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RESUMO

Os servicos de atendimento ao consumidor (SACs) sao canais de
comunicagdo entre uma empresa e seus consumidores, possibilitando que os
clientes tirem duvidas, deem sugestdes, solicitem informagdes e registrem
reclamagdes. Com o advento da Internet e das redes sociais, grande parte do
contato é feito online através de canais descentralizados que geram uma enorme
quantidade de informacao textual a ser analisada. Consumidores insatisfeitos e que
nao se sentem priorizados tendem a se afastar e tomar acbes que possam
influenciar negativamente na imagem da empresa. Nesse contexto, este trabalho de
mestrado propde um processo para auxiliar as empresas a lidar com essa grande
quantidade de reclamacdes que ficam expostas na Web através do processamento
automatico dos textos das reclamacdes. A solucdo proposta se baseia em uma
estratégia de extracdo automatica das reclamagdes postadas pelos consumidores
em sites especificos, seguida de classificagdo e ranqueamento dessas reclamacoes,
a fim de priorizar as criticas consideradas mais relevantes (i.e., com maior potencial
de prejuizo) no momento. O processo proposto foi implementado em trés etapas
distintas. Inicialmente, foi desenvolvido um médulo para criagdo do corpus que
realiza um scrapping para extragao das reclamagdes a partir de sites na Web. O
cédigo foi desenvolvido em Python com o auxilio do framework Selenium. O site
escolhido para o protdtipo inicial foi o “ReclameAQUI”. A partir dos dados extraidos,
foi criado um corpus contendo reclamagdes que foram etiquetadas manualmente por
pessoas com experiéncia no dominio de atendimento ao consumidor, também foi
realizado um pré-processamento textual. A seguir, foi desenvolvido um classificador
de texto baseado em Aprendizagem de Maquina usando o corpus etiquetado. Foram
realizados diversos experimentos buscando encontrar a combinagédo de melhor
desempenho dentre as opgdes disponiveis. A configuracdo que utiliza TF-IDF para
transformacdo de texto, K-Fold Cross Validation no treinamento e Regressao
Logistica teve o melhor resultado, com acuracia de 82,22%, F-measure de 82,39% e
area sob a curva ROC de 0,8881. Por fim, o protdtipo implementado também realiza
o ranqueamento das reclamacgodes prioritarias, oferecendo ainda a possibilidade de

exportagao das reclamagdes de forma ordenada.

Palavras-Chave: SAC; extracdo de informacgdo; aprendizagem de maquina;

classificagao.



ABSTRACT

The customer service management (SCMs) are communication channels
between a company and their customers. It allows their customers to ask questions,
make suggestions, request information and register complaints. With the advent of
the internet and social networks, a major part of that contact is now made online by
multiple channels which generate a huge quantity of text information to be handled.
Dissatisfied customers may cut ties and take actions that can cause negative
influence on a company’s image. In this context, this paper proposes a process to
help companies to handle the huge amount of complaints which are displayed on the
web by automatically processing those complaints. The proposed solution is based
on a strategy for automatic extraction of open customer’s complaints at specific
websites, followed by classification and ranking of those complaints to prioritize the
ones considered most relevant (i.e., with most potential waste) at the time. The
proposed process has three distincts modules. The first module was responsible for
creating a corpus by making a scrapper to extract the complaints from websites. The
code was made in Python with the Selenium Framework. The choosed website for
the initial prototype is “ReclameAQUI”. The extracted data was manually labeled by
humans with experience with customer service. The second module was responsible
for pre-processing the text. The last module develops a machine learning based text
classifier using the labeled corpus. A few experiments were carried out to search for
the best performance between the available options. The one usings TF-IDF for text
transformation, K-Fold Cross Validation on training and Logistic Regression obtained
the best result with 82.22% of accuracy, 82.39 of F-measure and 0.8881 of AUC. The
implemented prototype ranks the complaints that were classified as significant. It has

also the option to export the ordered complaints.

Keywords: SCM; information extraction; machine learning; classification.
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1 INTRODUGCAO

Nos ultimos anos, a internet vem se popularizando cada vez mais no Brasil
trazendo consigo uma mudanga de paradigma para diversos setores de grandes
empresas que trabalhavam de forma diferente antes dessa mudanga. Dentre os
setores que sofreram mudangcas com o advento da internet esta o Servigo de

Atendimento ao Consumidor (SAC).

Os SACs sao canais de comunicagdo entre uma empresa e seus
consumidores. Eles possibilitam aos consumidores tirar duvidas, dar sugestdes,
solicitar informacgdes sobre produtos ou servigos, registrar reclamacgdes entre outras

atividades relacionadas.

A presenga de um bom servigo de atendimento ao consumidor esta ligada a
um aumento no nivel de satisfagédo percebido nos consumidores. (SANTOURIDIS;
VERAKI, 2017 apud FEINBERG & KADAM, 2002). Inclusive, podemos afirmar que
entre os principais objetivos de um servigco de atendimento ao consumidor estéao
justamente a capacidade de alcancar a satisfagdo de seus clientes a longo prazo,
bem como obter lucros organizacionais (ABDULLATEEF; SALLEH, 2013 apud
COLTMAN, 2007; EID, 2007; KOHLI ET AL., 1993; SIN ET AL., 2005).

A satisfacdo do consumidor esta diretamente relacionada a nocao de lealdade
dos consumidores. Nesse contexto, um servico de atendimento ao consumidor
eficaz acaba influenciando na capacidade de uma empresa de gerar consumidores
leais a mesma (HARYANDIKA; SANTRA, 2021).

Garantir a lealdade de seus clientes € uma das principais ambi¢cdes da
maioria empresas, uma vez que, consumidores leais, tendem a comprar mais, gastar
mais e ser menos rigoroso com os pregos ofertados (DE LEANIZ; DEL BOSQUE
RODRIGUEZ, 2016). Chegando inclusive, ao ponto de encontrar correlacéo entre
lucratividade e lealdade de seus clientes (BOWEN; CHEN, 2001).

Empresas capazes de melhorar a imagem com a qual sdo percebidas tendem
a melhorar a sua reputacao e facilitar o processo de construgdo de lealdade nos
seus consumidores (DE LEANIZ; DEL BOSQUE RODRIGUEZ, 2016).

A imagem de uma empresa pode ser definida como “O sentimento e as

crencas existentes sobre uma determinada empresa que esta presente na mente
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das pessoas” (BERNSTEIN, 1992). Apesar da definicdo de imagem de uma
empresa ser relacionada a um conceito abstrato e que pode variar bastante através
de fatores externos de acordo com a percepgao das pessoas, isso nao significa que
a mesma nao possa ser gerenciada pela propria empresa. Seja aplicando técnicas
de marketing ou através da postura aplicada em canais de comunicagao, sejam eles
internos ou externos a empresa (DA CAMARA, 2011). Além dos fatores citados
anteriormente, quaisquer canais que possibilitem troca direta de experiéncias entre
consumidores, opinides e o proprio boca-a-boca séo fatores capazes de influenciar

na imagem que uma empresa passa para seus clientes (KELLER, 2003).

Electronic word-of-mouth, ou boca-a-boca eletrbnico, acaba servindo como
uma fonte de informagéo alternativa aos consumidores. Dessa forma, percebe-se
quao poderosa essa ferramenta pode ser, com potencial para influenciar no
processo decisorio de consumo e inclusive limitar os efeitos causados por
campanhas de marketing e publicidade (JALILVAND, 2011).

Sites como o Reclame Aqui e o Consumidor.gov sdo exemplos de portais que
possibilitam um contato publico e direto entre o consumidor e a empresa dona do

produto ou servigo citado no contato para reclamacéo.

As reclamacgdes registradas pelos consumidores ficam armazenadas num
repositério publico, podendo ser consultadas por qualquer pessoa. Dessa forma é
vital para a boa imagem das empresas perante o publico, que 0 maximo possivel de
reclamacgdes sejam atendidas e resolvidas de forma satisfatéria aos consumidores.
Uma vez que empresas com imagens consideradas positivas possuem uma maior
facilidade de conquistar a lealdade de seus clientes, além de em diversos casos se
tornar um diferencial competitivo. (DE LEANIZ; DEL BOSQUE RODRIGUEZ, 2016).

Além de prezar por uma boa imagem, as empresas também se preocupam
em tentar manter na sua base de clientes, aqueles que estado insatisfeitos ou ao
menos minimizar o nivel de frustracdo causado aos que efetivamente registraram
reclamacgdes. Uma vez que segundo Hawkins, Mothersbaugh & Best (2007) quando
lidamos com clientes que se sentem insatisfeitos e que decidem agir sobre esse
sentimento, a consequéncia que poderia ser considerada como mais vantajosa ou
analisando por outro ponto de vista, menos prejudicial para empresa, seria

justamente a abertura de uma reclamacao.
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Para tentar evitar que a insatisfagcdo escale para a¢des ainda mais danosas a
empresa que o registro de uma reclamagao, surge a necessidade de se aprofundar
um pouco mais no assunto, para tanto, elaboramos as seguintes questbes de

pesquisa que nortearam o presente trabalho.

1.1 QUESTAO DE PESQUISA E TRABALHO REALIZADO

Durante as pesquisas realizadas e o processo de execucgao deste trabalho, as

seguintes questdes de pesquisa foram sendo respondidas:

1. Quais estratégias seriam mais adequadas para minimizar a perda de clientes

que efetuaram o registro de reclamagdes na web?

2. Como identificar automaticamente as reclamagdes mais relevantes

considerando os dados disponiveis?

3. Qual algoritmo de aprendizagem de maquina €& capaz de classificar as
reclamagdes textuais como prioritarias com a melhor performance de acordo

com as métricas de precisao, cobertura, acuracia, f-measure e curva roc?

4. Um modelo com menos dados, porém de um ramo de negdcio especifico traz
resultados melhores que um contendo reclamacgdes de empresas com

naturezas diversas?

O objetivo principal deste trabalho foi definir um processo para construgao de
aplicagbes capazes de extrair, classificar e priorizar textos de reclamagdes de
usuarios dentro do segmento especifico de atendimento ao consumidor, utilizando

para tanto técnicas de processamento de texto e aprendizagem de maquina.

Por conta da natureza do trabalho a ser realizado podemos subdividir o esfor¢o

necessario para sua conclusao nas seguintes tarefas:

e Imersao na bibliografia

e Desenvolvimento de um mddulo de extracido de dados de websites contendo

as informacoes textuais das reclamacdes protocoladas pelos consumidores.
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e Formacgao de uma base de dados unica com todas as informacdes extraidas
e devidamente etiquetada por especialistas no dominio de atendimento ao

consumidor.

e Aplicacdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) para

tratar os dados textuais brutos obtidos.

e Aplicacdo de técnicas de Aprendizagem de Maquina (AM) para realizar a

classificagao dos textos.

e Aplicacao de técnicas para ranquear os textos previamente classificados

como mais relevantes.

e Comparacao das técnicas utilizadas e discussao dos resultados obtidos.

1.2 ESTRUTURA DO PROJETO

Nesta secao iremos fazer uma breve explanacdo sobre a estrutura deste
trabalho. Podemos afirmar que o mesmo é composto por 5 capitulos ao todo,

incluindo o capitulo atual de introducgao.

No capitulo 2, temos a se¢ao denominada areas correlatas, que visa trazer
uma base tedrica para que o leitor mesmo nao sendo especialista no assunto em
questao, consiga compreender ainda que superficialmente, do que se trata esse

trabalho.

O capitulo 3 apresenta alguns trabalhos relacionados feitos na area de
servico de atendimento ao consumidor, e que de alguma forma, serviram de

inspiragcéo para o desenvolvimento desse projeto.

Ja o capitulo 4 trata da estrutura e da implementagao do pipeline responsavel
pelas tarefas de extragao, classificagado e ranqueamento, mostrando detalhadamente
cada um dos passos do pipeline assim como 0Os recursos usados para sua
implementagdo - por exemplo, os algoritmos de aprendizagem de maquina

disponiveis. Neste capitulo também apresentamos os experimentos realizados para



18

avaliacado dos algoritmos de aprendizagem de maquina, assim como os resultados

obtidos

No capitulo 5 sdo apresentadas as principais contribuicbes apresentadas e

apontamos as dire¢cdes para possiveis trabalhos a serem realizados no futuro.
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2 AREAS CORRELATAS

Neste capitulo apresentaremos conceitos considerados importantes para
possibilitar um melhor entendimento do conteudo abordado no presente trabalho. Na
secao 2.1 apresentamos a definigdo de mineragdo de texto e detalhamos algumas
das tarefas mais relevantes no contexto deste trabalho. A secdo 2.2 trata do
problema de classificacdo de texto com énfase na abordagem baseada em
aprendizagem de maquina. Ja na secgéo 2.3 temos alguns conceitos relacionados as
métricas de avaliacdo de resultados. Por fim, na se¢ao 2.4 temos as consideracdes

finais sobre o capitulo.
2.1 MINERACAO DE TEXTO

Mineracdo de Texto (MT) ou Descoberta de conhecimento em textos
(Knowledge Discovery from Text - KDT), busca extrair informagdes uteis a partir da
descoberta de padrdes e exploracdo de padroes implicitos numa determinada fonte
de dados. Essa atividade se diferencia da mineragcao de dados tradicional por lidar
com um conjunto de documentos de textos nao-estruturados, em vez de lidar com
uma base de dados normalizada (FELDMAN; SANGER, 2007).

A MT utiliza técnicas de areas diversas, como recuperagao de informacao,
extragdo de informagao e processamento de linguagem natural em conjunto com
métodos de mineragcdo de dados, descoberta de conhecimento em bases de dados
(Knowledge Discovery in Databases - KDD), aprendizagem de maquina e estatistica
(HOTHO; NURNBERGER; PAAR, 2005).

