MECAI
2021 I Workshop de Matematica, Estatistica e Computacio Aplicadas a Indistria

@0

Aprendizado de Maquina Aplicado na Classificacao de
Resolutividade de Reclamagoes de Servigos Financeiros

Luiz Henrique Rowan Peixoto! Solange Oliveira Rezende?
ICMC - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo — Universidade de Sao Paulo (USP)

1 Introducao

As reclamacdes de clientes estdo entre as muitas manifestacdes de opinides feitas na internet
atualmente. Estas reclamagdes sdo resultado de sentimentos de insatisfacdo em relacdo a produtos
e servicos contratados. A insatisfacdo é decorrente de uma expectativa ndo atendida em uma
relacdo de consumo, que pode ser gerada pela auséncia de qualidade do produto, por uma cobranga
indevida, falhas na entrega ou habilitacao do servico, falta de entendimento dos termos contratuais,
suporte inadequado, entre outras.

As Online Dispute Resolution (ODR) sdo plataformas digitais de resolucdo de conflitos nas
relacdes de consumo [4]. Estas plataformas podem ser geridas pelo poder publico ou pela inicia-
tiva privada, além disso, caracterizam-se por disponibilizar um servigo na internet, pelo acompa-
nhamento das reclamacgdes desde a originacdo até a conclusdo. Dentre as plataformas brasileiras
de ODR, destaca-se o ReclameAqui que entre 13/01/2021 e 12/04/2021 foi o 11° site brasileiro
mais visitado [2]. A plataforma tem como fun¢do o cadastramento e a condugao das reclamagdes,
porém o maior servico que este tipo de plataforma fornece ndo € individual e sim coletivo. No
ReclameAqui mais de 600 mil pessoas pesquisam mensalmente reputacdes de empresas antes de
realizar uma compra ou contratar um servigo. O objetivo é, portanto, persuadir as empresas a cor-
rigir suas falhas como forma de melhorar os indicadores que podem levar a um risco de imagem
perante aos consumidores propensos a consumir seus produtos.

Diante do contexto da importancia do atendimento adequado das reclamacdes pelas empresas,
este trabalho tem como objetivo avaliar o uso técnicas de Mineracao de Textos (MT) com Aprendi-
zado de Méaquina (AM) para classificacdo em dados ndo-estruturados de reclamacgdes de servigcos
do sistema financeiro coletados na plataforma Reclame AQUI. A utilizagado de técnicas de MT para
extracdo e representacdo textual em conjunto com algoritmos de AM para extracio de padrdes em
textos tem-se mostrado uma abordagem bastante utilizada para resolu¢ao de problemas dos con-
sumidores e de conflitos entre consumidores e empresas. Essas técnicas tem sido empregadas para
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analise de sentimentos, sumarizacio de reclamagdes, tratamento especial para problemas comple-
xos, identificacdo de problemas generalizados, desenvolvimento de novos produtos, entre outros.

2 Processo de Mineracao de Textos

A MT € uma sub-drea da mineracdo de dados, e pode ser definida como um processo de
extragdo de informacdes tteis a partir de documentos textuais escritos em linguagem natural [6].
Este processamento € feito por meio de uma variedade de algoritmos estatisticos e de AM gerando
aplicacdes praticas a partir da informacdo gerada [1]. Este trabalho utiliza o processo de MT defi-
nido por [6] que contém 5 etapas genéricas aplicdveis a diversos tipos de problemas: Identificacio
do Problema, Pré-Processamento, Extracdo de Padrdes, Pds-processamento e Utilizagdo do Co-
nhecimento (Figura 1).
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Figura 2: Fluxo de atendimento

Figura 1: Processo de MT [6] com modelos de triagem

Para capturar os dados utilizados no trabalho foi escolhido entre os 5 principais bancos brasi-
leiros 0 que apresentou a maior variabilidade de respostas, portanto com foco nas narrativas das
respostas que apresentam a solucio do problema de forma detalhada. A variabilidade textual da
resposta da empresa € imprescindivel no processo de aprendizagem e generalizacdo. A base de
dados textuais foi montada a partir da captura de 6000 reclamacdes finalizadas entre abril/2020 e
janeiro/2021, capturadas de forma aleatdria na plataforma ReclameAqui. As varidveis capturadas
foram: titulo da reclamacio, narrativa da reclamacdo, narrativa da resposta da empresa e também
se o cliente entende que a reclamacao foi resolvida ou ndo (varidvel dependente). A varidvel de-
pendente de resolutividade apresenta distribuicdo de 54,7% e 45,3% para as classes resolvido e
nao-resolvido, ou seja, € uma varidvel bindria sem comportamento de classe rara.

Em um processo de atendimento de reclamacao tradicional o reclamante envia sua reclamagao
por meio da plataforma de ODR e o Servi¢o de Atendimento ao Cliente (SAC) nivel 1 coordena o
atendimento e formaliza a solu¢@o na plataforma. A resolu¢do dada pelo atendimento pode ou nio
atender a necessidade do cliente, e 0 mesmo ird formalizar na plataforma ao finalizar a reclamacio.
Neste cendrio este trabalho propde a utiliza¢do de modelos de triagem para direcionamento de um
conjunto de reclamacdes com baixa probabilidade de resolugdo ao nivel de atendimento superior
(Figura 2). Um nivel de atendimento superior pode envolver mais acessos a informacao e tomada
de decisdo, um canal especial de resposta com custo maior e/ou concessao de beneficios ao cliente.

