoW, apresen-
tando resultados robustos em uma grande variedade de tarefas de classificacao de texto
[Lietal. 2016]. O NBSVM proposto por [Wang and Manning 2012], usa a abordagem
N-gram que consegue capturar a ordem das palavras em contextos curtos para que o NB
atribua maiores pesos a palavras mais importantes por meio de logaritmo da razao entre
classes. A partir das varidveis NB € aplicado SVM com kernel liblinear que possui mais
flexibilidade na escolha de penalidades e fun¢des de perda, escala melhor para um grande
nimero de amostras e suporta entrada densa e esparsa. As classificagdes multiclasse sao
tratadas em um esquema um-contra-o-resto.

Redes Neurais Artificias (RNA) € uma classe de métodos de AM inspirados na bi-
ologia dos neurdnios. Propostas de aprendizado usando métodos inspirados nos neurdnios
datam dos anos 40, porém o Perceptron de Rosenblatt ([Rosenblatt 1958]) é considerado
a proposta mais robusta e famosa no inicio da histéria das RNA. As RNA tem sido am-
plamente aplicadas em problemas de classificac@o de textos, principalmente por meio dos
conceitos que compreendem o aprendizado profundo, onde as redes possuem multiplas
camadas, possuem formatos diferenciados de acordo com o tipo de aprendizado e podem
transferir conhecimento entre elas.

O Multilayer Perceptron (MLP) € o tipo mais antigo de RNA e se enquadra na
categoria de feedforward, onde o fluxo de informacdes que geram o aprendizado ocorrem
do inicio para o fim da rede sem gerar ciclos. Uma MLP consiste de pelo menos 3 ca-
madas de neurdnios, sendo uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada
de saida. Exceto para os nos de entrada que tem fun¢do apenas de propagar os dados, os
neurdnios utilizam uma fung¢ado de ativacdo nao-linear que recebe como entrada os valores
da camada anterior ponderados por um vetor de pesos exclusivo de cada neur6nio. O MLP
utiliza como técnica de aprendizado, o backpropagation que a partir do erro na saida da
RNA ajusta os pesos dos vetores w das camadas de neur6nios utilizando o algoritmo Gra-
diente Descendente e uma taxa de aprendizado, minimizando assim o erro. Esses ajustes
ocorrem partindo da ultima camada até a camada de entrada, onde a retropropagacao do
erro ajusta os pesos das camadas de neurdnios.

Modelos de linguagem tem como conceito base uma distribui¢do de probabili-
dade sobre sequéncias de palavras, associando uma probabilidade para cada sentenga em
um idioma. Esses modelos mostram-se mais efetivo e amplamente utilizado para tarefas
de processamento de linguagem natural [Devlin et al. 2018]. Esses modelos possuem di-
versas aplicacdes como reconhecimento de fala (speech recognition), tradugdo (machine
translation), marcagdo de parte da fala (Part of Speech (PoS) tagging), anélise sintatica



(parsing), reconhecimento 6ptico de caracteres (Optical Character Recognition), reco-
nhecimento de caligrafia (handwriting recognition), recuperacdo de informacgado (infor-
mation retrieval), entre outras.

Diferentemente de outros modelos de linguagem onde as palavras sdo apresen-
tadas sequencialmente, os Transformers permitem que todas as palavras de uma mesma
sequencia sejam apresentadas simultaneamente e as embbedings sao construidas simulta-
neamente no dominio da sentencga. Essa diferenca permite paralelizacio e pode alcangar
um novo estado da arte em qualidade da em aplicagdes de traducdo depois de ser trei-
nado por apenas doze horas em oito GPUs P100 [Vaswani et al. 2017]. Outra vantagem
dos Transformers é a implementa¢do do mecanismo de aten¢do no decoder, onde cada
palavra possui um vetor de valores que indicam quais das outras palavras da sentenga sao
mais relevantes para a palavra que estd sendo processada. Uma caracteristica importante
nos Transformers € que uma mesma palavra em diferentes posi¢des da sentenca podem
ter diferentes embbedings. A limitacdo dos Transformers € ser unidirecional restringindo
assim a escolha de arquiteturas que podem ser usadas durante o pré-treinamento.