Recuperacdo de informagcdo consiste em encontrar informagoes,
normalmente um documento, em um conjunto ndo-estruturado de documentos,
facilitando o acesso a informagao (ALLAHYARI, 2017).

Extracdo de informacdo refere-se a extragdo automatica de informacdes
relevantes para uma dada tarefa, sobre fontes nao-estruturadas ou
semi-estruturadas. (MOENS, 2006; SAWARAGI, 2008).

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area de pesquisa e
aplicagdes que busca explorar a forma na qual computadores sao capazes de
entender e manipular textos em forma de linguagem natural. A area de PLN é

multidisciplinar, interagindo com diversas areas adjacentes que proporcionam os
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fundamentos para o conhecimento produzido na mesma. Como principais expoentes
desses fundamentos temos: Matematica, Ciéncia da Computagado, Linguistica e
Inteligéncia Artificial (CHOWDHURY, 2005). Por isso, temos uma outra possivel
definicdo para PLN, como sendo um conjunto de técnicas computacionais de
diversas areas com o objetivo de analisar e representar linguagens humanas de
forma automatica (CHOWDHARY, 2020).

Além das areas correlatas a mineragao de texto mencionadas anteriormente,
por conta da abrangéncia das pesquisas, diversas outras tarefas também podem ser
realizadas de acordo com o objetivo da mineragao, como, por exemplo: sumarizagao
de textos, clusterizacdo de documentos similares, analise de sentimento entre outros
(HOTHO; NURNBERGER; PAAR, 2005; ALLAHYARI, 2017).

E importante mencionar que podemos ter algumas interpretacdes distintas
para o termo mineracao de texto, de acordo com o enfoque adotado. Alguns autores
consideram a mineracao de texto quase como um sindnimo de extracdo de
informagéo, enquanto outros tendem a utilizar o termo quase como um sinénimo
para o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (HOTHO;
NURNBERGER; PAAR, 2005).

Nas se¢des seguintes, serdo apresentadas e detalhadas as tarefas
consideradas mais relevantes para proporcionar um melhor entendimento sobre o

trabalho desenvolvido.
2.1.1 Coleta de Dados e Formagao de Corpus

Existem diversas definicdbes extremamente precisas advindas do campo da
linguistica que podem ser adotadas para o termo Corpus. Porém a grande maioria
delas possuem em caracteristicas comuns como ser um conjunto de documentos de
texto, com tamanho finito e que esse conjunto possa ser reutilizado posteriormente
por outros pesquisadores (ALUISIO; DE BARCELLOS ALMEIDA, 2006).

Quanto a criagdo de novos corpus, podemos subdividir essa tarefa em

basicamente trés etapas:

1) Projeto: Consiste na selegédo dos textos que serdo pertinentes e relevantes
2) Compilagao: Trata-se da etapa em que os textos sédo obtidos, extraidos ou

capturados.
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3) Anotacédo: Etapa na qual etiquetamos os textos obtidos anteriormente.
2.1.2 Extracao de Informagao

A extragdo de informagao tem por objetivo obter informacdes especificas a
partir de determinados documentos de texto, de forma a preencher um template.
Essas informagdes coletadas de forma estruturada, podem ser diretamente exibidas
para o usuario, armazenadas num banco de dados para uso posterior ou até mesmo
servir de entrada para outros sistemas (ALLAHYARI, 2017; HOTHO;
NURNBERGER; PAAR, 2005).

Figura 1 - Extracao de Informagao

Casamento de Mapeamento e i
: S L, P > Sistema de
Texto Padrao e Extracao armazenamento da Informacéo (SI)
de Informacao informacao
‘/‘r\‘
Casamento "
~ Baseado em Indugéo de
de Padrao N -
Manual Dicionario Padrées
Manual Supervisionada Semi Néao
Supervisionada Supervisionada

Fonte: Adaptado (MIRONCZUK, 2020)

As diversas abordagens que podem ser utilizadas para realizar a tarefa de
extragdo de informagcao podem ser subdivididas em trés categorias principais:
Baseada em casamento de padrbes, baseada em dicionario e baseada em
aprendizagem de maquina (SINGH, 2018).

e (Casamento de Padrdes: Nessa abordagem, padrdes de extracdo sao
definidos a partir de expressdes regulares. Esses padrdes sdo comparados a

um determinado texto de entrada e as ocorréncias entdo encontradas, sao
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extraidas. Apesar de ser um processo simples e rapido que possui algumas
limitagdes, € uma abordagem amplamente utilizada na pratica. Vale
mencionar que essa abordagem pode ser melhorada a partir de
conhecimento especialista no dominio, trazendo consigo informagdes |éxicas
e casos especiais (SINGH, 2018).

e Baseada em Dicionario: Nessa abordagem, também conhecida por Gazetteer,
utilizamos uma lista pré-definida com todos os possiveis valores que uma
determinada entidade a ser extraida pode possuir. Possui uma limitacéo clara,
uma vez que é fortemente dependente da qualidade da lista utilizada (SINGH,
2018; MIRONCZUK, 2020).

e Baseada em aprendizagem de maquina: Essa abordagem pode ser
subdividida em trés tipos de acordo com o algoritmo de aprendizagem de
maquina utilizado: Supervisionada, Semi-supervisionada ou
nao-supervisionada. Quando optamos por utilizar algoritmos de natureza
supervisionada, utilizamos um conjunto de documentos contendo exemplos
que sao utilizados durante o processo de aprendizagem. Nesse caso, o
conjunto de documentos utilizado no processo de treinamento tem suas
entidades de interesse etiquetadas de forma completamente manual.
Enquanto na abordagem semi-supervisionada, o conjunto de documentos
utilizado para o treinamento € anotado apenas parcialmente de forma manual,
tendo uma outra parcela sendo anotada de forma automatica. Por fim, no
caso de utilizar algoritmos de aprendizagem n&o-supervisionados, nos
utilizamos de métodos para formar clusters contendo entidades similares a
serem extraidas (SINGH, 2018; MIRONCZUK, 2020).

A extracdo de informagdo vém sendo aplicada numa grande diversidade de
cenarios voltadas para a web. De acordo com a evolugdo das tecnologias de
desenvolvimento para web, a maioria dos grandes web sites comegaram a mudar
sua estrutura, bem como sua forma de construgdo especialmente no que diz
respeito estratégias de renderizagao do frontend, utilizando muitos formularios e
linguagens de script (SARAWAGI, 2008).
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Figura 2 - Uso de linguagens no cliente-side

Nenhuma §1.2%
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Nota: Um website pode usar mais de uma hinguagem de programagio no chente-side

i

As seguintes hinguagens do chent-side representam menos que 0,1% da parcela de mercado

. a2l

Iverl
= WebAssembDly

Fonte: Adaptado (W3Techs, 2023)

Dessa forma, para realizar uma extracdo de informacéao textual presente em
paginas da web, temos algumas peculiaridades a serem consideradas no acesso a
pagina, como por exemplo, analisar como se da o processo de renderizagao das
paginas com dados a serem extraidos, se sdo paginas retornadas estaticamente ou
renderizadas de forma dinamica. Caso a pagina seja renderizada de forma dinémica,
as duas principais abordagens para lidar com este desafio e conseguir acesso a
todas as informagdes disponiveis na pagina completa s&o: Aplicar engenharia
reversa na pagina desejada ou usar alguma ferramenta que simula ou utilize de fato
o motor de renderizacdo de um browser (LAWSON, 2015). Esse fator, somado ao
conteudo das paginas em si, sdo extremamente relevantes para definir que tipo de
abordagem e quais técnicas especificas serao utilizadas para realizar a extragao da
informacéao, ja que temos um espectro bastante amplo, indo desde casamento de
padrdes, analise de tags html e seletores css, uso expressdes regulares até técnicas

que se utilizam de aprendizagem de maquina e informagdes semanticas especificas.

E importante mencionar que as técnicas de extragdo também variam bastante
de acordo com o dominio dos textos em questdo. De forma geral, dominios bem
limitados possibilitam que a extragdo ocorra com alta acuracia, enquanto dominios
mais genéricos dificultam bastante esse processo. Dessa forma, quando lidamos

com dominios genéricos e amplos, muitas vezes se torna necessario 0 uso de
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técnicas e modelos linguisticos complexos para alcangar resultados satisfatérios
(RUSSELL; NORVIG, 2002).

2.1.3 Pré-Processamento

Antes de realizar a tarefa de classificacado textual, bem como outras atividades
relacionadas ao processamento de textos, normalmente efetuamos uma etapa
prévia chamada de pré-processamento textual. Essa etapa normalmente consiste
em receber como entrada um texto bruto e retorna um conjunto de tokens
processados (ANANDARAJAN; HILL; NOLAN, 2019). costuma incluir tarefas como
Tokenizagdo, Remogao de StopWords, Conversdo para Lowercase e Stemming
(UYSAL & GUNAL, 2014).

Figura 3 - Etapas Pré-Processamento Textual

[ oomee ]
o

1. Tokenizacio

Tokens Ngrams

2. Padronizacao e Limpeza

Padronizar Capitalizac8o, Remocio de numeros,
pontuacdo e caracteres especials

3. Remocio de Stopwords
Listas Comuns e Dicionarios
Customizados

4. Stemmizacio/Lemmatizacio
Stemmizagdo. Lemmatizacdo e
Etiqueragem de classes Erama’ricais

0

Tokens

Fonte: Adaptado (ANANDARAJAN; HILL; NOLAN, 2019)
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Apesar de que em muitos casos todas as tarefas mostradas na figura 3 sejam
executadas em conjunto, de forma sequencial, como partes integrantes da etapa de
pré-processamento, ndo necessariamente o uso de todas elas em conjunto vai
trazer os melhores resultados em termos de acuracia ou quaisquer outras métricas
definidas para avaliagdo de performance. Por conta disso, € recomendavel testar
exaustivamente as diversas combinagdes de pré-processamentos possiveis e
verificar qual dessas combinagdes € capaz de trazer os melhores resultados de
acordo com as métricas de interesse (UYSAL & GUNAL, 2014).

2.1.3.1 Tokenizacéao

Comumente é a primeira etapa de pré-processamento a ser realizada.
Consiste em quebrar um determinado texto em partes unicas denominadas tokens.
Dependendo da aplicagdo, nessa etapa certos caracteres indesejados podem ser
ignorados, como por exemplo, caracteres especiais e relacionados a pontuagao
(ALLAHYARI et al, 2017). O Quadro 1 traz um exemplo de tokenizagdo de uma frase

de um consumidor insatisfeito com algum produto adquirido.

Quadro 1 - Tokenizagéo

Texto Completo | Estou bastante insatisfeito com o produto de vocés.

Tokens Obtidos | [‘Estou’, ‘bastante’, ‘insatisfeito’, ‘com’, ‘0’, ‘produto’, ‘de’,

‘vocés’, ‘.’ ]

Fonte: Autor

Essa etapa é essencial para uma aplicagéo que envolve PLN. Uma vez que a
lista de tokens retornada no processo de tokenizagao, serve como entrada para a
maioria das etapas de pré-processamento que possam vir a ser utilizadas

posteriormente.

Apesar de se uma das etapas consideradas mais simples, ela pode se tornar
um pouco mais complexa em casos especificos, como por exemplo, tokenizadores

que lidam com linguagens de marcagao como HTML, SGML ou XML (RUSSELL;
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NORVIG, 2002) ou que lidam com N-Grams que basicamente sao tokens compostos
por N palavras consecutivas (ANANDARAJAN; HILL; NOLAN, 2019).

2.1.3.2 Remocao de Stopwords

Uma tarefa classica utilizada em grande parte dos sistemas que envolvem
PLN e recuperacdao de informacado. Consiste em remover do texto palavras que
aparecem com alta frequéncia e que nao trazem muita informagao (conteudo
semantico). Essas palavras sdo incluidas na stoplist, uma lista de palavras que
serdo removidas. Como exemplos principais temos palavras cuja fungao principal
seja de conectar termos ou oragdes, ou seja, palavras de classes gramaticais como
preposicdes e conjuncdes. (ALLAHYARI et al, 2017). Além disso, também podemos
ter artigos, numerais e alguns pronomes fazendo parte da stoplist. Em casos
especiais, substantivos muito frequentes sem poder discriminatorios podem ser

incluidos.

Figura 4 - Exemplos de Stopwords

Lista de Stopwords

de e a
que para 0
com em ISSO

Fonte: Autor

E importante mencionar que Stopwords sdo palavras especificas e que
variam de acordo com a linguagem e suas regras de constru¢cdo. Apesar de muitas
vezes serem consideradas irrelevantes e até prejudiciais sendo portanto removidas,
existem cenarios em determinados dominios e linguagens nos quais as Stopwords

possuem informacdo relevante e sua remocédo acaba resultando em um queda no
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desempenho numa posterior tarefa de classificacdo textual (UYSAL & GUNAL,
2014).

Por esses fatores é sempre valido verificar se a remogao das Stopwords é
realmente uma tarefa que realmente vale a pena ser realizada. Essa deciséo ira
variar de acordo com a linguagem a ser trabalhada, com o dominio da aplicagao,

bem como com a natureza das métricas a serem utilizadas.
2.1.3.3 Stemmizacao

Essa tarefa busca simplificar um determinado token obtendo sempre a sua
raiz em detrimento de sua derivacdo. Uma vez que palavras derivadas sao
normalmente semanticamente similares a sua forma raiz, essa tarefa é bastante
utilizada para terminar a ocorréncia de terminado termos no texto (UYSAL &

GUNAL, 2014). O Quadro 2, a seguir, traz exemplos simples de stemmizagao.

Quadro 2 - Exemplos de Stemming

Palavra Palavra apés aplicar Stemming
aprender aprend
carreira carr
reclamacgao reclam

Fonte: Autor

E valido destacar que essa é uma tarefa bastante dependente da lingua
adotada, uma vez que sua propria relevancia varia de acordo com a complexidade
morfologica do idioma. Inclusive os préprios algoritmos utilizados para realizagao da
tarefa variam de acordo com a lingua adotada. Porém de forma mais genérica
podemos classificar os algoritmos de Stemming em trés abordagens principais:
Truncagem, Estatisticas e Mista (VIJAYARANI et al, 2015).

