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RESUMO

Lino, Radakian Maurity Sousa. Setorizagcdo automatica no atendimento de
telecomunicagdes para aprimorar a experiéncia do cliente. 2023. 52 f. Trabalho de
conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias

Matematicas e de Computacdo, Universidade de S&o Paulo, Séo Carlos, 2023.

Desde a privatizacdo do setor de telecomunicagdes no Brasil, em 1998, a demanda por
servigos em telefonia fixa, celulares, TV por assinatura e principalmente banda larga, crescem
regularmente, gerando uma série de desafios, como expansdo de redes, universalizacdo de
servicos e atendimento ao cliente. Este trabalho apresenta um estudo de caso, no atendimento
ao cliente do setor de Telecom, em operadora de telefonia moével. Ele trata a classificacdo
automatica de textos recebidos por meios de pesquisas juntos aos clientes, onde 0s mesmos
indicam suas necessidades e se o problema foi resolvido ou ndo. A titulo de exemplo as
necessidades dos clientes sdo relacionadas a servicos que conhecemos em nosso dia a dia,
como solicitagdes de mudanca de enderecos, ajustes em faturas e/ou reducdo de valores,
informac0es diversas, suporte técnico ou mesmo pedidos de cancelamento. Por meio desta
classificacdo, a empresa poderd sistematizar o direcionamento da solugcdo para uma area
especifica de tratamento, visando reduzir o tempo de resposta, melhorar processos internos e
aprimorar a experiéncia do cliente. O problema em questéo foi abordado como um cenério de
classificacdo multirrétulo, pois uma mesma reclamacao do cliente pode ter mais de um motivo
associado. Neste contexto, é proposto que a setorizacdo para tratamento da necessidade do
cliente ocorra de forma automatica apos a analise do texto recebido. Neste contexto, foram
coletados, tratados e rotulados dados reais e, para geracdo dos modelos, foi utilizada uma
abordagem combinando as transformacdes Binary Relevance (BR) e Label Powerset (LP)

com os métodos Regressdo Logistica (RL) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM).

Palavras-chave: Classificacdo multirrétulo, Aprendizado de méaquina, Classificacdo de

Textos; Atendimento ao Cliente, Experiéncia do Cliente; Telecomunicacgdes.
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ABSTRACT

Lino, Radakian Maurity Sousa. Automatic sectorization in telecommunications service to
improve the customer experience. 2023. 52 f. Completion of course work (MBA in Artificial
Intelligence and Big Data) — Institute of Mathematics and Computer Sciences, University of
Sao Paulo, Séo Carlos, 2023.

Since the privatization of the telecommunications sector in Brazil, in 1998, the demand for
services in fixed lines, mobile phones, pay TV and broadband, grows regularly, generating a
series of challenges, such as network expansion, universalization of services and customer
service. Thiswork presents a case study, in customer service in the Telecom sector, ina mobile
telephone operator. It handles the automatic classification of texts received through customer
surveys, where they indicate their needs and whether the problem has been resolved or not.
For example, customer needs are related to services that we know in our daily lives, such as
requests to change addresses, adjustments to invoices and/or reductions in values, various
information, technical support or even cancellation requests. Through this classification, the
company will be able to systematize the targeting of the solution to a specific treatment area,
aiming to reduce response time, improve internal processes and improve the customer
experience. The problem in question was approached as a multi-label classification scenario,
as the same customer complaint can have more than one reason associated with it. In this
context, it is proposed that the sectorization to address the customer's needs occurs
automatically after analyzing the text received. In this context, real data were collected, treated
and labeled and, to generate the models, an approach was used combining the Binary
Relevance (BR) and Label Powerset (LP) transformations with the Logistic Regression (RL)
and Support Vector Machines methods. (SVM).