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) é uma
evolucdo dos transformers, onde sua principal contribui¢do estd no processamento bi-
direcional dos Transformers. Esse método permite ao BERT ter vetores de atencdo da
esquerda para direita e da direita para esquerda para cada palavra, aproximando-se de
como o cérebro humano constroi e interpreta as sentengas. O BERT estd sediado no
conceito de AM conhecido como Transfer learning, que € a reutilizacdo de um modelo
pré-treinado com aplicagdo em um novo problema. Esta abordagem j4 é muito aplicada
em tarefas com imagens e ¢ muito util pois geralmente sdo treinados em bases de dados
grandes e complexas, durante dias ou semanas, usando matrizes de recursos de processa-
mento ndo disponivel para a maior parte comunidade cientifica. O BERT é um framework
com 2 passos, pre-training € fine-tuning. No pre-training o modelo é treinado em dados
nao categorizados em diferentes tarefas. No fine-tuning o BERT ¢€ inicializado com os
parametros do pre-training e apresentado para os dados categorizados, onde suas ultimas
camadas de RNA Feed-forward com ativagdo Softmax sdo ajustadas [Devlin et al. 2018].

2.4. Trabalhos Relacionados

Em [Yang et al. 2019], os autores tem como objetivo detectar a inteng¢do do cliente de
escalar sua reclamacdo ao 6rgdo regulador. Como contexto, o trabalho usa dados de
texto de chat da chinesa JD.com que € o principal e-commerce no pais. A utilizacdo do
conhecimento obtido foi testado em uma ferramenta que monitora chats de reclamacoes
de clientes em tempo real e direciona os clientes propensos a escalar sua reclamagdo para
uma 4drea especializada para tratamento de problemas complexos. Foi utilizado como
proposta um modelo hibrido de redes neurais com varidveis projetadas manualmente.

Em [Sezgen et al. 2019], os autores definem um processo baseado em Latent Se-
mantic Analysis LSA para minerar mais de 5 mil avaliacdes da plataforma TripAdvisor
e diferenciar os fatores de (in)satisfacdo de clientes do setor aéreo. Os resultados foram
segmentados por classe de cabine e modelo de negécios da companhia aérea.

Em [Liu et al. 2019], os autores propdoem um método para detec¢do de expec-
tativas dos clientes, pois quando suas expectativas sdo atendidas a satisfacdo aumenta.
As expectativas foram categorizadas em resolucdo de problemas, compensacao finan-



ceira e compensacao psicoldgica. Os dados foram obtidos por meio de uma plataforma
de reclamagodes automobilisticas. Foram testados 8 tipos de classificadores de AM em
cendrios usando BoW com TF-IDF e embbedings Word2vec e GloVe.

Em [Iglesias 2020], os autores exploram a contribuicdo de MT na mineracdo de
dados de SAC de uma empresa do setor automobilistico. Um processo de mineracdo €
apresentado desde os dados brutos até na extracao de conhecimento. Os algoritmos Naive
Bayes, Sequential minimal optimization (SMO) e arvores de decisdo foram empregados
na mensuracao da (in)satisfagdo dos consumidores.

Em [Krishna et al. 2019], os autores aplicaram técnicas de AM para classificacao
de sentimentos em dados de reclamacoes de 4 bancos indianos. Analises foram feitas
com e sem técnicas de pré-processamento de textos. As representacdes textos avaliadas
foram document-term matrix (DTM) com TF-IDF, Word2Vec e Linguistic Inquiry and
Word Count (LIWC). Os resultados das abordagens de representacdo LIWC com Random
Forest e Naive Bayes apresentaram os melhores resultados.

Em [Joung et al. 2019], os autores exploram a aplicacdo de MT em dados de
reclamacoes de clientes de empresas de ar de condicionado coreanas para identificar
as verdadeiras necessidades dos clientes usando o método Outcome-Driven Innovation
(ODI) em combinac¢do com analise por agrupamentos hierdrquicos. A partir das neces-
sidades levantadas, o objetivo € orientar o desenvolvimento de produtos voltados para o
mercado.

Em [Sousa et al. 2020], os autores usam dados do Reclame AQUI com técnicas de
MT para encontrar dentro do conjunto de reclamag¢des grandes conjuntos de problemas
no setor de telecomunicagdes, onde os resultados sdo apresentados por empresa e regiao
geografica. A principal contribuicao do trabalho esta na proposta de uma abordagem que
auxilia no planejamento estratégico das empresas, levando em consideragdo situacdes
reportadas pelos consumidores.

Nos trabalhos classicos de [Hu and Liu 2004a] e [Hu and Liu 2004b], os autores
exploram a extracdo de caracteristicas relevantes nas avaliagdes de produtos adquiridos
por e-commerce além de sumarizar as sentencas e classificar os sentimentos dos clientes.