2.1.4 Transformacao do Texto

Algoritmos de aprendizagem de maquina normalmente ndo sdo capazes de

lidar com textos brutos. Eles lidam melhor com representa¢gdes numeéricas. Por isso
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se torna necessaria a utilizacdo de técnicas capazes de realizar essa tarefa de
transformacdo. Dentre as mais usadas atualmente temos “Bag-Of-Words” e
“TF-IDF”.

Na abordagem bag-of-words o texto em questéo é transformado em um vetor
contendo as ocorréncias (frequéncia) de cada uma das palavras. E considerada uma
abordagem bastante simples, porém ainda sim efetiva. Sendo uma das mais

utilizadas até hoje por essas caracteristicas.

Figura 5 - Exemplo da abordagem Bag-of-Words

Vetor
Texto Bruto Bag-of-Words
- e 2
E um cachorrinho e &
um extremamente fofo. | " um 2

cachorrinho | 1

e 1
eles 0
fofo 1

Fonte: Adaptado (ZHENG; CASARI, 2018)

Por padréo, essa abordagem nao possui a nogao de sequéncia, dessa forma,
a ordem em que as palavras aparecem no vetor ndo € considerada, apenas a
quantidade de vezes que elas aparecem no texto em questado. Outra dificuldade que
pode ocorrer ao utilizar essa abordagem consiste na quebra de frases em palavras
unicas. Uma vez que existem palavras que quando combinadas passam uma nocao
semantica distinta ou até mesmo oposta ao sentido das palavras consideradas
individualmente (ZHENG; CASARI, 2018). Como exemplo podemos mencionar

“nada bem”.
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TF-IDF é uma abreviagdo que vem do inglés “Term-Frequency — Inverse
Document Frequency”. Consiste num método estatistico que mede a importancia de
uma palavra em um conjunto de documentos. Ela € calculada através da
multiplicagcdo de duas métricas: O total de vezes que uma determinada palavra
aparece num documento (TF) e o inverso da frequéncia das palavras num
documento (IDF) (AKUMA; LUBEM; ADOM, 2022). Na pratica essa abordagem
pode ser considerada como um simples ajuste sobre a abordagem Bag-of-Words.
Utilizamos a quantidade de palavras normalizada, isto €, dividimos a quantidade de
ocorréncias de uma determinada palavra pela quantidade de documentos nas quais
elas aparecem em vez da quantidade de ocorréncias bruta que ocorre na
abordagem BoW (ZHENG; CASARI, 2018). Esse simples ajuste permite que
palavras que aparecam menos vezes nos documentos, mas que normalmente
carregam maior valor semantico, possuam uma maior valorizagdo em termos de

importancia.
2.2 CLASSIFICACAO DE TEXTO BASEADA EM APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A classificagdo textual também conhecida como categorizagdo, consiste em
uma tarefa na qual, dado um determinado documento de texto, decidimos a qual
classe esse documento pertence, dado um conjunto predefinido de classes ou
categorias possiveis (RUSSELL; NORVIG, 2002; IKONOMAKIS; KOTSIANTIS;
TAMPAKAS, 2005).

Essa tarefa possui um grande numero de aplicagcbes no nosso cotidiano,
como por exemplo, identificagdo automatica da linguagem, classificacdo de género,
deteccdo de spam entre outros (RUSSELL; NORVIG, 2002).

Essa tarefa costuma ser realizada utilizando uma das duas abordagens a
seguir: engenharia do conhecimento, que se baseia em um conjunto de regras
definidas por especialistas ou por aprendizagem de maquina. Considerando o
escopo do nosso trabalho, vamos discutir aqui apenas a abordagem baseada em

aprendizagem de maquina.

Uma das definigdes classicas de aprendizagem de maquina diz que um
determinado programa é capaz de aprender sobre uma determinada experiéncia “E”

sobre uma tarefa “T”, cuja performance pode ser medida por “P”, se a performance
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na tarefa “T”, que é medida por “P” melhora de acordo com a experiéncia “E”
(MITCHELL, 1997). Outra definicdo de natureza semelhante diz que o conceito de
aprendizagem é baseado no principio de treinar as maquinas computacionais e
possibilitar que elas aprendam por si s6 (CHOWDHARY, 2020).

Quanto as abordagens, podemos subdividir a area de AM em 3 tipos
principais de aprendizagem: Supervisionado, Nao Supervisionado e Aprendizado por
Reforgo (RUSSELL; NORVIG, 2002).

No aprendizado supervisionado cada um dos elementos do conjunto do
treinamento possui uma etiqueta (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Essa etiqueta

representa a definicdo da classe cujo elemento em questao faz parte.

Ja no aprendizado n&o supervisionado, essa informacdo extra nao é
conhecida, as classes dos elementos do conjunto de treinamento n&o sao
identificadas. Dessa forma, os algoritmos com esse tipo de abordagem tentam
agrupar os elementos que sejam mais provaveis de pertencer a uma mesma classe
ou grupo (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

O aprendizado por reforgo é uma abordagem que baseia o aprendizado numa
série de reforgcos, que consistem em recompensas e punigdes que vao sendo
distribuidas de acordo com as acgdes realizadas previamente (RUSSELL; NORVIG,
2002). Os algoritmos deste tipo de aprendizado s&o utilizados principalmente em
problemas que expressam uma nog¢do de constancia, cujas agbes ao longo do
tempo irdo determinar os reforgcos que serao recebidos e impactarao nas provaveis

solugdes.

Por conta do escopo deste trabalho, temos um maior enfoque nos algoritmos

de classificagao baseados na abordagem de aprendizado supervisionado.

2.2.1 Algoritmos de Classificagao (Aprendizagem Supervisionada)

Nesta secdo apresentaremos alguns dos principais algoritmos com a
abordagem de aprendizagem supervisionada que sao utilizados para a tarefa de

classificagao.
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Apesar de todos seguirem a abordagem supervisionada, eles podem ter
origens, inspiracdes e técnicas de construgao bastante distintas. Conforme veremos

a segquir.

2.2.1.1 Regressao Logistica

E um algoritmo de classificacdo supervisionado que se baseia em métodos
estatisticos. A regresséao logistica basicamente propde um mecanismo que permite
aplicar a técnica de regressao linear para problemas de classificagdo (SAMMUT,
WEBB, 2011). Ela funciona de maneira bastante semelhante a regressao linear, se
diferenciando por ter uma resposta binaria como saida (SPERANDEI, 2014). Essa

resposta também é comumente chamada de variavel dependente.
Y=o + Bx (Eq. 1)

Temos que “Y” seria a variavel dependente que é calculada em fungao de “x”
que é considerada a variavel independente. A regresséo logistica pode ser chamada
de binaria ou univariada quando temos apenas uma variavel independente. Ja caso
a funcado possua mais de uma variavel independente, temos uma regressao logistica

multipla.
Y = a + BLX1 + B2X2 + BkXk (Eq. 2)

Ao aplicarmos a funcédo logit, a equagao de uma das funcgbes lineares
descritas nas equacodes anteriores, temos a férmula do modelo logistico que é dada

por:

_ 1
p(x) = ~ (a+BIXD) (Eq. 3)
1+e

Possui uma caracteristica particularmente interessante se comparado com
outros algoritmos semelhantes, a capacidade de retornar as probabilidades
associadas a predicdo. Podendo inclusive utiliza-las sob outro modelo ou algoritmo
de aprendizagem para identificar as probabilidades associadas a classe alvo da
predicao (HILBE, 2015).
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2.2.1.2 K-Nearest Neighbors (KNN)

E um algoritmo de classificacdo ndo-paramétrico cuja abordagem de
aprendizagem pode ser categorizada como baseada em instadncias (RUSSELL;
NORVIG, 2002). O algoritmo assume que todas as instancias correspondem a
pontos num espacgo n-dimensional (MITCHELL, 1997) . Dessa forma, a classificagao
€ realizada de acordo com as “K” instancias mais proximas do ponto a ser

classificado.

Figura 6 - Escolha do parametro “K” no classificador KNN

________
.

- s Classe B

Fonte: (JOSE, 2018)

Ja o conceito de proximidade entre dois pontos pode ser definido através de
modelos ja bastante consolidados, como por exemplo: a distadncia euclidiana padréao,

a distdncia de Manhattan e a distancia de Minkowski.

Figura 7 - Tipos de distancias comumente usadas para o KNN
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Fonte:(TADAGOPPULA, 2020). Adaptada

A escolha do parametro “K” é considerada extremamente importante para a
execugcao desse algoritmo (MOLDAGULOVA; SULAIMAN, 2017). Uma vez que

valores muito pequenos do paradmetro tendem a resultar em overfitting, enquanto

valores de “K” muito elevados causam underfitting. Por isso existem diversas
técnicas especificas para a escolha de um valor satisfatério para parametro de

entrada “K”.

2.2.1.3 Naive Bayes

E um algoritmo de aprendizagem supervisionado da familia dos
classificadores Bayesianos que sao por natureza classificadores estatisticos. A
classificagao é realizada com base no teorema de Bayes e usualmente possuem alta
acuracia e boa performance de tempo de execucdo quando aplicados em base de
dados grandes (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

Naive Bayes € a alcunha dada a um classificador Bayesiano simples, pois
assume que o efeito do valor de um determinado atributo de uma classe é
independente dos valores assumidos por outros atributos (HAN; PEI; KAMBER,
2011). Esta suposigéo, € chamada de independéncia condicional, e por conta dessa
caracteristica unica, temos a denominagao “Naive”, traduzindo literalmente
“Ingénuo”.

Dado que “x” representa um vetor com valores dos atributos utilizados no

treinamento e “y” as classes de interesse. A classe “C” atribuida por esse

classificador € dada através da seguinte equacéo:

C = argmaxy; [] P(xly:) P(y:))  (Ea.4)
J

Apesar da presungdo de que os atributos utilizados no processo de
aprendizagem serem condicionalmente independentes ser frequentemente
desrespeitada, ainda sim esse algoritmo desempenha de forma competitiva frente a

diversos outros classificadores. E considerado eficiente uma vez que o treinamento
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e classificagdo sao realizadas em tempo linear. Além disso, também possui uma
construcéo incremental, os dados de treinamento podem ser facilmente atualizados
uma vez que novos dados vao sendo adquiridos. Essas caracteristicas fazem com
que esse classificador seja bastante utilizado na pratica (WEBB; KEOGH;
MIIKKULAINEN, 2010; CHOWDHARY, 2020).

2.2.1.4 Support Vector Machine (SVM)

E um dos algoritmos de aprendizagem supervisionada mais comuns
atualmente, sendo quase sempre uma escolha interessante quando ainda néo
temos um conhecimento aprofundado da relacdo dos algoritmos de aprendizagem
de maquina com o dominio em questdo (RUSSELL; NORVIG, 2002).

Basicamente esse algoritmo tenta buscar a reta ou hiperplano que melhor
separa as classes alvo e complementar. E importante mencionar que por possuir
caracteristicas robustas, como a capacidade de transformacédo dos dados para uma
dimenséao superior, o algoritmo € capaz de lidar com classificagado tanto com dados
lineares quanto com nao-lineares (RUSSELL; NORVIG, 2002; HAN; PEIl; KAMBER,
2011).

Figura 8 - Conceitos utilizados no SVM
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Fonte: (CHOWDHARY, 2020)
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A margem de separagao € a distancia entre os limites estabelecidos a partir
da separagdo dos conjuntos contendo os elementos das classes. Ela pode ser
considerada uma métrica de seguranga na separagao entre os conjuntos de pontos,
uma vez que quanto maior a margem, maior a separagado entre os conjuntos. Um
hiperplano considerado 6timo € computado através da maximizagdo da margem de
separagao (CHOWDHARY, 2020).

WeX+b=0 (Eq5)

A equacao teta descreve um hiperplano de separagao 6timo. Nessa equacao,
temos que “W” representa um vetor de pesos, “X” representa um vetor contendo os
pontos do conjunto de treinamento e “b” sendo um escalar comumente chamado de
bias (HAN; PEI; KAMBER, 2011; CHOWDHARY, 2020).

A abordagem de transformar os dados de treinamento originais em dados
com um maior numero de dimensdes é realizada quando nao & possivel encontrar
um hiperplano de separacéao linear dentro da dimensionalidade padrdo. Para tanto é
realizado um mapeamento nao linear dos dados de treinamento através de uma
funcdo Kernel. Essa abordagem acaba sendo importante pois frequentemente temos
dados nao linearmente separaveis no espacgo dimensional original, porém que
podem ser facilmente separaveis linearmente em um espago dimensional superior.
De forma que o separador linear numa dimensao superior, € na verdade nao-linear
no espaco original (RUSSELL; NORVIG, 2002; HAN; PEI; KAMBER, 2011).

Existem algumas fungdes Kernel que sdo bastante utilizadas, entre elas
temos: Polinomial, Gaussianas, Sigmoid e RBF (Radial Basis Function). E
importante mencionar que nao existem regras explicitas sobre qual dessas fungdes
teria os melhores resultados durante a execugao do classificador. Inclusive na
pratica, em diversos casos, a escolha do Kernel tende a ndo causar uma diferenca
tao significativa em termos de acuracia (HAN; PEIl; KAMBER, 2011).

2.2.1.5 Random Forest

Um classificador Random Forest consiste basicamente em um conjunto de

classificadores independentes baseados em arvore de decisdo em que cada um
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desse classificadores possui um voto unico e a classe resultante é produto de uma
simples maioria dos votos (BREIMAN, 2001). Esse algoritmo de aprendizagem de
maquina supervisionada tem entre suas caracteristicas rodar relativamente rapido,
produzir bons resultados em termos de acuracia, costuma lidar bem com dados que
contém uma quantidade relevante de ruidos, além de ndo ser tdo suscetivel a
overfitting (LIU; WANG; ZHANG, 2012).