Os modelos de triagem no processo de atendimento (Figura 2), tem como objetivo classificar
a resolutividade das reclamagdes de forma preemptiva, direcionando dentro da politica de atendi-



mento os casos com menor probabilidade de resolutividade para o atendimento superior. O modelo
de triagem 1 foi treinado com dados textuais das narrativas dos clientes, enquanto que o modelo
de triagem 2 foi treinado também com as narrativas da empresa.

Os experimentos foram executados utilizando 3 abordagens de aprendizado de mdquina muito
utilizadas para mineracdo de textos, porém com grau de complexidade distintas. Como modelo
base utilizou-se o Naive-Bayes SVM [5], para o intermedidrio foi utilizado as embeddings FastText
[3] com classificador Multi-layer Perceptron e como técnica desafiante foi utilizado o modelo de
linguagem Distilbert [7]. Para treinamento dos modelos foi utilizado holdout com 90% dos dados
para treino e 10% para testes.

Na etapa de pré-processamento dos dados foi mantido apenas os cédigos alfanuméricos com
remocgao de pontuacdes, simbolos e multiplos espagamentos. Para obter o modelo de representacio
usado em cada um dos modelos € necessdrio primeiramente separar os textos em tokens. Nas
representacdes usadas pelo NBSVM e FastText, os tokens foram separados pelo caracter de espaco,
enquanto que no Distilbert o tokenizer é especifico do modelo de linguagem. Devido a restri¢cdo
do Distilbert em utilizar no méximo 512 tokens por documento, as reclamacdes que excederam
este limite foram tratadas com a estratégia head and tail onde o texto foi reduzido considerando
33% dos tokens no inicio e 67% dos tokens ao final.

3 Resultados

Os resultados mostrados na Tabela 1 derivados da matriz de confusdo (Precisao, Revocagao,
F1-Score e Acurécia) foram otimizados por F1-Score, ou seja, o limiar de probabilidade esco-
lhido maximizava o pardmetro. A métrica KS € derivada do teste de Kolmogorov—Smirnov, sendo
esta muito utilizada na inddstria financeira para avaliagdo de performance de modelos. No KS ¢é
avaliado qual € o poder de separacdo das classes bindrias ordenado pela probabilidade dada pelo
modelo. O valor de KS usado é o ponto onde as classes obtiveram a maior distancia de separacio
percentual, sendo que a performance de um modelo por KS € aceitdvel a partir de 20%.

Tabela 1: Resultados dos modelos nos cenarios de modelagem de triagens 1 e 2

NBSVM

FastText

Distilbert

Precisaio Revocacio F1

Acuriacia

KS

Precisio Revocacio F1

Acuracia

KS

Precisao Revocacio F1

Acuricia

KS

Modl

0.47

0.98

0.63

0.48

0.18

0.51

0.9

0.65

0.55

0.22

0.5

091

0.65

0.54

0.14

Mod2

0.64

0.85

0.73

0.71

0.43

0.6

0.9

0.72

0.68

0.43

0.62

0.87

0.72

0.7

0.43

Para implantacdo de um modelo em producdo um requisito ndo-funcional importante a ser
considerado € o tempo de processamento do modelo escolhido. Esse requisito pode variar bastante
de acordo com a arquitetura computacional empregada, porém nos testes realizados o Distilbert
levou em média 100 vezes mais tempo para execucdo que os demais. Dependendo do cendrio na
empresa esse custo elevado de processamento pode inviabilizar a implantacio.

Analisando apenas os resultados das métricas consideradas, no cendrio de modelagem de tri-
agem 1 (Modl) o modelo FastText apresentou resultados similares para as métricas de matriz de
confusdo, porém apresenta um resultado superior de discriminacdo quando olhamos o KS. Para o
cendrio de modelagem de triagem 2 (Mod2) todos os modelos apresentaram resultados equivalen-
tes tanto em métricas de matriz de confusdo quanto em KS. E importante destacar que resultados



de Mod?2 sdo substancialmente mais relevantes que os resultados de Mod1, chegando a ter 29 pon-
tos a mais de KS no Distilbert. A escolha do melhor modelo de predicdo depende da estratégia
de atuacdo da operacdo de atendimento, porém olhando o KS dos modelos em Mod?2 é possivel
concluir que a aplicagdo de MT com AM nessa abordagem de atendimento é factivel. A adogdo de
modelos treinados em Mod1 ndo é conclusiva e depende bastante da capacidade de atendimento
em nivel superior e do apetite de risco da empresa.

4 Conclusoes

Os resultados mostraram que a capacidade de compreensao seméantica do Distilbert ndo agre-
gou melhores resultados ao problema. Os modelos NBSVM e FastText depois de treinados exe-
cutam em média 100 vezes mais rapido que o Distilbert e isso € um fator importante na escolha
do modelo. A utilizacdo apenas da narrativa da reclamacdo do consumidor apresentou resultado
pouco relevante na discriminac¢do da resolutividade, porém quando agregado a narrativa de aten-
dimento da empresa os modelos performaram consideravelmente bem e podem ser usadas em
uma estratégia de atendimento. A escolha de um bom modelo de predicdo depende da estratégia
de atuacdo da operagdo de atendimento, sendo que a capacidade de ordenagdo do risco torna-se
preponderante nessa escolha.
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