Tabela 1. Comparativo entre trabalhos

| Consumidor | Representacio | Extracio de padrdes | Utilizagdo do conhecimento |

I ~ Modelo . Modelos de Analise de Resolugiio de | Ni idad
Trabalho ‘ Avaliagiio | Reclamagdo Espaco-Vetorial Embbedings | AM ‘ Linguagem Outros Sentimentos | Conflitos de Clientes ‘

[Yang et al. 2019] X X X X X

[Sezgen et al. 2019] X X X X X
[Liu et al. 2019] X X X X X X
[Iglesias 2020] X X X X X X

[Krishna et al. 2019] X X X X X

[Joung et al. 2019] X X X X
[Sousa et al. 2020] X X X X
[Hu and Liu 2004a] X X X X

[Hu and Liu 2004b] X X X X

Na Tabela 1 é apresentado um resumo dos trabalhos citados. Na coluna Consu-
midor € feito uma divisdo pelo tipo de dado explorado: avaliacdo e/ou reclamacio de
produtos ou servigos, sendo que os trabalhos que utilizam ambos geralmente separam
eles. A coluna Representaciao exibe qual técnica foi empregada para representacdo dos
textos. Na coluna Extracdo de padrdoes mostra que tipo de técnicas foram empregadas.



A coluna outros sdo geralmente técnicas de analises algébricas que ndo se enquadram
em AM ou Aprendizado profundo. Na utilizacdo do conhecimento a coluna analise de
sentimentos indica que o trabalho focou apenas nesse tema sem abordar a resolucao de
conflitos ou na extra¢do de necessidades dos clientes.

Os trabalhos relacionados possuem aplicagdes praticas com dados de satisfacao
ou reclamagdes de consumidores € 0s mesmos ndo exploraram o uso de modelos de lin-
guagem, tais como BERT. O presente trabalho utiliza modelos de linguagem baseados
em BERT em compara¢do com um cendrio base utilizando NBSVM e um cenério inter-
medidrio utilizando embedding livre de contexto FastText. Esses cendrios comparativos
visam entender a aplicabilidade de modelos simples e complexos nos cendrios reais de
previsdo de resolutividade e satisfacdo de reclamacdes de clientes, simulando a aplicacao
dos modelos na esteira de atendimento das empresas.

3. Abordagem proposta e resultados

3.1. Identificacao do problema

Diante do contexto apresentado, este trabalho emprega técnicas de MT com AM em dados
nao-estruturados de reclamagdes coletados na plataforma Reclame AQUI de consumido-
res de servicos dos maiores bancos do sistema financeiro brasileiro. Para obter uma maior
variabilidade de reclamacdes, porém mantendo o mesmo dominio, foram obtidas aleato-
riamente 25000 reclamagdes finalizadas em 2020, sendo 5000 de cada um dos 5 maiores
bancos. As reclamacdes finalizadas possuem indicador de resolugdo, avaliagdes preen-
chidas pelos clientes e ndo permitem mais réplicas por parte dos consumidores/empresas.

Essa abordagem utiliza como varidvel resposta, o indicador que mostra se a
reclamacdo foi resolvida ou ndo. Na base coletada, esta varidvel tem 35,5% das
reclamacgdes com valor igual a ndo-resolvida. A avaliagdo comparativa utiliza as métricas
de acurécia, precisdo, revocacdo e fl1-score. Modelos de representagdo de textos e técnicas
de AM foram testadas em 3 cendrios de complexidade de técnicas, sendo o primeiro um
baseline, o segundo um intermedidrio e o terceiro um método estado da arte:

1. BoW com NBSVM
2. Embeddings FastText com previsor MLP
3. BERT (embeddings e previsor)

Os experimentos sdo construidos com linguagem de programacgdo Python utili-
zando a biblioteca ktrain que empacota e simplifica a utilizacdo da biblioteca Keras que
implementa entre outras, os algoritmos testados neste trabalho. O processamento foi feito
por meio da plataforma Google Colab, que disponibiliza gratuitamente recursos compu-
tacionais para processamento de projetos de ciéncia de dados.

3.2. Pré-processamento

Os métodos de pré-processamento empregados fazem parte do pacote ktrain. Foram em-
pregados 2 tipos de pré-processamento, sendo o padrao para os cendrios 1 € 2 e um
pré-processamento especial para o BERT. O pré-processamento empregado remove as
stopwords dos textos e cria um vetor para cada documento, onde cada posi¢do indica o id
da palavra naquela posi¢ao. Os vetores foram definidos com tamanho fixo de 128. Foi de-
finido também a utilizagdo de 1-gram, ou seja, as palavras foram consideras sozinhas. Foi



utilizado 10% dos dados para testes. O algoritmo considerou e gerou ID’s para as 50.000
palavras mais relevantes do corpus. O base de dados contém 57.424 palavras distintas e
cada reclamacao possui em média 241 palavras, sendo os percentis 95 € 99 iguais a 511 e
767 palavras respectivamente. Na figura 2 € mostrado a frequéncia das 150 palavras mais
comuns no texto.