O resultado final desse classificador pode ser dado pela seguinte formula:

k
H(x) = arg max Y | ( h(x)=Y) (Eq. 6)
i=1

Na equagao, temos que H(x) é o resultado do classificador, h; representa um
unico modelo de classificacdo baseado em arvore de decisdo, Y é a variavel de

saida e | é a funcdo indicadora.

Algoritmos de classificagcdo baseados em arvore de decisdo sdo bastante
utilizados por poderem ser facilmente representados por um conjunto de regras
“se-entdao”, de forma que seus resultados podem ser facilmente interpretados

inclusive por pessoas com pouca experiéncia na area (RUSSEL; NORVIG, ).

Ensemble é uma técnica de aprendizagem de maquina que consiste em
aumentar o espaco de hipoteses através da combinagdo dos resultados de
diferentes predicbes realizadas sobre um mesmo conjunto, com objetivo de
minimizar a quantidade de erros de predicdo. (RUSSELL; NORVIG). O algoritmo
Random Forest utiliza-se de um tipo especifico de Ensemble denominado Bagging
no qual cada um dos classificadores baseados em arvore de decisido é treinado a
partir de diferentes pedacos do conjunto de treinamento e cujas predicbes sao
combinadas no final, a partir de uma votagao (SAMMUT; WEBB, 2011).

2.2.1.6 MultiLayer Perceptron (MLP)

O estudo das redes neurais artificiais (RNAs) foi inspirado a partir da
observacado do sistema de aprendizado biologico que € construido a partir de um

conjunto de neurdnios interconectados. De forma analoga, nas redes neurais
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artificiais nos utilizamos de um conjunto de unidades simples (que representam os

neurénios) conectadas entre si que recebem uma entrada e produzem uma saida
(MITCHELL, 1997).

Um classificador MLP é uma rede neural feedforward na qual a informacéo é
transmitida de forma unidirecional da camada de entrada até a camada de saida,

passando por ao menos uma camada interna escondida (BISHOP, 1995).

Figura 9 - Rede Neural Feed-Forward com duas camadas escondidas de 5 e 6 neurdnios

Camada de Saida

Camada Escondida I il.l'l I.|' I

2
(Camada Escondida €}

Camada de Entrada

Fonte: Adaptado (GOLDBERG, 2017)

As redes neurais feed forwards sdo aquelas de sentido unico, ou seja, nao

contém loops e portanto, sua saida pode ser calculada explicitamente em funcéo da
entrada, dos pesos e dos biases (BISHOP, 1995).

Observando a figura 9, temos que cada circulo representa um neurbnio e
cada seta representa suas entradas e saidas de acordo com seu sentido. E
importante mencionar que cada uma dessas setas carrega consigo pesos
associados. Trazendo para uma notagdo matematica, uma rede neural como a da
figura 9, poderia ser representada da seguinte forma:
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R = (@*(g*(xW* + bHW? + b*)) W3 (Eq. 7)

Onde nesta equagado, temos que x é a entrada e W1, b1 e g1 séo
respectivamente uma matriz de pesos, o bias e a funcdo de ativacao da primeira
camada escondida, enquanto W2, b2 e g2 possuem as mesmas fungdes, porém

como parte da segunda camada escondida.

Cada “conjunto” xX\W1 + b1 é na verdade uma transformacéo linear, sendo que
cada uma dessas transformacdes lineares representa uma camada. Ou seja, como
uma transformacéo linear sobre outra, continua sendo uma transformagao linear,
podemos adicionar quantas camadas desejarmos. RNAs com varias camadas
escondidas, sdo consideradas profundas, dai o termo aprendizagem profunda ou
deep learning (GOLDBERG, 2017).

2.3 AVALIACAO DE RESULTADOS

Quando lidamos com algoritmos de aprendizagem maquina, as seguintes
métricas sdo comumente utilizadas durante seu processo de avaliagdo: Precisao,
Cobertura, Acuracia e F-Measure (HAN; PEl; KAMBER, 2011).

Antes de definir as métricas citadas anteriormente, é valido se familiarizar
com as terminologias apresentadas no quadro abaixo, uma vez que serao utilizadas

na apresentacao dos conceitos das métricas utilizadas para avaliagao.

Quadro 3 - Terminologias usadas no calculo das métricas

Verdadeiros Ocorre quando um texto da classe alvo é atribuido
Positivos (VP) corretamente pelo classificador

Verdadeiros Ocorre quando um texto da classe complementar é atribuido
Negativos (VN) [ corretamente pelo classificador.

Falsos Positivos | Ocorre quando um texto da classe complementar € atribuido
(FP) incorretamente pelo classificador.

Falsos Ocorre quando um texto da classe alvo é atribuido
Negativos (FN) [ incorretamente pelo classificador

Fonte: Autor
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Com isto, podemos utilizar os conceitos apresentados no quadro 3 para
definir matematicamente as métricas utilizadas no processo de avaliagdo dos

classificadores utilizados.

A métrica de precisao refere-se a quantos dos elementos classificados como
positivos, realmente pertencem a essa classe. Ou seja, uma métrica ligada a

exatidao.

Precisio = VP Eq. 8
reciso = =5 (Eq. 8)
Ja a métrica cobertura refere-se a quantos dos elementos que realmente sao

positivos foram corretamente atribuidos a classe alvo. Ligada a completude.

VP

Cobertura = VP+FN (Eq. 9)

A acuracia refere-se a quantidade dos elementos corretamente classificados,
independentemente de sua classe. Sendo uma das mais simples, e mais utilizadas

métricas.

N VP + VN 10
curacla ="up Fp + VN + FN (Ea. 10)

F-Measure trata-se da média harménica entre precisdo e cobertura. E
bastante usada por tornar perceptiveis distorcdes entre os valores obtidos para

precisao e cobertura.

Precisao * Cobertura
Precisao + Cobertura

F-Measure = 2 (Eq. 11)

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) trata do relacionamento
entre as taxas dos verdadeiros positivos (cobertura ou sensibilidade) e dos falsos
positivos (SAMMUT, WEBB, 2011). Bastante utilizada por possibilitar uma analise

visual.

Na figura 10 a seguir, apresentamos um exemplo do grafico de uma curva
ROC, exibindo a taxa dos verdadeiros positivos (sensibilidade) no eixo “Y” e a taxa

dos falsos positivos no eixo “X”.
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Figura 10 - Exemplo Curva ROC

ROC Curve

o ot
[} oo

True Positive Rate (Sensitivity)
[=]
=
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False Positive Rate (1 - Specificity)

Fonte: (ZACH, 2021)

A area sob a curva (AUC) é considerada como uma métrica capaz de verificar
a qualidade de um modelo percebendo distor¢cbes no balanceamento entre as
classes classificadas, que passariam despercebidas por métricas como acuracia por
exemplo. Quanto mais préximo do quadrante superior esquerdo e portanto com

maior area, melhor a qualidade do modelo.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS
Este capitulo teve como foco apresentar conceitos basicos e definicbes das
areas de pesquisa relacionadas ao tema do nosso trabalho: extracdo de informacao

e classificacao e texto.

O capitulo 3 ira apresentar alguns trabalhos relacionados ao que foi
desenvolvido neste trabalho, bem como realizara uma comparagcdo entre os

mesmos, buscando esclarecer semelhangas e diferengas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo apresentaremos alguns dos trabalhos relacionados ao tema
desta pesquisa, seja por servirem como fonte de informag&o sobre o tema ou por
utilizarem técnicas semelhantes, como Mineragdo de texto e Aprendizagem de
Maquina para resolver problemas originados ou relacionados a servigos de
atendimento ao consumidor. As secdes deste capitulo estdo organizadas da
seguinte forma: Na Sec&o 3.1 mencionamos diversos trabalhos que servem como
base para um minimo entendimento sobre comportamento de consumidores,
servigos de atendimento e respostas dos consumidores a insatisfagdo. Na Secgao 3.2
tratamos de trabalhos relacionados aos servigos de atendimento ao consumidor que
lidam com aprendizagem de maquina e dados de natureza categ6rica ou numerica.
Ja na Secao 3.3 apresentamos trabalhos que lidam com aprendizagem de maquina
e dados de natureza textual. Por fim, na Se¢ao 3.4 apresentamos as consideragoes

finais deste capitulo.
3.1 SERVICO DE ATENDIMENTO AO CONSUMIDOR (SAC)

E comum que consumidores fagam escolhas de onde consumir, baseados
nao apenas no produto ou servico adquirido no momento da compra, mas também
que se baseiem na qualidade do atendimento que eles esperam receber apds a
compra, caso acontega algum tipo de problema ou dificuldade (BLODGETT;
WAKEFIELD; BARNES, 1995).

Os servicos de atendimento ao consumidor buscam estabelecer um pipeline
de comunicagao entre uma determinada empresa e seus respectivos clientes ou
potenciais futuros clientes (SCHIESSL, 2007). Eles se popularizaram no Brasil a
partir da década de 1990 com a instituicdo do Cddigo de Defesa do Consumidor
(CHAUVEL; GOULART, 2007). Desde entao eles vém se adaptando e modernizando
de acordo com as novas tecnologias que estdo surgindo e se popularizando,

especialmente com o advento da internet.

Apesar da instituicao de servigcos de atendimento ser algo de grande interesse
e benéfico para os consumidores, € importante mencionar que as empresas também
possuem motivagdes proprias para incentivar seus clientes a procurar seus servigos

de atendimento em caso de insatisfagdo, uma vez que alguns clientes insatisfeitos
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podem simplesmente ndo consumir mais nada relacionado a empresa e até mesmo
realizar boca-a-boca negativo (inclusive e principalmente a sua versao mais atual,
eletrbnica) sem aviso prévio. Isso pode acontecer por diversos motivos. seja por
conta da dificuldade ou demora em receber atendimento, pela incredulidade de que
a raiz de sua insatisfacdo acabe sendo realmente resolvida ou até mesmo por uma
simples relutdncia em registrar uma reclamagdo (BLODGETT, WAKEFIELD;
BARNES, 1995).

Ja Hawkins, Mothersbaugh & Best (2007) propdéem que clientes insatisfeitos

tendem a tomar uma das seguintes decisdes apresentadas na figura a seguir.

Figura 11 - Resposta a Insatisfagao

‘ Insatisfacdo
ugir ‘ Nao Agir |
Atitude menos
favoravel
h 4 r
Reclamar Parar de Bocaa Reclamar com Iniciar
com a loja ou COMmprar a marca boca orgaos privativos processo
o fabricante ou na loja negativo ou governamentais juridico

Fonte: (HAWKINS, MOTHERSBAUGH & BEST, 2007)

Considerando as possiveis decisdes apresentadas, fica claro que caso um
determinado consumidor tome a decisdo de agir sobre a sua insatisfagédo, o melhor
cenario existente para a empresa, € justamente receber apenas uma reclamacgao.
Afinal, todas as outras possibilidades de respostas a insatisfagao tendem a causar
prejuizos consideraveis uma vez que sejam efetivamente tomadas. Enquanto a
reclamagao, por si sO, ainda permite uma oportunidade de comunicagado e

possibilidade de remediacao do problema apresentado.
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Por isso, € importante tentar evitar que esses cenarios considerados piores
ocorram, fazendo o possivel para evitar que uma simples reclamagdo acabe
escalando até chegar num ponto que possa resultar em enormes prejuizos para as
empresas. Dado que atrair um novo consumidor pode custar cerca de cinco vezes
mais do que simplesmente fazer o esforgo necessario para conseguir reter um
cliente ja estabelecido (DESATNICK, 1988).

E valido mencionar que as respostas mais radicais a insatisfagdo sdo menos
comuns quando lidam com empresas consideradas responsaveis e responsivas as
reclamacgdes registradas. Dessa forma, a aplicacdo de estratégias de comunicagao
ativas nos seus canais sao capazes de influenciar na diminuicdo dessas respostas

mais danosas as empresas (SINGH, 1990).

No contexto atual, um fendbmeno bastante interessante vem ocorrendo, o da
descentralizagdo do acesso a esses servigos de comunicagao. As empresas buscam
estar cada vez mais presentes e acessiveis ao consumidor, muitas vezes contam
nao mais com apenas um ponto central de contato. Mas sim diversas possibilidades,
como: Telefone, Site da empresa, Redes sociais como Twitter, Facebook e

Instagram. Assim como paginas préprias como Reclame Aqui e Consumidor.gov.

Por conta da explosdo no uso das redes sociais, comentarios negativos
tendem a se espalhar rapidamente através do boca-a-boca eletrénico. Dessa forma,
€ importante a atencdo das empresas no monitoramento sobre comentarios e
reclamacgdes de carga fortemente negativa com potencial para “viralizar” (KUMAR;
REINARTZ, 2018).

Isso resulta em um grande volume de informagdes, em sua maioria de
natureza textual livre, causando grandes dificuldades das empresas para conseguir
atender todas essas solicitagées de contato em tempo habil. Nesse contexto surge a
necessidade de analisar abordagens e buscar técnicas que possibilitem processar
ou organizar essas informacgdes, de forma a agilizar este processo. Seja através de
classificagdes por tipo ou natureza, seja por agrupamentos de solicitagdes comuns,
ou até mesmo utilizando-se de técnicas de ranqueamento, essas sao apenas
algumas dentre as diversas possibilidades de abordagens que possam vir a ser
aplicadas no processamento dessas informagbes textuais de acordo com as

necessidades especificas de cada empresa.
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Existem diversos artigos que trabalham com algum tipo de aprendizagem de
maquina para resolver problemas ligados ao setor de atendimento ao consumidor.
Dentre os quais, optamos por subdividir os trabalhos em duas categorias
relacionadas ao tipo de dado que sera trabalhado no artigo em questdo. Dessa
forma, temos uma secdo com os trabalhos que apresentam dados de natureza

categodrica ou numérica e uma outra segao apenas com os de natureza textual.