Keywords: Multilabel classification, Machine learning, Text Classification; Customer

Service, Customer Experience; Telecommunications.
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1 INTRODUCAO

Em meados dos anos 50, a telefonia no Brasil era composta essencialmente de telefonia
fixa, operada por intermédio de telefonistas e mais de mil companhias. Entretanto, as
concessdes eram desordenadas, complicando atividades operacionais e também as evolugGes
dos padrdes técnicos das telecomunicacGes (TELECO, 2023). Ao longo de décadas, o
mercado de Telecom foi se consolidando, mas muitas dificuldades ainda existiam, impedindo
qgue o setor pudesse de fato evoluir na velocidade que a sociedade Brasileira precisava.

Christiano (1998, p.23) aponta um conjunto de fatores que justificavam este cenario:
e Adiluicdo da competéncia entre Unido, os estados e municipios;
e Interesses partidarios em detrimento das questdes técnicas;

e Desinteresses das empresas privadas frente o cenério inflacionario p6s Segunda
Guerra Mundial,

e Caréncia de médo de obra especializada no pais.

As primeiras tentativas de organizacdo do setor tiveram inicio em 1962, com a
instituicdo do Cddigo Brasileiro de Telecomunicagdes (CBT). Em seguida, no ano de 1965,
surge a Empresa Brasileira de Telecomunicagdes (Embratel), destinada essencialmente a
explorar comercialmente as telecomunica¢bes do pais (CHRISTIANO,1998, p.26). A
instituicdo de ambas as organizagcdes marca a estatizacdo do setor no Brasil. Em 1972, ocorreu
outra mudanca importante, a criacdo da Telebras, incorporando as empresas existentes e
gerando uma grande empresa de economia mista (TELECO, 2023). O regime administrativo
centralizado da Telebras e suas subsidiarias estaduais, se estendeu por toda década de 70 até
os anos 90 (MELLO, 2010, p.10). Tais subsidiarias ficam entdo conhecidas como “teles”.

A década de 90 foi de grandes transformacfes e uma tendéncia neoliberal. As
propostas de privatizagdes ganhavam forca e eram bem aceitas nas relag@es politico-sociais.
Essa tendéncia veio de encontro ao mercado de Telecomunicacgdes Brasileiro, onde o governo
tinha um setor ultrapassado e que precisava de muitos investimentos, sendo inevitavel abrir
este mercado ao capital privado (QUEIROZ NETO, 2008, p.15). Faltavam meios legais para
iniciar este processo sendo que a presséo interna e externa para abertura do mercado culminou
com a Lei Geral de TelecomunicacGes (LGT). Tal lei foi responsavel pela quebra de
paradigma do monopolio estatal nas Telecomunicaces, liberacdo do mercado e a criagdo da

Agéncia Nacional de Telecomunicacdes (ANATEL). A ANATEL passou a atuar no pais
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como agéncia regulatéria que norteia como as empresas devem agir no ramo de
Telecomunicacdes (PENNA FILHO, 2009, p.194).

Com um contexto politico, econémico e social favoravel, o setor de telecomunicacdes
no Brasil passou por uma importante mudanca. Até 1998, as telecomunicagdes eram
controladas pelo Estado, com servigos de baixa qualidade. Diante do aumento da demanda e
da falta de capacidade para expandir as linhas fixas e moveis, além do acesso limitado e
custoso a Internet, houve a abertura para o capital privado em 29 de julho de 1998, por meio
da privatizacdo das empresas estatais. A partir dessa data, ocorreram diversas transformacgoes
significativas.

No ano de 2003, o setor de telecomunicacBes no Brasil ja havia passado pela fase de
privatizacao, resultando em um ambiente de negdcios dindmico, com a presenca de diversos
concorrentes no mercado. As empresas concentravam seus esforgos na consolidacdo dos
servicos, investindo em qualidade para enfrentar a concorréncia e expandindo suas redes fixas
e mdveis para atender a demanda crescente de clientes. Nesse periodo, surgiram avangos
tecnologicos, como a tecnologia GSM e o langcamento da banda larga conhecida como ADSL.
No entanto, o atendimento ao cliente ainda seguia uma abordagem tradicional, com o uso de
URA's (Unidades de Resposta Audivel), Call Centers e pontos de atendimento presenciais,
como lojas proprias.