Figura 2. Frequéncia das 150 palavras mais comuns
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3.3. Extracao de padroes

Um passo importante na etapa de etapa de aprendizagem para os modelos implementados
no ktrain € a escolha da taxa de aprendizagem. As taxas de aprendizagem foram obtidas
por meio da funcao find learning rate que executa o treinamento por até 100 épocas ou até
a convergéncia, 0 que ocorrer primeiro, para sugerir uma taxa de aprendizagem adequada.
A taxa de aprendizagem para cada cendrio é escolhida no grafico como sendo um valor
proximo do vale, porém antes do minimo. A evolu¢do do estimador durante as épocas é
mostrado na Figura 3 para os cendrios 1, 2 e 3 respectivamente.

Figura 3. Evolucao da taxa de aprendizagem para os cenarios 1,2 e 3
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Para o treinamento dos modelos as taxas de aprendizagem usadas para os cendrios
1, 2 e 3 foram respectivamente: 0.005, 0.005 e 0.00001. A func¢do autofit foi empregada
no treinamento dos cendrios 1 e 2, pois tem como vantagens alguns ajustes de taxa du-
rante o aprendizado. Para o BERT foi utilizado o fit_onecycle que € um método de custo
computacional menor, indicado para métodos pesados como o BERT.

3.4. Pés-processamento

Nessa etapa sdo avaliadas métricas definidas na etapa de identificagdo do problema. Os
resultados na Tabela 2 mostram a acurécia geral e as demais métricas para a classe de
interesse que € a identificacdo de reclamac¢do NAO-resolvida. E possivel notar que houve



um empate entre os classificadores NBSVM e MLP na métrica acuricia, ambos com 0.81.
Na métrica precisao o classificador NBSVM teve um resultado superior com 0.77. Nas
métricas de revocacgao e fl-score, o classificador MLP obteve resultado superior com 0.8
e 0.75 respectivamente. Inesperadamente o BERT nao conseguiu bons resultados neste
problema e ainda serdo investigadas mudancas como treinamento usando um pacote de
embbedings pré-treinadas para o portugués e o uso do Distilbert.

Tabela 2. Resultados dos cenarios 1,2 e 3

Cenario Acuracia Precisao Revocacao F1-Score
Bow com NBSVM  0.81 0.77 0.64 0.70
FastText + MLP 0.81 0.71 0.80 0.75
BERT 0.67 0.54 0.45 0.49

3.5. Utilizacao do conhecimento

Este trabalho € de carater experimental, porém tem como objetivo avaliar metodologias
que podem ser empregadas em sistemas de apoio a tomada de decisdo na area operacional
das empresas e podem auxiliar as mesmas no atendimento de seus clientes elevando o
nivel de satisfacdo dos consumidores, reduzindo o risco de deterioracao da reputacio da
empresa perante a sociedade de consumidores.

4. Conclusoes

O presente trabalho propds a utilizacio de técnicas de MT com AM na classificagdo de
resolutividade de reclamacdes de clientes insatisfeitos com servigos financeiros dos prin-
cipais bancos brasileiros. A abordagem proposta foi avaliada em 3 cendrios: BoW com
NBSVM, FastText com MLP e BERT. O cenério de embbedings FastText com MLP apre-
sentou melhores resultados neste problema que os demais cendrios. Apesar da comple-
xidade do BERT, o mesmo obteve resultados inferiores em todas as métricas avaliadas.
Algumas mudancas na abordagem do BERT serdo investigadas como treinamento usando
um pacote de embbedings pré-treinadas para o portugués e o uso do Distilbert. Os resul-
tados mostraram que os métodos podem gerar valor em sistemas de apoio a tomada de
decis@o na area operacional das empresas e podem auxiliar as mesmas no atendimento
de seus clientes elevando o nivel de satisfacdo dos consumidores, reduzindo o risco de
imagem da empresa.

Referéncias
Aggarwal, C. C. (2018). Machine learning for text. Springer.

Alexa (2020). @Alexa an amazon.com company. https://www.alexa.com/
topsites/countries/BR. Acessado em: 2020-09-20.

Bojanowski, P., Grave, E., Joulin, A., and Mikolov, T. (2017). Enriching word vectors
with subword information. Transactions of the Association for Computational Lin-
guistics, 5:135-146.