3.2 DADOS CATEGORICOS E NUMERICOS

Em (RABBI et al.,, 2018) aplicam-se técnicas de mineracdo de dados
utilizando a metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases) para obter novos
conhecimentos a partir de uma base de dados de reclamagdes publica
disponibilizada pelo Programa de Protecdo e Defesa do Consumidor (Procon)

que funciona como um érgé&o auxiliar do Poder Judiciario.

Na etapa de execugao da mineragdo, a mesma € realizada utilizando-se da
plataforma WEKA, na qual sdo executados algoritmos de duas abordagens distintas,
o0 K Means para clusterizagdo dos dados (aprendizagem nao-supervisionada) e as
arvores de decisdo J48 (aprendizagem supervisionada) para obter insights e

possiveis regras de negdcio implicitas na base de dados.

Apesar de uma tematica semelhante ao nosso projeto por possuir foco em
reclamagdes e no atendimento aos consumidores, diferencia-se por ndo possuir um
foco prévio em uma atividade especifica, uma vez que seu objetivo é mais genérico,
o de identificar padrdes e tendéncias nos dados, sejam eles de natureza categérica
ou numeérica. Para tanto, foi utilizada apenas uma técnica de aprendizagem de
maquina n&o-supervisionada para categorizar os registros das reclamacgdes
baseados em caracteristicas comuns. Numa etapa posterior, € utilizada também
apenas uma unica técnica de aprendizagem supervisionada baseada em arvore de
decisdo para tentar obter regras implicitas sobre quais os atributos que influenciam

um dos atributos de maior interesse da pesquisa, o tempo de atendimento.

Ja em (GHAZZAWI; ALHARBI, 2019) utilizam-se de dados publicos obtidos
pelo setor de relacionamento com o cliente de uma entidade que prové servigcos de

transporte publico na regido da América do Norte. Sdo aplicadas técnicas de
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mineragdo de dados para tentar obter informagdes que possam levar a insights que

melhorem a qualidade do servigo ou que aumentem a satisfagdo do consumidor.

Para tanto, eles analisam as correlacdes existentes nos atributos do dataset
obtido, tentam identificar as principais causas de reclamacdes além de predizer a
agéncia de origem de um determinado registro utilizando modelos de classificagao

por aprendizagem de maquina (KNN, Naive Bayes, Random Trees e ID3).

Quanto a avaliacdo dos resultados da tarefa de classificacdo, utilizam-se de
10-Fold Cross Validation e métricas como Acuracia, Precisdo e Cobertura. O
algoritmo ID3 (lterative Dichotomiser) que é usado para gerar arvores de decisao

sendo o precursor do C4.5 foi o que teve melhores resultados.

Diferente de nosso projeto, ele se concentra em classificar as reclamacgdes de
acordo com sua respectiva agéncia de origem, utilizando-se de dados que podem
ser considerados de natureza mais categorica ou numérica do que uma analise mais

voltada a elementos de natureza textual.

3.3 DADOS TEXTUAIS

Em (VERMEER et al., 2019) busca-se entender o “boca-a-boca” eletrénico
sobre um conjunto de empresas. Para tanto s&o coletados comentarios obtidos
através do twitter e do facebook da empresa. Sao realizadas basicamente duas
etapas de classificacdo. Na primeira uma classificagéo binaria se o texto realmente
fala sobre algo relacionado a empresa (produto, servigo etc). E somente em caso
positivo os textos passam por uma segunda etapa, uma analise de sentimento

(positivo, neutro, negativo).

Cerca de 5% dos dados coletados foram etiquetados manualmente de acordo
com as duas etapas de classificacdo mencionadas. E realizada entdo uma
comparagao sobre algumas das abordagens mais comuns ao realizar uma analise
de sentimento, entre elas estavam a baseada em dicionario, além de diversos

algoritmos de aprendizagem de maquina.

De acordo com os resultados apresentados, a abordagem baseada em

aprendizagem de maquina teve performance superior em questdo de acuracia.
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Algumas outras analises foram realizadas. Entre elas a de que focar em um dominio
especifico pode resultar em melhores desempenhos do que um classificador

genérico.

O trabalho de Noori (2021) consiste em uma analise de sentimentos sobre
resenhas de consumidores obtidas a partir do website tripadvisor, um dos maiores e
mais utilizados da area de viagens. Um corpus contendo cerca de 400 documentos

foi formado a partir desses documentos de texto.

Foi realizado um pré-processamento de dados utilizando a sequéncia a
seguir: Limpeza dos dados, Tokenizagdo, Remocédo de StopWords, Stemming,
Avaliacado do peso de cada termo (Term Weighting), Pruning of the Words e Feature

selection.

O coeficiente de Gini foi utilizado para aplicar a Feature Selection, gerando
dois subconjuntos de dados, contendo 25 e 100 dos atributos considerados como
mais importantes. O original possuia 1892. Os seguintes algoritmos de
aprendizagem de maquina foram utilizados na classificagao dos textos sobre os trés
conjuntos: SVM, Redes Neurais, NB, DT, C4.5 and kNN.

A avaliacdo de performance se deu a partir das seguintes meétricas:
Cobertura, Precisdo, Acurécia, F-Measure e Area da Curva Roc. Os algoritmos DT e
C4.5 tiveram os melhores resultados considerando o subconjunto com maior numero

de features utilizados na etapa de feature selection.

Ja em (KRISHNA et al., 2019) é realizada uma anélise de sentimentos sobre
um conjunto de dados textuais contendo reclamagdes de consumidores indianos
relacionadas a servigos bancarios. Foram adquiridas cerca de 2000 reclamacdes
provenientes de 4 bancos distintos. Essas reclamacgdes foram classificadas por

especialistas no dominio em moderadas ou graves.

Foram realizadas as seguintes tarefas classicas de pré-processamento
textual: tokenizagdo, remogao de pontuagao, remogao de stopwords e stemmizagao.
Além dessas, também foram utilizadas e avaliadas separadamente as seguintes
técnicas de feature extraction: TF-IDF, Word2Vec e LIWC.
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Os dados foram separados em conjuntos de treinamento e teste, na
propor¢cado 80/20. Foi utilizado 10-fold cross validation apenas sobre os 80% do

conjunto de treinamento.

Os seguintes algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada foram
testados para cada uma das técnicas de extragao de feature extraction mencionadas
anteriormente: Regressdo Logistica, Naive Bayes, SVM, Arvore de Decisdo, KNN,
Random Forest, XGBoost e MLP. A principal métrica utilizada para avaliacdo dos
métodos foi a area sob a curva ROC. Dentre os cenarios testados, a técnica LIWC
juntamente com os algoritmos de aprendizagem de maquina Random Forest e Naive
Bayes tiveram os melhores resultados de acordo com os testes estatisticos

realizados.

3.4 CONSIDERAGOES FINAIS

De acordo com os trabalhos apresentados nas se¢des anteriores, elaboramos
uma tabela comparativa entre alguns dos atributos considerados relevantes para
podermos analisar o que os trabalhos propéem, como sao concretizados e a forma

com que 0s mesmos sao avaliados.

e Extracdo de dados indica se os trabalhos mencionados detalham como &
realizado o processo de extracdo de informacdo dos dados que serao
utilizados.

e Natureza dos dados envolvidos indica se os dados sdo numéricos/discretos
ou somente textuais.

e Tipo da Transformagao do Texto indica se o trabalho em quest&o faz algum
tipo de transformacgao para possibilitar que o texto sirva como entrada para os
algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados.

e Aprendizagem supervisionada traz um valor booleano que indica se o
trabalho em questédo usa alguma técnica com essa abordagem.

e Cross validation indica se o trabalho utiliza ou ndo essa técnica.

e Deep learning indica se o trabalho utiliza ou n&o essa técnica.

e Ranqueamento informa se existe algum tipo de ranqueamento sendo

aplicado no trabalho.
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e Tarefas principais destaca as tarefas que estdo sendo executadas em cada

um dos trabalhos relacionados.

Tabela 1 - Comparativo entre os Trabalhos

Ghazzawi,
Rabbi et al . Vermeer et al Noori Krishna et al
Alharbi
Extracdo de . ~ Nao . ~
Dados Nao Nao Mencionado Néo Nao
Natureza dos Nu_merlco / Numerlco / Textual Textual Textual
Dados Discreto Discreto
Tipo da TF-IDF,
Transformacgao Nao Néo TF-IDF TF-IDF Word2Vec,
do Texto LIWC
Aprendizagem Sim Sim Sim Sim Sim
Supervisionada
Cross Nao Nao Nao . .
Validation Mencionado | Mencionado | Mencionado Sim, 10-Fold | Sim, 10-Fold
Deep Learning Nao Nao Nao Nao Sim
Ranqueamento Nao Nao Nao Nao Nao
Tarefas KDD, KDD, Clas§n_‘|cagao, Clas§|1_‘|ca(;ao, Clas§|f|cagao,
Principais Clusterizagédo | Classificagao Analise de Analise de Analise de
Sentimento Sentimento Sentimento

Fonte: Autor

O capitulo 4, a seguir, ira detalhar o problema abordado bem como a solugao

proposta neste trabalho. Na secao 4.8, a Tabela 8 repete a tabela 1 acima, incluindo

0 nosso trabalho, estabelecendo assim uma comparacdo mais clara entre esses

trabalhos e o0 nosso.
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4 PROCESSO DE CONSTRUGAO DE CLASSIFICADORES DE RECLAMAGOES
DE USUARIOS

Este capitulo tem por objetivo apresentar detalhadamente o trabalho
realizado. Ele é composto por 7 se¢des. A secao 4.1 explora os problemas que
serviram de inspiragdo e deram origem a esse trabalho. Na secédo 4.2,
apresentamos uma visao geral do processo proposto neste trabalho. Ja na secao
4.3, temos o processo realizado para a extracdo de informacéo do “Reclame Aqui”,
que deu origem ao do corpus de texto utilizado. A secdo 4.4 detalha as técnicas

utilizadas para realizar o pré-processamento dos textos.

A secédo 4.5 é de importancia central, pois apresenta os detalhes relacionados
a criagdo dos modelos de inteligéncia artificial utilizados na tarefa de classificagao,
bem como as técnicas utilizadas para a tarefa de ranqueamento. Na secéo 4.6
trazemos os testes realizados, seguidos da apresentacdo dos resultados do
ranqueamento (segéo 4.7). Por fim, a segdo 4.8 traz as consideracdes finais sobre o

processo e o protétipo desenvolvido.

4.1 DETALHAMENTO DO PROBLEMA

As principais questdes a serem abordadas neste trabalho podem ser

resumidas como:

1. Quais estratégias seriam mais adequadas para minimizar a perda de clientes
que efetuaram o registro de reclamagdes na web?

2. E possivel identificar automaticamente as reclamacdes mais relevantes
considerando os dados disponiveis?

3. Qual algoritmo de aprendizagem de maquina €& capaz de classificar as
reclamacgdes textuais como prioritarias com a melhor performance de acordo
com as métricas de precisao, cobertura, acuracia, f-measure e curva roc?

4. Um modelo com menos dados, porém de um ramo de negdcio especifico traz
resultados melhores que um contendo reclamacgdes de empresas com

naturezas diversas”?
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Conforme os trabalhos mencionados na sec¢ao 3.1, um dos principais desafios
enfrentados nos setores que tratam do atendimento ao consumidor € lidar com a
insatisfacao de seus clientes. Uma vez que um determinado consumidor possui esse
sentimento de insatisfacdo, ele tem basicamente uma escolha principal a ser

realizada: agir ou ndo sobre esse sentimento.

Caso o consumidor nao tome nenhuma atitude para expressar seu
descontentamento com uma determinada empresa, a menos que exista algum tipo
de comunicagao ativa da empresa para com seus clientes, ndo ha nenhuma forma
para a empresa tomar conhecimento e posteriormente entender e buscar solucionar

o problema apresentado.

Ja quando o cliente decide agir, tomando uma atitude sobre sua insatisfacao,
abre-se um leque de possibilidades; Conforme apresentado na figura 10 da secéo
3.1. das diversas atitudes a serem tomadas pelo consumidor, a que representa um
menor dano para a empresa € justamente a abertura de reclamagao. Uma vez que
caso o problema apresentado na reclamacéo seja resolvido rapidamente e de forma
satisfatdria, € comum que o relacionamento entre o cliente insatisfeito e a empresa
ainda possa ser reconciliado (BLODGETT;, WAKEFIELD; BARNES, 1995). Além de
gue, mesmo nos casos em que esse relacionamento ndo seja de todo reconciliado,
pois o problema existente nao foi totalmente resolvido, caso esse mesmo cliente
tenha sido respondido de forma rapida e cordial € mais provavel que essa
insatisfagcdo nao escale para consequéncias mais sérias. Dentre as principais
consequéncias que pretendemos evitar, temos o boca-a-boca negativo, que em sua
forma eletronica tende a se espalhar muito mais rapido e atingir ainda mais pessoas
que em sua forma tradicional. Também ¢é muito importante tentar evitar
principalmente que essa reclamacédo chegue a envolver érgaos governamentais de

controle ou que tome proporgdes juridicas.

A primeira questdo de pesquisa deste trabalho consiste em verificar quais
estratégias seriam mais adequadas para minimizar a perda de clientes que
efetuaram o registro de reclamagdes na web. Para respondé-la, cogitamos diversas
possiveis estratégias que podem vir a ser adotadas para lidar com esse problema,

como por exemplo: Responder todas as reclamagbes, aumentar a agilidade no
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processo de aquisicdo de uma resposta, oferecer alguma vantagem como um

crédito ou desconto especifico entre outros.