Apbs cinco anos, em 2008, podia ser percebida uma nova configuracdo no setor de
telecomunicagdes. As empresas estavam em um momento de consolidacdo do mercado,
resultando em uma série de fusGes corporativas. Enquanto as linhas fixas estavam em um
cenario de “mercado maduro e estavel”, ocorria o crescimento dos servicos moveis e de
Internet, incluindo o surgimento dos pacotes de servigos. Nessa época, ocorreu também o
lancamento do 3G e a expansao dos servicos de TV (TV a Cabo e Digital).

Em 2011, o mercado estava em alto nivel de competicdo, vivendo a maturidade dos
servigos moveis. Havia a tendéncia de possuir mais de um chip por assinante e os servigos de
TV e Banda Larga eram os impulsionadores de crescimento do setor. O 3G se consolidava
como uma nova tecnologia, enquanto surgia o Programa Nacional de Acesso a Internet para
todas as classes sociais.

Entre 2019 e 2021, os smartphones se tornaram muito populares, impulsionados por
planos de vendas que combinavam a compra do aparelho com a oferta de linhas telefonicas.
Entre 2022 e 2023, o grande destaque foi o inicio da comercializagdo das operag¢fes 5G, com
0 mercado de telecomunicacdes buscando novas receitas e a reducdo de custos, enquanto

enfrenta a pressdo de expandir suas redes de dados modveis e banda larga. Esse efeito,
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provocado principalmente pelo alto consumo de dados, é o resultado da combinacédo de varios
fatores, como mais pessoas com acesso a telecomunicagdes, a 10T (Internet Of Things), a
transmissdo de conteidos audiovisuais por streaming e 0s novos meios de comunicacgédo de
voz baseados em dados.

Neste cenério de desafios e competicdo acirrada, aliado a um mercado que necessita
de investimentos massivos, os dados sdo o principal ativo. Perceber rapidamente a necessidade
do cliente, decifrar o comportamento do consumidor, produzir ofertas e campanhas baseadas
em hiper personalizagdo e, principalmente, entender a “voz do cliente” traduzida em seus
feedbacks sdo 0 novo caminho para uma indudstria que vai se afastando do tradicional modus
operandi de telecomunicacdes. Com o propdésito de se tornarem empresas de tecnologia, temas
como Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Estatistica Multivariada passaram a
ser fundamentais para transformar os dados em informacdes estratégicas e novos negacios.

Diversas areas das empresas de telecomunicacdes estdo passando por processo de
automatizacdo, em alguns casos também chamados de digitalizacdo. Por exemplo, 0s
departamentos de atendimento ao cliente podem ser amparados pelo uso de técnicas de
aprendizado de maquina e processamento de lingua natural para darem agilidade na tomada
de decisdes visando a otimizacao na resolucdo de problemas e a maximizacao da satisfacao
do cliente. Esses departamentos precisam lidar com grandes volumes de documentos sobre

assuntos de problemas variados.

1.1 A estrutura do atendimento ao cliente

Atualmente, estamos vivenciando rapidas mudancgas no comportamento do consumidor,
impulsionadas pelo facil acesso as informac6es, especialmente quando se trata da escolha de
produtos, servi¢cos e comparacao entre empresas e profissionais de diferentes setores. Diante
deste cenario, surge um questionamento importante: como as empresas podem buscar
melhores margens? De fato, ndo existe uma resposta Unica para este desafio, mas certamente
alguns pilares sdo aceitos, e um deles é oferecer a melhor experiéncia possivel para o cliente.

Experiéncia do Cliente, do inglés, Customer Experience (CX), é o conjunto de
sentimentos, percepcdes e impressdes que o cliente forma sobre uma determinada empresa
(SALESFORCE, 2023). Apos interagir com a empresa, podendo ter consumido ou ndo seus
produtos ou servigos, o cliente constréi uma impressdo sobre a empresa e classifica, ainda que
intuitivamente, como foi sua experiéncia. Muitos contatos ndo necessariamente sdo

convertidos em vendas, mas sempre formam uma impress&o.
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Uma boa CX para o cliente, de forma agradavel, simples, rapida e 6tima para a empresa
tém ganhado cada vez mais espaco em empresas de diferentes tamanhos e setores de atividade
econbmica. Ela faz parte do planejamento estratégico, plano de investimentos, pesquisa,
melhorias internas, revisdes de processos, lancamento ou melhoria de produtos e servicos, e
demanda muita analise de dados para entendimento de comportamento do consumidor,
segmentacdo e personalizacéo.