Carosia, A., Coelho, G. P., and Silva, A. (2020). Analyzing the brazilian financial market
through portuguese sentiment analysis in social media. Applied Artificial Intelligence,
34(1):1-19.



Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K., and Toutanova, K. (2018). Bert: Pre-training
of deep bidirectional transformers for language understanding. arXiv preprint ar-
Xiv:1810.04805.

Gongalves, C. d. A. (2016). Andlise de sentimentos em reclamagées: uma aplicagdo no
maior site de reclamagées do Brasil. PhD thesis.

Guerra, S. and Salinas, N. S. C. (2020). Resolucao eletronica de conflitos em agéncias
reguladoras. Revista Direito GV, 16(1).

Hennig-Thurau, T., Gwinner, K. P., Walsh, G., and Gremler, D. D. (2004). Electronic
word-of-mouth via consumer-opinion platforms: what motivates consumers to articu-
late themselves on the internet? Journal of interactive marketing, 18(1):38-52.

Hu, M. and Liu, B. (2004a). Mining and summarizing customer reviews. In Proceedings
of the tenth ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data
mining, pages 168—177.

Hu, M. and Liu, B. (2004b). Mining opinion features in customer reviews. In AAAI,
volume 4, pages 755-760.

Iglesias, B. L. S. (2020). A mineracdo de opinido em midias sociais como ferramenta
para medir a (in) satisfacdo do consumidor.

Joung, J., Jung, K., Ko, S., and Kim, K. (2019). Customer complaints analysis using text
mining and outcome-driven innovation method for market-oriented product develop-
ment. Sustainability, 11(1):40.

Krishna, G. J., Ravi, V., Reddy, B. V., Zaheeruddin, M., Jaiswal, H., Teja, P. S. R., and
Gavval, R. (2019). Sentiment classification of indian banks’ customer complaints. In
TENCON 2019-2019 IEEE Region 10 Conference (TENCON), pages 429-434. IEEE.

Li, B., Zhao, Z., Liu, T., Wang, P., and Du, X. (2016). Weighted neural bag-of-n-grams
model: New baselines for text classification. In Proceedings of COLING 2016, the

26th International Conference on Computational Linguistics: Technical Papers, pages
1591-1600.

Liu, Y., Wan, Y., and Su, X. (2019). Identifying individual expectations in service reco-
very through natural language processing and machine learning. Expert Systems with
Applications, 131:288-298.

Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., and Dean, J. (2013). Efficient estimation of word
representations in vector space. arXiv preprint arXiv:1301.3781.

Oliveira, L. V. C., Moreira, R. V., Ribeiro, L. M. T. B., Cabral, H. L. T. B., and de Souza,
C. H. M. (2016). Procon virtual efetivando o direito do consumidor.

Pennington, J., Socher, R., and Manning, C. D. (2014). Glove: Global vectors for word
representation. In Proceedings of the 2014 conference on empirical methods in natural
language processing (EMNLP), pages 1532—1543.

ReclameAQUI (2020). ReclameAQUI. https://www.reclameaqui.com.br/
institucional/. Acessado em: 2020-10-24.

Rezende, S. O. (2003). Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplicacdes. Editora Manole
Ltda, Barueri, SP.



Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: a probabilistic model for information storage and
organization in the brain. Psychological review, 65(6):386.

Rossi, R. G. (2016). Classificacdo automdtica de textos por meio de aprendizado de
mdquina baseado em redes. PhD thesis, Universidade de Sao Paulo.

Sezgen, E., Mason, K. J., and Mayer, R. (2019). Voice of airline passenger: A text mining
approach to understand customer satisfaction. Journal of Air Transport Management,
77:65-74.

Sousa, G. N. d., Guimaraes, I. d. S., Viana, J. A. N., Reinhold, O., Jacob Junior, A.
F. L., and Lobato, F. M. F. (2020). Andlise do setor de telecomunicacao brasileiro:
Uma visdo sobre reclamacoes. RISTI-Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de
Informacdo, (37):31-48.

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser, L.,
and Polosukhin, 1. (2017). Attention is all you need. In Advances in neural information
processing systems, pages 5998—-6008.

Wang, S. I. and Manning, C. D. (2012). Baselines and bigrams: Simple, good sentiment
and topic classification. In Proceedings of the 50th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics (Volume 2: Short Papers), pages 90-94.

Yang, W., Tan, L., Lu, C., Cui, A., Li, H., Chen, X., Xiong, K., Wang, M., Li, M.,
Pei, J., et al. (2019). Detecting customer complaint escalation with recurrent neural
networks and manually-engineered features. In Proceedings of the 2019 Conference of
the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human
Language Technologies, Volume 2 (Industry Papers), pages 56—63.