E importante mencionar também que as reclamacdes coletadas pelas
empresas podem ser provenientes de diversas origens distintas, sejam elas sites
especificos voltados a reclamagdes de consumidores, blogs, as diversas redes
sociais, além dos canais oficiais da empresa que também oferecem alternativas para
o atendimento ao consumidor. Por isso é importante ter em mente que apesar da
ideia de simplesmente tentar resolver todas as reclamagdes o mais rapidamente
possivel ser interessante, também devemos considerar os diversos canais de
comunicacgao digitais existentes atualmente, pois acabamos tendo que lidar com
uma quantidade enorme de reclamagcbes a serem processadas, tornando
basicamente inviavel tratar em tempo habil todas as reclamagdes existentes, seja
por limitagdes de pessoal, recursos financeiros entre outros fatores (RYNGELBLUM
et al.,, 2013). Os custos de uma operacao, seja de origem prépria ou até mesmo
terceirizada, que seja capaz de lidar com tantas reclamagbes seriam bastante
elevados, uma vez que seria necessario uma grande quantidade de pessoas
qualificadas e habilitadas a responderem os questionamentos, gerando um alto
custo com pessoal da empresa ou com terceirizagdo, sem mencionar gastos com

treinamentos/qualificagao etc.
4.2 VISAO GERAL DO PROCESSO PROPOSTO

Nesse contexto, propomos uma abordagem voltada a priorizagdo das
reclamacgdes consideradas mais importantes a serem resolvidas, com objetivo de
responder as reclamagdes com maior potencial de escalarem para outras acdes
mais danosas a empresa como a perda do cliente ou o ingresso de agcbes em 6rgaos

governamentais de controle e judiciais.

Para tanto, analisamos pesquisas atuais da area e chegamos a um processo
capaz de produzir aplicagbes que tratem adequadamente a primeira questao
apresentada, bem como também de realizar experimentos para responder o

segundo questionamento.

O processo em questao € composto de diversas etapas que serdo detalhadas

nas secgdes posteriores. O trabalho culminou na criacdo de um protétipo que serve



52

como exemplo da aplicacdo deste processo para a resolugao pratica desse tipo de
problema, além de responder também questdes de pesquisa 2, 3 e 4, que sdo mais

voltadas a avaliagdo da qualidade da solucéo e suas particularidades.

A figura 12, a seguir, retrata uma visédo geral dos médulos e do fluxo envolvido

No processo proposto.

Figura 12 - Fluxo do processo completo

ReclameAqui —

| S —

Facebook

|| Moduode | |yiequio de Pre-| | Msdulo de

——  Criagdodo
| Processamento Modelagem
Twitter | Corpus

Qutros —

| S—

Reclamacdes Reclamacdes
Prioritarias Ranqueadas

Setor de Atendimento

a0 Consumidor
Novas
Reclamacdes
Modelo Treinado
Reclamacdes
N&o-Prioritarias

Fonte: Autor

Conforme podemos observar na figura 12, o fluxo do processo definido neste
trabalho funciona da seguinte forma: inicialmente, é necessario treinar o nosso
classificador. Para tanto, por trabalharmos com algoritmos de aprendizagem de
maquina que realizam a classificagdo através da abordagem supervisionado,
necessitamos de dados textuais etiquetados que alimentem o nosso modelo a ser

treinado. Para conseguir obter esses textos de reclamacgoes, foi necessario construir
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um extrator de informagédo (scrapper) capaz de acessar essas fontes de
reclamacgdes textuais e captura-las, armazenando os textos de nosso interesse
dentro do nosso primeiro modulo. Posteriormente, ainda no médulo de criagdo de
corpus, disponibilizamos as tuplas de informacgao extraidas: titulo, link e texto da
reclamagao para que possam ser devidamente etiquetadas por pessoas
especialistas no dominio de atendimento ao consumidor que possam definir de
acordo com os interesses de cada a empresa as reclamagdes que serao

consideradas como prioritarias.

No proximo moédulo mencionado no processo, € realizada a etapa de
pré-processamento que € responsavel por tratar os textos brutos das reclamacgoes,
transformando-os em tokens que posteriormente sofrerdo um processo de

transformacao textual para que estejam prontos para alimentar o préximo maédulo.

Ja o modulo seguinte é responsavel pela criagdo do modelo de aprendizagem
de maquina que recebera os dados de treinamento obtidos através dos mddulos
anteriores e que realizara a concepg¢ao de um modelo treinado que posteriormente
servira para efetivamente classificar as novas reclamacgdes recebidas em prioritarias

€ nao prioritarias..

Dessa forma, um atendente do setor de servico de atendimento ao
consumidor ao receber um novo lote de reclamagdes, nao precisara lidar
imediatamente com todas elas, e sim atender inicialmente as reclamacgdes que
foram classificadas pelo nosso modelo como prioritarias, e de forma sequencial, uma
vez que as mesmas foram ranqueadas de acordo com a sua propensao a classe
alvo ou seja, de acordo com quao provavel seria aquela determinada reclamagao ser
do tipo prioritaria e que portanto devem ser respondidas o mais rapido possivel por
representar consumidores que expressam um maior grau de insatisfagdo a partir de

seus textos de reclamagdes.

Na figura 13 a seguir, apresentamos um resumo dos trés modulos que
compdem o protétipo, a sua sequéncia de fluxo de dados e as principais tarefas
executadas dentro de cada um dos moddulos. Nas proximas secdes havera um

detalhamento sobre cada uma dessas tarefas mencionadas.
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Figura 13 - Visado geral dos moédulos do processo

| = =

Pré-Processamento

Criag&o do Corpus Modelagem

Textual
= Tarefas Executadas ~ Tarefas Executadas ~ Tarefas Executadas
Extracdo de Informagao Tokenizagao Treinamento
Limpeza textos mal-formados Remogao de Stopwords Classificagdo
Limpeza textos duplicados Stemmizacédo Rangueamento

Fonte: Autor

4.3 CRIACAO DO CORPUS

Nesta etapa do processo, executaremos a tarefa de criacdo do corpus textual
que servird como a entrada para as proximas etapas do processo proposto. E
importante mencionar que as técnicas adotadas durante essa etapa poderao variar
bastante de acordo com a origem dos documentos desejados a comporem O corpus

prestes a ser criado.

Para a criacdo do corpus a ser adotado no protétipo desenvolvido a partir da
aplicagéo de nosso processo, foram obtidos dados textuais através de reclamacdes
registradas apenas no site Reclame Aqui. No entanto, a utilizagdo de outras fontes
de dados conforme sugerido na figura 12, em nada impactaria no andamento das
outras etapas descritas no processo. Foi desenvolvido um modulo utilizando a
linguagem de programagao Python e o framework Selenium para automatizar a

tarefa de captura dos textos e extracao das informagdes de interesse.

A utilizacdo do Selenium foi fundamental para o desenvolvimento da tarefa,
uma vez que o site do Reclame Aqui é renderizado quase que totalmente via

javascript, isto €, de forma dinamica. Por isso utilizamos o Selenium para simular um
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browser utilizando o WebDriver do Google Chrome, possibilitando que todas as
informagdes da pagina sejam carregadas e portanto tornando-as viaveis de serem

extraidas.

Figura 14 - Exemplo de pagina do Reclame Aqui contendo lista de reclamacgdes

Reclamacbes

S

Ultimas Mao respondidas Respondidas Avaliadas

Cobrancas indevidas e falta de Sinal

Em Outubro solicitei reducao dos valores de servico Celular e reclamei de taxas
indevidas de App sem contratacdo! Ainda tive vario

® Naio respondida JIEERIE

Cobranca indevida

Tentei contato por diversas vezes com o atendimento da claro pelo ndmero
1052, porém sé fui feita de besta pelas atendentes uma me

® Nio respondida JEERIGEIE

Fonte: Autor

Para realizar a extracdo das informacdes desejadas, fazemos analises no
cédigo gerado pelo website para encontrar tags de html e seletores css
caracteristicos a atributos das reclamagdes como titulos, links e textos completos.
Durante a realizagdo dessa tarefa, acabamos percebendo que os textos completos
das reclamagdes nao ficavam disponiveis diretamente na pagina principal de uma
determinada empresa conforme podemos ver um exemplo na figura 14, apenas uma
parte do conteudo textual da reclamacido estava sendo renderizado, tornando
necessario a travessia pelos links individuais de cada uma das reclamagdes
disponiveis nas paginas principais para conseguir ter acesso a todo o conteudo
textual presente nas mesmas. Esse processo de realizar a visita de link por link em
cada uma das reclamacgdes registradas, cujo conteudo completo desejamos extrair,

também foi automatizado no médulo desenvolvido através do Selenium.
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Figura 15 - Exemplo de parte do cédigo renderizado pelo site do Reclame Aqui

¥¢div class="1z1u7c-19 hpNFPP":
{hl data-testid="complaint-title" class="1zlu7c-3 berwldw" »Cobrancas
indevidas e falta de Sinal</hl: == 0

Podiv class="1z1u7c-5 ckmhi@">.</divy | le

L1

¢div class="1z1u7c-14 kIgAbm"¥.</divy | flex

¥ ¢p data-testid="complaint-description” class="1z1u7c-17 FXwQIB"».</p>

Fonte: Autor

Dessa forma, para realizar a captura e extragao das informagdes textuais
disponiveis no modulo desenvolvido, é necessario apenas informar como
parametros a empresa que sera objeto da captura dos dados, juntamente com a
quantidade de paginas sobre as quais iremos realizar o processo de extragcdo das
informagdes textuais. Como resultado teremos listas contendo os titulos das
reclamacgdes, os seus respectivos links e o texto complementar com o conteudo da

reclamacao em si.

Figura 16 - Exemplo de listas resultantes do processo de extragao de informacgéo.

Title Links Text

Meu Nike perdeu o ar air .../netshoes/meu-ni... Meu ténis com pouco tempo de uso perdeu o ard..
Preciso tirar meu CPF da conta do meu irmao ... /netshoes/precis..  Boa noite eu fis um cadastro na netshoes para ...
Demora na froca de produto ...netshoes/demora... Solicitei a troca de 1 sapato no dia 11/05. Po...

Fiz 3 devolucao e nao recebi o estorno do valor . /netshoes/fiz-a-.. Fiz uma compra no dia 18/04, como o tenis nao ...

Devolucdo do ténis mizuno na loja Kanguroos .. /netshoes/devolu... Eu fiz uma compra na Netshoes, juntamente com ...

Fonte: Autor

As listas resultantes ainda podem ser facilmente armazenadas em um arquivo

do tipo csv, ou seja, que pode ser lido em um formato de planilha. Esse tipo de
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arquivo gerado funciona como uma base de dados extremamente simples e

facilmente manipulavel para persisténcia de todos os dados obtidos no mdodulo.

Antes de realizar o salvamento dos textos obtidos, s&o realizadas duas
simples checagens. A primeira tem como objetivo verificar se ocorreu algum erro no
processo de extragao, resultando em algum dos atributos de interesse nao sendo
preenchidos. E a segunda verificando se houve algum tipo de duplicidade nos dados
extraidos. As reclamagdes que apresentarem algum dos problemas mencionados

serdo consideradas ruidosas, e portanto, descartadas.

Uma vez que ja temos os dados textuais de interesse disponiveis e
armazenados em nossa base de dados, passamos para a ultima etapa da criacdo do
corpus de dados utilizado no protétipo, a de anotagao ou etiquetamento dos textos

obtidos com as classes de interesse.

O processo de anotagao dos textos extraidos foi realizado manualmente por
pessoas com experiéncia no dominio de atendimento ao consumidor. Cada tupla
contendo titulo, link e texto foram rotulados com apenas um entre os dois valores

possiveis de serem assumidos: sendo considerados prioritarios ou nao-prioritarios.

Foram extraidas um total de 1496 reclamacgdes na forma de tuplas textuais,
das quais apos realizar o processo de limpeza mencionado anteriormente restaram
1489 tuplas que foram devidamente rotuladas. As reclamagdes possuem uma meédia
e mediana de 611,15 e 458 caracteres respectivamente. No quadro abaixo
apresentamos as 27 empresas de 6 segmentos distintos, das quais as reclamacgoes

extraidas sao originarias.

Quadro 4 - Empresas que possuem reclamagdes no corpus

Telefonia Tecnologia Bancos / Financeiras
Tim Kabum Bradesco
Claro Samsung Itau
Vivo Apple Santander
Oi HP Nubank
Banco do Brasil
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Departamento Redes Sociais Vestuario / Calgados
Extra Facebook Shein
Americanas Instagram Netshoes
Kalunga Tiktok
Submarino Twitter
Magazine Luiza Kwai
Casas Bahia
Amazon

Fonte: Autor

O corpus resultante através da aplicacédo do processo em nosso prototipo
estd disponivel para acesso publico através de uma pagina disponibilizada pelo

autor’.
4.4 PRE-PROCESSAMENTO

Foi desenvolvido um mddulo especifico para a realizar o pré-processamento
dos textos obtidos através do mdédulo de captura dos dados e criagdo do corpus

conforme mencionado na seg¢ao anterior.

No modulo de pré-processamento sao executadas diversas tarefas
necessarias para transformar os textos capturados em dados passiveis de serem

utilizados por algoritmos de classificagdo baseados em aprendizagem de maquina.

A implementacéo foi realizada de forma subdividida em duas etapas distintas.
Na primeira etapa foram realizadas as seguintes tarefas: Tokenizagdo, Remogéo de
StopWords e Stemmizacédo. Os tokens gerados como subproduto da execugao
dessa etapa também sao salvos no arquivo .csv para persisténcia e utilizagado nas

etapas posteriores deste processo.

Na figura 17 apresentamos a sequéncia das tarefas executadas durante o
pré-processamento, bem como os subprodutos gerados depois da execugao de

cada uma das tarefas.