Implementar jornadas de vendas ou pds-vendas que gerem uma CX positiva, demanda
uma boa estratégia e estrutura de atendimento ao cliente. Ele pode ser entendido como o
conjunto de acgdes para esclarecimento e suporte que o cliente precisar, seja, antes, depois ou
durante uma interacdo que resulte em compra ou ndo. Estas interagdes podem ocorrem por
diferentes formas em empresas de telecomunicacdes, tais como:

1 — Atendimento presencial, representado por lojas proprias e parceiros autorizados,
onde o cliente pode buscar apoio em problemas, esclarecer duvidas e conhecer produtos, bem
como fazer novas compras.

2 — Telefone, este é o atendimento mais tradicional e conhecido das empresas de
Telecomunicagdes, combinando URA’s e Centrais de atendimento humano, comumente
chamados de call centers. As URA’s, segundo Madruga, R (2009, p. 114) s&o as responsaveis
pela identificacdo do cliente por meio de chave primaria de acesso e pelo roteamento da
ligacdo para atendimento humano.

3 — Canais baseados em textos, como e-mails e ouvidorias, oferecem comunicagdo
direta para problemas especificos e sao de facil acesso, mas podem perder em velocidade em
casos especificos que dependam de acdo humana. Estes precisam ter procedimentos muito
claros e eficientes em treinamento de equipes, pois perdem a possibilidade de contato
humanizado, mas oferecem oportunidade de automatizacdo de respostas.

4 — Canais baseados em Inteligéncia Artificial. As tecnologias voltadas ao atendimento
ao cliente evoluem constantemente, mas certamente 1A ¢é a que tem recebido maior destaque
com 0s avangos na capacidade de extrair de textos fornecidos pelo cliente, os principais
motivos de contato, dificuldades e necessidades de consumo.

As estruturas de atendimento em grandes empresas sdo compostas por um grande

namero de células nas centrais de atendimento, tanto em atendimento por voz ou nos
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chamados backoffices. A representacdo da estrutura de atendimento é exemplificada na Tabela

1, que descreve brevemente os motivos de contato.

Tabela 1 —Principais motivos de contato no atendimento ao cliente de telefonia

movel
Tipo de Célula de
servico atendimento Motivos de Contato
Controle Servico Obter informacdes sobre recarga

Resolver problemas com saldo ou recarga

Contestar cobranca indevida

Solicitar 22 via de fatura

Negociar pagamento/acordos

Resolver problemas sobre o pagamento da fatura
Resolver problemas com ativacgao ou habilitagdo do plano
Mudanca ndo reconhecida no valor do plano

Resolver problemas de sinal de internet (3G/4G/4.5G)
Resolver problemas de sinal das ligagdes

Falar sobre duvidas ou problemas com o chip
Pés-pago Mudanca de plano (diminuir, aumentar ou migracao)
Contratar ou renovar produtos/servicos

Falar sobre portabilidade

Aumentar o plano

Faturas

Suporte técnico

Vendas ument
Diminuir o plano
Duvidas sobre compra de smartphones na loja ou site da
Operadora
Retencéo/ Cancelar a linha

Cancelar algum produto ou servico

Cancelamento . _
Solicitar bloqueio por perda ou roubo

1.2 O problema

O problema tratado neste trabalho € a classificacdo automatica de textos recebidos pelo
departamento de atendimento ao cliente de uma empresa do setor de telecomunicagdes.
Evoluir a atual classificagdo humana para um método automatico podera permitir o

direcionamento mais rapido para as areas de solucao especificas de cada contato.
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1.3 Hipotese e objetivos

Este trabalho esta fundamentando na hipdtese de que é possivel realizar a classificacéo
automatica de textos, com acurécia suficiente para tomada de decisdo, permitindo assim a
setorizacdo automatica de atendimentos por meio do roteamento baseado em algoritmos de
aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural (PLN).