' https://github.com/gabrielh10/complaints_reclameaqui
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Figura 17 - Tarefas do Pré-Processamento
Aplicagdo de
Stemming

Limpeza de
Tokenizagao Stopwords

Texto Completo Tokens Tokens Sem Stopwords ~ Tokens Com Stemming

h 4

Fonte: Autor

E valido mencionar que durante a execucdo da tarefa de remocgdo de
stopwords, também realizamos juntamente a remogdo de tokens contendo
caracteres considerados como indesejaveis, como por exemplo, tokens contendo

espacos vazios e sinais de pontuagao.

4.5 MODELAGEM

Para implementacdo da etapa de modelagem, o primeiro fator a ser
considerado foi definir a estratégia que sera utilizada para a transformagéao de texto.
No nosso protétipo permitimos a escolha de uma entre as seguintes abordagens:

Bag-of-Words e Transformagao TF-IDF.

Este modulo utiliza os tokens ja devidamente processados na etapa anterior e
convertidos através de uma das técnicas de transformacao de texto disponiveis para
alimentar os algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados que serao

utilizados para realizar a classificagao das reclamacgoes.

Todo esse processo foi implementado num moddulo especifico para
treinamento e classificagdo também utilizando a linguagem de programacéao Python,
mas contando com a utilizagdo da biblioteca Scikit-Learn. E uma biblioteca open
source que possui diversos algoritmos de aprendizagem de maquina ja
implementados e prontos para serem utilizados com diversas possibilidades de

parametrizagao.
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Figura 18 - Opgbes de Modelagem

Médulo de Modelagem
Transformacéao de Abordagens de Algoritmos de
Texto Treinamento Aprendizagem de Maquina

Separacao dos

@ Bag of Words Conjuntos Regresséo Logistica
N TF-IDF K-Fold Cross K-Nearest Neighboors
Validation (KNN)
Naive Bayes

Support Vector Machine
(SVM)

Random Forest

Multilayer Perceptron
(MLP)

Fonte: Autor

Apesar da transformacdo de texto nao ser exatamente uma etapa
considerada como parte do processo de modelagem, optamos por inclui-la nesse
modulo para manter a independéncia entre os mdédulos. Na verdade, trata-se de
uma tarefa “intermediaria”, entre a saida do moédulo de pré-processamento, que sao
tokens processados, e a entrada dos algoritmos de aprendizagem de maquina, que
sdo numeéricas e consistem numa forma representacdo dos tokens previamente

mencionados.

4.5.1 Treinamento

Para o treinamento utilizamos os textos ja processados e que sofreram uma

transformacao textual seja pela abordagem BoW ou TF-IDF como entrada para os
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algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada que iremos utilizar na

classificacao.
Testamos duas abordagens distintas para realizar o treinamento:

1. Separacdo dos conjuntos em treinamento e teste: Que consiste em separar
todos os textos processados em dois conjuntos distintos seguindo as
seguintes proporgdes: 70% para o treinamento e 30% para o conjunto de
teste.

2. K-Fold Cross Validation: Consiste em particionar o conjunto em “K” folds,
sendo K-1 utilizados para treinamento e o restante para teste. Porém esse
processo é repetido “K” vezes, alterando a cada execucéo o fold utilizado

para teste. Na pratica, o parametro “K” utilizado no protétipo foi igual a 10.

4.5.2 Classificagao

Nesta etapa executamos os experimentos utilizando os algoritmos de
aprendizagem de maquina supervisionados mencionados na sec¢do 2.3.1 e que

passaram pelo processo de treinamento descrito na seg¢ao anterior.
Os algoritmos foram executados com os seguintes parametros:

e Regresséao Logistica: parametros padrbes (C=1; Tol=0,0001; Penalty = “L2”).

e KNN: A métrica utilizada para calculo da distancia pelo KNN foi a distancia de
Minkowski que é basicamente uma generalizagdo entre as distancias
Euclidiana e de Manhattan. O outro parametro importante a ser definido para
a execugao do algoritmo é a quantidade de vizinhos a serem considerados.
Na implementagcdo de nosso protétipo o valor 3 foi selecionado para o
parametro.

e Naive Bayes: parametros padrdes (alpha = 1.0).

e SVM: A funcao de kernel utilizada foi a RBF (Radial Basis Function).

e Random Forest: O coeficiente de Gini foi utilizado como critério de separacao

e MLP (Deep Learning): Ao todo temos uma arquitetura com 6 camadas. Sendo

uma delas a camada de entrada. Além desta, foram utilizadas 4 camadas
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escondidas com respectivamente 256, 128, 64 e 32 neurbnios em cada uma

dessas camadas. Por fim, temos a ultima camada, a de saida..
4.5.3 Ranqueamento

Esta € a ultima tarefa a ser realizada dentro do médulo responsavel pela
etapa de modelagem, nela realizamos o ranqueamentos dos dados classificados
como pertencentes a classe alvo (textos considerados como prioritarios). O objetivo
dessa etapa é gerar uma lista contendo as reclamagdes que serdo atendidas

respeitando a ordenacéo realizada.

Para tanto, realizamos a atribuicdo de um score para cada um dos textos e
realizamos uma ordenacgao decrescente a partir deste mesmo atributo, de forma que
as reclamacgbes de scores mais altos, que representam justamente as reclamacgdes
de consumidores com maior grau de propensao a classe alvo (i.e., com maior

probabilidade de serem realmente prioritarias), sejam atendidas mais rapidamente.

A atribuicdo do score que servira como base para o ranqueamento foi
realizada tendo em vista a seguinte abordagem: utilizamos uma regresséo linear
sobre os textos das reclamagdes de forma a gerar o score de propenséo a classe
alvo, que sera o atributo utilizado para a ordenacgéo dos textos. Quanto maior esse
valor, ou seja, mais proximo de 1, maior a probabilidade de pertencer a classe das

reclamacgdes prioritarias, e portanto, sendo considerado como de maior relevancia.

Por fim, nesta etapa, oferecemos a possibilidade de exportar os resultados,
ou seja, a lista de reclamacdes prioritarias devidamente ranqueadas nesta etapa
para uma planilha que pode ser utilizada diretamente pelos funcionarios
responsaveis pelas respostas aos consumidores ou ainda servirem para alimentar

sistemas proprios das empresas.

4.6 TESTES REALIZADOS

Nesta secdo apresentamos os resultados dos diversos experimentos
realizados neste trabalho. Também expomos comentarios pertinentes sobre as

informagdes apresentadas.
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E necessario informar que o conjunto de dados usado nos testes realizados é
na verdade um subconjunto balanceado do corpus criado contendo 720 textos de
reclamagdes, ou seja, temos 360 elementos da classe prioritaria que representa as
reclamagdes consideradas prioritarias e 360 da classe complementar que €

composta pelas reclamacgdes nao-prioritarias. .

Conforme mencionado na sec¢ao anterior, realizamos testes utilizando duas

abordagens distintas para definicdo do conjunto de treinamento.
4.6.1 Testes com separagao dos conjuntos em treinamento e teste

Na tabela 2 apresentamos os resultados obtidos na classificacdo dos textos
prioritarios utilizando para tanto Bag-of-Words para transformacao de texto e a
abordagem de separagao dos conjuntos em treinamento e teste de acordo com as

métricas citadas neste trabalho.

Tabela 2 - Resultados da classificagdo com separagao dos conjuntos e BoW

Algoritmo de Cobertura Precisao Acuracia F-Measure AUC
Aprendizagem

Regresséao 0,7282 0,7895 0,7787 0,7576 0.8474
Logistica

KNN 0,1068 1 0.5741 0,1930 0.5827
Naive Bayes 0,8641 0,7008 0.7593 0,7739 0.8444
SVM 0,6990 0,7579 0.7500 0,7273 0.8374
Random Forest 0,7670 0,7900 0,7917 0,7783 0,8560
MLP (Deep 0,6796 0,8046 0,7685 0,7368 0,8168
Learning)

Fonte: Autor

Ja na tabela 3 temos os resultados da execug¢ao dos mesmos algoritmos de
aprendizagem de maquina sobre o mesmo conjunto de textos, porém dessa vez,
utilizamos TF-IDF para transformagdo de texto e mantivemos a abordagem de

separagao dos conjuntos no treinamento dos modelos.
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Tabela 3 - Resultados da classificagdo com separacgao dos conjuntos e TF-IDF

Algoritmo de Cobertura Precisdao Acuracia F-Measure AUC
Aprendizagem

Regresséo 0,8447 0,7436 0,7870 0,7909 0.8563
Logistica

KNN 0,7282 0,7009 0.7222 0,7143 0.7594
Naive Bayes 0,8835 0,6791 0.7454 0,7679 0.8587
SVM 0,8350 0,7414 0.7824 0,7854 0.8539
Random Forest 0,7864 0,8020 0,8056 0,7941 0,8556
MLP (Deep 0,8835 0,7165 0,7778 0,7913 0,8583
Learning)

Fonte: Autor

Conforme podemos inferir analisando os resultados apresentados, a
abordagem de transformacdo de texto TF-IDF mostrou resultados superiores para
quase todos os algoritmos de aprendizagem de maquina treinados a partir da
abordagem de treinamento baseada na separagao dos conjuntos em treinamento e

teste em basicamente todas as nossas métricas de interesse.
4.6.2 Testes com K-Fold Cross Validation

Com essa informagao em mente, optamos por realizar o mesmo tipo de teste,
porém dessa vez utilizando a abordagem de K-Fold Cross Validation no treinamento
dos modelos em vez da separagao dos conjuntos em treinamento e teste. Ou seja, a
realizacdo de um novo experimento contando com os mesmos algoritmos de
aprendizagem de maquina utilizados no experimento anterior, porém isolando as
técnicas de transformacgéo de texto BoW e TF-IDF, para verificar qual delas é capaz
de produzir resultados superiores de acordo com nossas métricas. Na tabela 4

temos os resultados utilizando a abordagem de transformacéao de texto BoW.



Tabela 4 - Resultados da classificagdo com 10-fold cross validation e BowW

Algoritmo de
Aprendizagem

Regresséao
Logistica

KNN

Naive Bayes
SVM

Random Forest

MLP (Deep
Learning)

Cobertura

0,7606

0,1109
0,7946
0,7448
0,7636
0,7382

Precisdao Acuracia

0,8375

0,8125
0,7743
0,7931
0,8222
0,8320

Fonte: Autor

0,8056

0.5514
0.7833
0.7764
0,8000
0,7931

F-Measure

0,7943

0,1916
0,7833
0,7670
0,7893
0,7756

AUC

0.8834

0.6255
0.8358
0.8699
0,8856
0,8528

Ja na tabela 5 apresentamos os resultados provenientes da classificacéo

utilizando a abordagem TF-IDF na tarefa de transformagéao de texto e mantendo

10-fold cross validation como estratégia de treinamento.

Tabela 5 - Resultados da classificagao com 10-fold cross validation e TF-IDF

Algoritmo de
Aprendizagem

Regressao
Logistica

KNN

Naive Bayes
SVM

Random Forest

MLP (Deep
Learning)

Cobertura

0,8391

0,7045
0,8600
0,8274
0,7686
0,8157

Precisao Acuracia

0.8122

0,7060
0,7603
0,8165
0,8086
0,7598

Fonte: Autor

0,8222

0,7083
0,7931
0,8208
0,7944
0,7764

F-Measure

0,8239

0,7037
0,8047
0,8208
0,7853
0,7820

AUC

0,8881

0,7739
0,8708
0,8854
0,8764
0,8726
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De acordo com a analise dos resultados das tabelas 4 e 5, percebe-se que a

abordagem TF-IDF no geral também manteve os melhores resultados, porém é

importante mencionar que ao utilizarmos 10-fold cross validation no processo de
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treinamento, a superioridade da abordagem tf-idf na transformacdo de texto né&o
aparece de forma notavel, uma vez que durante a execugao do algoritmo random
forest a abordagem BoW acabou tendo melhores resultados. Também é importante
mencionar que no algoritmo de deep learning MLP os resultados foram mistos, ou
seja, dependendo da métrica de interesse, a abordagem de transformacao de texto

capaz de produzir os melhores resultados varia.

A regressao logistica e o SVM se destacaram positivamente na configuragao
composta por 10-Fold Cross Validation e e TF-IDF, uma vez que foram capazes de

obter resultados acima da casa de 0,80 para todas as métricas disponiveis.

Por outro lado, os piores resultados dos nossos experimentos foram
encontrados na execugao do algoritmo de aprendizagem de maquina KNN em
conjunto com a abordagem de treinamento BoW. A execugdo do KNN com as
abordagens de treinamento de separagao de conjuntos e 10-Fold Cross Validation,
tiveram coberturas de 10,68% e 11,09% respectivamente. Valores muito abaixo se
comparados aos outros algoritmos de aprendizagem de maquina executados nestes

experimentos.

4.6.3 Testes com Corpus de dominio especifico

Por fim, um outro experimento foi realizado utilizando um corpus menor
contendo apenas textos de reclamacgdes realizadas dentro de apenas um dominio
especifico, no caso, o dominio escolhido foi o de empresas de telecomunicagao.
Dessa forma, foi formado um subconjunto balanceado de 198 reclamagdes, isto €,
99 textos representantes para cada uma das classes, composto exclusivamente por
reclamagdes de uma das seguintes empresas ligadas ao setor de telecomunicagao:
Tim, Claro, Oi e Vivo. Queriamos avaliar se a performance dos algoritmos de
aprendizagem seria superior em um dominio especifico mesmo que em
contrapartida tenha um menor volume de dados disponiveis para a etapa de
treinamento. Por conta da quantidade ja reduzida de textos disponiveis, optamos por
utilizar 10-Fold Cross Validation no treinamento em vez da abordagem de separacgao

dos conjuntos.
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Na tabela 6 temos os resultados da execugdo dos mesmos algoritmos de
aprendizagem de maquina utilizados nos experimentos anteriores, utilizando a

abordagem BoW sobre o subconjunto textual denominado telecomunicacgdes.

Tabela 6 - Resultado da classificagdo do subconjunto com 10-Fold Cross Validation e BowW

Algoritmo de Cobertura Precisdo Acuracia F-Measure AUC
Aprendizagem

Regressao 0,5717 0,7131 0,6771 0,6274 0,7486
Logistica

KNN 0,0724 0,5000 0,5355 0,1236 0,6651
Naive Bayes 0,7212 0,6466 0.6687 0,6747 0,7166
SVM 0,6017 0,6971 0,6821 0,6395 0,7571
Random Forest 0,5709 0,7693 0,6974 0,6486 0,7913
MLP (Deep 0,3569 0,7700 0,6168 0,4699 0,5904
Learning)

Fonte: Autor

Ja na tabela 7 temos os resultados do experimento utilizando dessa vez a
abordagem TF-IDF sobre o subconjunto de telecomunicagdes na transformacao

textual.

Tabela 7 - Resultado da classificagdo do subconjunto com 10-Fold Cross Validation e TF-IDF

Algoritmo de Cobertura Precisdo Acuracia F-Measure AUC
Aprendizagem

Regressao 0,6606 0,6952 0,6679 0,6569 0,7624
Logistica

KNN 0,7029 0,5937 0,6076 0,6363 0,6493
Naive Bayes 0,8461 0,6006 0,6224 0,6840 0,7456
SVM 0,6092 0,7258 0,6624 0,6342 0,7657
Random Forest 0,5800 0,8187 0,7226 0,6702 0,7846
MLP (Deep 0,6032 0,6803 0,6579 0,6298 0,6949
Learning)

Fonte: Autor
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De acordo com os resultados demonstrados nas tabelas 6 e 7, ficou claro que
0 baixo desempenho encontrado nos algoritmos de aprendizagem de maquina
testados sobre o subconjunto das reclamacgdes do setor de telecomunicagdes, se
comparado com os resultados obtidos sobre o conjunto contendo reclamagdes de
diversos setores. A diferenga entre o algoritmo de aprendizagem de maquina com
melhor desempenho no conjunto de reclamagdes completo em relagao ao conjunto
apenas com as reclamacdes do setor de telecomunicag¢des pode chegar até 15% na
métrica F-measure, 10 pontos na area sob a curva ROC, além de quase 10% na

meétrica de acuracia.

Entre os algoritmos testados com a abordagem BoW, cujos resultados estao
presentes na tabela 6, o Naive Bayes e o Random Forest tiveram os melhores

resultados na maior parte das métricas de interesse.

A mesma tendéncia se repetiu nos algoritmos que utilizaram a abordagem
TF-IDF na transformagao de texto, cujos resultados foram apresentados na tabela 7.
Naive Bayes e Random Forest se revezavam no topo dos melhores resultados em

todas as métricas disponiveis para o processo de avaliagao.

Na comparacéo direta entre as abordagens de transformacgéo de texto BoW e
TF-IDF sobre o subconjunto de reclamagdes do setor de telecomunicagdes,
percebeu-se uma vantagem consideravel dos algoritmos de aprendizagem de
maquina que usaram abordagem TF-IDF. A diferencga se torna ainda mais notéria ao
avaliarmos o algoritmo KNN, cujos resultados da classificagdo na abordagem BoW
ficaram mais de 50 pontos percentuais atras da abordagem TF-IDF ao analisarmos a

métrica F-Measure por exemplo.

4.7 APRESENTACAO DOS RESULTADOS RANQUEADOS

Conforme foi mostrado na figura 12, a saida do protétipo desenvolvido
consiste nos textos das reclamacbes considerados como prioritarios pelo
classificador, juntamente com seus titulos e links de origem respectivos. A ordem de

apresentacao dos textos € dada a partir do resultado do ranqueamento realizado.



69

Os textos prioritarios, ordenados de acordo com a prioridade, também podem
ser facilmente exportados para um formato ”.csv”’. Através do qual podem ser
utilizados de forma imediata como uma planilha, para que os textos das reclamacgoes
sejam analisados e respondidos diretamente através do link de origem da

reclamacao por um ser humano responsavel (ver Figura 19).

Figura 19 - Resultados do ranqueamento

Ranking Title Links Text

Indignacdo pela falta de respeito com o Mo dia 24/08 pedi a portabilidade do meu

1 TR hitps:/fwwiv reciameadui.com. briim-celularfing... T
2 Portabilidade para Qi https: /v reclameadui.com.brioi-movel-fixo-t... Ola, recebi uma ligacao no dia 24'08"2021135
3 Péssimo atendimento  hitps:/fwww.reclameaqui.com.brinubank/pessimo-... Bl B LR B L

uma ...

4 PORTABILIDADE (ARREPENDIMENTQ) https:/iwww reclameaqui.com briciarofportanii D7+ 06 DE MARGO DE 22 RESOLVI FAZER

APORTABIL...

5 Bolsa & [Editado pelo Reclame Agui] https:/www.reclameagui.com.briitau/bolsa-e_Br.. Tenho conta no Itaii a mais de 13:' ;;:rE
212 anel brilhoso hitps:/fwwiv reclameaqui.com. brisheinfanel-bril . = 2 LA LB b L sg:hnf
213 N&o fui reembolsada https: v reclameaquicom_brfshein/nao-fui-r... Fiz a compra no site da Shein no dia 2;;?
214 Mercadoria consta q foi entregur:;gjg}i itps i reclameaqui com briamazon/mercador. Eu fiz uma compra & consta q foi emreggﬁf
215 Meu pedido estd parado em Curitiba  hitps:ifwwwreclameagui.com.brishein/meu-pedid... Meu pedido da Shein ESthr?tringdgT
216 Taxa da receita federal hitps:ffwvww reclameaqui.com. brichein/taxa-da-r... e .

recebe...

Fonte: Autor

. O arquivo “.csv’ pode ser usado como uma etapa intermediaria, servindo
para alimentar um banco de dados ou um outro sistema interno da empresa, que ira
alocar as reclamagdes classificadas como importantes e ja ranqueadas para seus

colaboradores responderem de acordo com suas regras internas proprias.
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4.8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentamos em detalhes durante as se¢des anteriores todas
as etapas que compdem o processo para construcido de aplicagbes capazes de
classificar e ranquear as reclamacdes dos usuarios ou clientes de determinada
empresa ou servigo. Ao adicionarmos o nosso trabalho ao comparativo de trabalhos

relacionados presentes na tabela 1, chegamos a tabela 8.

Tabela 8 - Comparativo entre os trabalhos considerando este

Ghazzawi,
Rabbi et al . Vermeer et al Noori Krishnaetal | Este Trabalho
Alharbi
Extragao de = = N&o = = .
Dados Nao Nao Mencionado Nao Nao Sim
Natureza dos Nu_merlco / N“T“B”CO / Textual Textual Textual Textual
Dados Discreto Discreto
Tipo da TF-IDF,
Transformagao Nao Nao TF-IDF TF-IDF Word2Vec, BoW, TF-IDF
do Texto LiwC
Apren(?lz_agem Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Supervisionada
Cross Nao Nao Nao . . .

Validation Mencionado Mencionado Mencionado Sim, 10-Fold Sim, 10-Fold Sim, 10-Fold
Deep Learning Nao Nao Nao Nao Sim Sim
Ranqueamento Nao Nao Néao Nao Nao Sim

Tarefas KDD, KDD, Classificacao, | Classificagdo, | Classificago, | qieacso,
R s L Andlise de Andlise de Andlise de
Principais Clusterizagéo Classificagao . . . Ranqueamento
Sentimento Sentimento Sentimento

Fonte: Autor

Conforme podemos observar a partir da tabela 8, o grande diferencial deste
trabalho consiste na elaboragdo de um processo completo composto por diversas
etapas que realizam a execucao de diversas tarefas distintas para a resolucédo de
um tipo de problema especifico, o da priorizacdo de reclamacdes a partir de seus

textos.

Além disso, também trazemos os resultados de testes comparativos
realizados com diversos algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados durante
a tarefa de classificagao, bem como seus respectivos detalhes, como configuragdes

e parametros utilizados durante os experimentos. Testamos também os resultados
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dos algoritmos de aprendizagem mediante duas abordagens distintas de
treinamento, a de separagdo dos conjuntos de treinamento e teste na proporgao

70-30 e K-Fold Cross Validation utilizando o parametro K com valor igual a 10.

De acordo com nossas métricas de interesse, a configuragado que se utilizava
da transformacdo de texto por TF-IDF, treinamento utilizando 10 Fold Cross
validation e Regressdo Logistica como algoritmo de aprendizagem tiveram os
melhores resultados com 0,8391 de cobertura, 0,8122 de precisdo, 0,8222 de

acuracia, 0,8239 de f-measure e 0,8881 de area sob a curva roc.

Ao analisarmos os resultados do experimento com um subconjunto de
reclamacgdes focadas em um setor especifico em comparagdo com o conjunto de
maior volume com reclamacdes de empresas de setores variados, percebemos que
para quantitativos de reclamacgdes proximos aos apresentados neste trabalho,
utilizar o conjunto de textos completo tende a resultar num desempenho

consideravelmente superior.

Quanto ao ranqueamento realizado entre os textos considerados como
prioritarios durante a classificagdo, apresentamos inicialmente apenas uma
abordagem relativamente simples para a construgdo dos rankings: a de regressao
linear. Como foi implementada apenas uma estratégia de ranqueamento, nao foi
realizado nenhum tipo de comparagdo entre abordagens, o que inclusive sera

abordado como uma possibilidade na secao de trabalhos futuros.
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5 CONCLUSAO

Neste capitulo sintetizamos as principais contribui¢ées realizadas durante a
execugao deste trabalho, bem como discutimos uma série de sugestbes

interessantes para trabalhos futuros.

Inicialmente, partimos de uma questdo de pesquisa ampla, que buscava
encontrar estratégias que seriam adequadas para minimizar a perda de clientes. A
partir das opcdes consideradas, focamos em verificar se seria possivel classificar os
textos das reclamagdes em prioritarios e n&o-prioritarios a partir de nosso conjunto
de dados. Uma vez que isso mostrou-se possivel, evoluimos a questao para definir
quais técnicas tinham melhores resultados de acordo com métricas definidas na
tarefa de classificacdo das reclamacdes. Nesse contexto, percebemos que tinhamos
um processo bem definido que envolvia extracdo, classificagdo e priorizagao de
textos de reclamacdes provenientes dos usuarios no segmento de atendimento ao

consumidor.
5.1 PRINCIPAIS CONTRIBUIQOES

Foi desenvolvido um protétipo composto por 3 mdodulos independentes. O
primeiro deles utiliza técnicas de extracdo de informacédo para obter os textos de
reclamacgdes através do site do ReclameAqui e consolida-los numa planilha. O
segundo modulo €& responsavel por realizar um pré-processamento textual,
transformando os textos completos de reclamacdes em tokens sem stopwords e
stemming aplicado. O ultimo modulo possibilita executar alguns algoritmos de
aprendizagem de maquina supervisionados para classificar textos, e uma técnica de

ranqueamento para priorizagao dos textos.

Durante a execugdo da etapa de extragdo, geramos um Corpus contendo
1489 textos de reclamagdes de usuarios obtidos através do ReclameAqui. O Corpus
em questdo possui textos de 27 empresas distintas e que atuam em segmentos
diversos como: telefonia, tecnologia, bancos e instituicdes financeiras, vestuario,

lojas de departamento e redes sociais.

Além disso, também fomos capazes de realizar diversos experimentos
utilizando o nosso corpus gerado. Entre eles temos, avaliar a performance dos

algoritmos de aprendizagem de maquina implementados no nosso prototipo
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desenvolvido em relagdo a duas técnicas de transformacéao de texto, Bow e TF-IDF.
Outro experimento realizado busca avaliar os algoritmos de aprendizagem de
maquina utilizados de acordo com duas abordagens distintas de treinamento a
serem comparadas: K-Fold Cross Validation e a de separagédo dos conjuntos. Por
fim, realizamos experimentos comparando o desempenho dos algoritmos de
aprendizagem de maquina treinados com o corpus completo em relagdo ao
desempenho de um subconjunto formado por textos de reclamagbes que se
encaixam dentro de apenas um dominio especifico, no caso, optamos pelo de

telecomunicacgoes.
5.2 TRABALHOS FUTUROS

Um possivel trabalho futuro seria utilizar outros métodos ou técnicas para
realizar o ranqueamento dos textos das reclamacgdes, possibilitando inclusive que se
efetuem comparacdes entre diferentes técnicas de ranqueamento dentro do escopo

do trabalho em questao.

Poderiamos também analisar e comparar a performance dos algoritmos de
classificagdo com a utilizagdo de modelos de word embeddings como, por exemplo,
Word2Vec. O mesmo também poderia ser feito através da utilizacdo de modelos
pré-treinados como o BERT. Seguindo a mesma linha de raciocinio, Few-Shot
Learning também seria uma opgao interessante, especialmente nos testes
realizados sobre corpus de dominio especifico, que lidam com uma menor

quantidade de dados para treinamento..

Outra possibilidade de trabalho futuro seria aplicar a técnica de ensemble
para combinar classificadores e comparar com os resultados obtidos pelos outros
algoritmos de aprendizagem de maquina na tarefa de classificacdo. Testes

estatisticos também poderiam vir a ser utilizados na realizagdo das comparacoes.

Também seria interessante desenvolver uma ferramenta especifica que
auxilie durante a realizacdo da anotacado dos textos que irdo formar o corpus final,
facilitando principalmente a dificuldade latente quanto a paralelizagao do trabalho de
etiquetar os textos, além de possibilitar também o emprego de uma interface visual
mais adequada e amigavel para a realizagdo de um processo que normalmente

acaba sendo longo e demorado, por ser realizado de forma manual.
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