A principal contribuicdo deste trabalho consiste em desenvolver um modelo que seja
sustentavel em termos de custo computacional e viavel para implementacdo offline. Esse
modelo tem como objetivo agilizar o tratamento das necessidades dos clientes que enviam
mensagens de texto para areas especializadas de atendimento. Isso resultard em uma melhor
experiéncia para os clientes ao utilizarem os servicos de telefonia mével da empresa. Além
disso, espera-se que essa abordagem possa reduzir os custos operacionais das centrais de
atendimento e outros departamentos relacionados ao atendimento ao cliente.

Esta proposta de setorizacdo automatica, tem potencial para reduzir o tempo necessario
para resolver as solicitagdes dos clientes. Uma das maneiras de alcancar isso é através da
implementacdo de um modelo de classificagdo multirrétulo que possua acuracia suficiente que
possibilite sua utilizacdo para tomada de decisdes. Como parametro de comparacdo para
avaliar a acuracia sera adotada a probabilidade de categorizacdo de um texto, de forma
aleatéria em um dos rétulos, essa sugestdo de critério comparativo sera desenvolvida
numericamente nos proximos capitulos.

Esse modelo tem a perspectiva de se tornar um "servi¢co de Tl exposto™ interno da
empresa no futuro. Ele receberia solicitagdes de varios canais de atendimento e, com base no
texto fornecido, classificaria automaticamente essas solicitagdes. Isso possibilitaria um
direcionamento mais rapido para os setores responsaveis pelo tratamento das demandas ou até
mesmo respostas automaticas mais precisas aos clientes. Além disso, essa abordagem também
pode melhorar o processo de triagem para equipes especializadas nos backoffices e até permitir
a deteccdo mais inteligente de problemas na sua origem. Isso seria alcancado ao identificar

alteracBes nos padrdes historicos das razdes pelas quais os clientes entram em contato.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo introduzidos os assuntos essenciais para a compreensdo do tema
abordado, em especial, 0s tdpicos que envolvem pré-processamento de texto. Na Secédo 2.1, é
apresentada a representacdo computacional de textos, com uma visdo introdutéria de
linguagem verbal e ndo-verbal, e na Secdo 2.2, é abordado o tema preparacédo e pré-

processamento de textos.

2.1 Representacdo computacional de textos

Os seres humanos estdo habituados com diversos tipos de linguagem, classificadas
como verbais, ndo-verbais e mistas. A linguagem verbal, que é a comunicacdo baseada em
escrita ou fala, é a linguagem que precisamos converter para formatos especificos, de forma
que os computadores possam entender. Linguagens ndo-verbais, que trataremos aqui como
aquelas onde néo se aplica a escrita, (e.g. movimento das maos, expressoes faciais, linguagem
do corpo, posturas, gestos, placas de transito, obras de artes) ndo serdo objeto da nossa anélise,
pois justamente ndo possuem ainda, uma forma direta, de tradugdo para computadores. Para
evitar confusdes de entendimento, vale o destaque para Libras (Lingua Brasileira de Sinais),
que ndo € uma linguagem nem escrita ou falada, e por isso, classifica-se como linguagem nao-
verbal.

Com o avanco dos computadores e a consequente reducdo de custos, 0s textos, que Sao
produtos das linguagens verbais, passaram a ser armazenados digitalmente. Esse processo
trouxe inumeras vantagens, como a facilidade no armazenamento, acesso, recuperacao e
distribuicdo das informagdes. Esta combinacdo de fatores de acesso aos computadores e a
reducdo de custos, teve um excepcional efeito no aumento vertiginoso do nimero de obras
das mais diferentes naturezas disponibilizadas na internet. 1sso inclui jornais, revistas, artigos
cientificos, livros, bem como textos oriundos de tarefas cotidianas, como envio de e-mails,
documentos e mensagens em redes sociais. Essa producdo textual continua ao longo do tempo,
proporcionou a criagdo de um espaco enorme de aplicagdes de PLN, com as mais diferentes
oportunidades de aplicagdes.

A quantidade crescente de fontes de dados textuais, que consistem em dados ndo-
estruturados, requer o uso de técnicas automatizadas para a recuperagéo de informacdes. Uma

forma de auxiliar nessa tarefa é através da categorizacao de textos, também conhecida como
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classificacdo de textos. Essa abordagem envolve a atribuicdo de categorias ou rétulos aos
documentos textuais, com o objetivo de agrupar documentos que compartilham caracteristicas
semelhantes (FACELI et al., 2021).

A conversédo dos documentos de texto em formato computacional pode ser realizada por
meio de diferentes técnicas, sendo que Turian et al. (2010) agruparam essas técnicas em trés

categorias: distributiva, por agrupamento e distribuida.

Representacgdo distributiva: baseada em uma matriz de co-ocorréncia. Um exemplo

conhecido dessa abordagem é a chamada bag of words (saco de palavras).

Representacdo por agrupamento: fundamentada na utilizacdo de um mapa semantico
auto organizavel (RITTER E KOHONEN et al., 1989), LSA (LANDAUER et al., 1998) e
HAL (LUND E BURGESS et al., 1996). Essa abordagem busca induzir grupos sobre palavras,
sendo que um dos trabalhos mais relevantes nesse contexto é o agrupamento de Brown et al.

(1992). Essas técnicas geralmente derivam um modelo de linguagem baseado em classes.

Representacdo distribuida: é uma abordagem que analisa palavras ou conceitos em
seus contextos de uso. A ideia principal é que palavras com significados semelhantes ocorrem
em contextos semelhantes, ou seja, € capaz de capturar similaridades semanticas ao analisar
um grande volume de dados, representando unidades de texto em vetores densos de tamanho
fixo (Bengio, 2009).

Sobre utilizagdo de n-gramas, cada termo pode representar uma ou mais palavras. Neste
caso, unigrama refere-se a representacdo por palavra. Bigramas refere-se a representacao por
pares de palavras e, da mesma maneira, um n-grama refere-se a representacao de n palavras
do texto.

Seja X = {X1, Xz, ... Xn} um conjunto com n documentos de textos.

T = {ty, to, ... t4} um conjunto com d termos (atributos) de um vocabulario pré-definido.

No modelo espago vetorial, cada documento pode ser representado por uma matriz
documento-termo, em que cada posi¢do contém um peso w(ti, Xn ) associado a cada termo
(FACELI et al., 2021).

A Tabela 2 ilustra uma representacdo do modelo espago-vetorial, com os documentos

Xn, os termos Td e 0s pesos w(ti, Xn) .
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Tabela 2 — Representacédo de documentos usando o modelo espago-vetorial

Documentos t; t> t3 tq

Xl W(tll Xl) W(tzr Xl) W(t3r Xl) W(tdl Xl)
X2 W(tl, Xz) W(tz, Xz) W(t3; XZ) W(td/ XZ)
X3 w(tz, X3) w(t2, X3) w(ts, X3) w(td, X3)
Xn w(t1, Xn) w(tz, Xn) | wi(ts, Xn) w(td, Xn)

Os valores usados para representar os termos de um documento (w (ti, X)) geralmente
sdo baseados na frequéncia da ocorréncia de ti em X e podem variar dependendo da estratégia
de atribuicdo de pesos aplicada, tais como:

Binaria: representacdo simples e intuitiva. Caso o termo apareca no documento, recebe
o valor “1”. Se ndo aparece, recebe o valor “0”. Assim, ndo é representado pela frequéncia do

termo, mas pela sua ocorréncia.

1, se tiaparece em X;
w(ti, X) =
0, se tindo aparece em X;

Frequéncia do termo (TF — term frequency): mede a frequéncia (quantidade de
vezes) com que um termo especifico aparece em um determinado documento, sendo utilizado
como um peso. Diferente do peso binario, o peso TF atribui um nimero que representa a
quantidade de vezes que o termo ocorreu. A ideia é que quanto maior for o seu valor, maior
sera a relevancia ou importancia desse termo em relagdo ao contetdo do documento. A

Figura 1 ilustra um exemplo de vetor de frequéncia de termos.

Figura 1 - Exemplo de um vetor de frequéncia de termos

d1 jazz tem um ritmo de swing
d2 swing é dificil de explicar

ds ritmo de swing € um ritmo natural

um | explicar | dificil | tem | é |jazz | musica | natural | ritmo | swing | para
d |1 0 0 1 0 |1 1 0 1 1 0
d |0 1 1 0 1 |0 0 0 0 1 1
ds |1 0 0 0 1 |0 0 1 2 1 0
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Frequéncia do termo-frequéncia inversa dos documentos (TF-IDF - term
frequency-inverse document frequency): Combina a Frequéncia do Termo (TF) e a
Frequéncia Inversa do Documento (IDF). O TF ja explicado anteriormente, mede a frequéncia
com que um termo especifico aparece em um documento. Por sua vez, a Frequéncia Inversa
do Termo (IDF) representa quantitativamente o qudo comum ou raro é um termo em todo o
conjunto de documentos. A ideia é que termos muito comuns em todos 0s documentos nédo
fornecem capacidade discriminativa, enquanto termos mais raros podem ter maior poder de

diferenciacéo entre os documentos. O IDF é calculado por:

IDF (t) = log (N /DF(t;))

Onde:

ti € o termo especifico considerado

N é o nimero total de documentos no conjunto de dados

DF(ti) é o nimero de documentos que contém o termo t.

Para construir 0 peso do termo (t;), consideramos que este sera igual ao produto da sua
frequéncia pela frequéncia inversa dos documentos (IDF — inverse document frequency)
(SALTON et al., 1975). Um alto valor de TF-IDF é obtido quando o termo tem uma alta
frequéncia no documento que esta sendo avaliado e uma baixa frequéncia no conjunto de
dados de treinamento (WILBUR E KIM, 2009; RENNIE et al., 2003). Para calcular o peso
TF-IDF de um termo t; qualquer, pode ser aplicada a seguinte equacéo:

w(t;,X) = TF(t;, X)IDF,,

N+1
w(t;,X) = log (1 + TF(t;,X) 10g(ﬂ)

TF(t;,X) é afrequéncia do termo t; no documento x, N é a quantidade de documentos
no conjunto de treinamento e DF;, € o nimero de documentos de treinamento que contém o
termo ti (WILBUR E KIM, 2009). Cada palavra do texto assume uma posi¢do no vetor, e
pesos sdo atribuidos pelo nimero de vezes que a mesma ocorre. O conjunto de todos 0s
atributos usados na representacdo, é chamado de dicionario. Abaixo um exemplo ilustrativo
(PROVOST F, FAWCETT T, 2016).
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2.2 Preparacdo e pré-processamento de textos

O pré-processamento de textos € uma etapa essencial em PLN. Nesta fase, os textos
selecionados passam por adequacdes que tém como objetivo “limpar” as bases de dados,
tornando a extracgao de informagdes relevantes e mais eficiente. A seguir, séo listadas as etapas
mais comuns.

1 — Limpeza de texto: retirada de caracteres indesejados, como pontuagédo, caracteres
especiais, numeros. Ocorre também a uniformizagdo do texto, levando toda a base para um
formato Unico, como letras mindsculas. Isso evita que duas palavras idénticas sejam
consideradas diferentes pelo fato de suas letras estarem escritas em maiusculo ou mindsculo
(UYSAL E GUNAL, 2014).

2 — Remocéao de palavras raras: remove 0s termos com baixa frequéncia no conjunto de
documentos. A intuicdo é que termos que aparecem raras vezes no conjunto de treinamento
ndo contribuem na identificacdo da categoria do documento e, portanto, podem ser
descartados (WEISS et al., 2004).

3 - Tokenizacgao: é a divisdo do texto em trechos de interesse, como palavras, frases ou outros
tokens significativos para o problema em analise. Isto ajuda a identificar a estrutura base e
prepara a base para analise.

4 — Retirada de Stopwords: sdo termos muito comuns, tais como preposicdes, conjuncdes e
artigos, que fornecem pouca ou nenhuma informagéo (WEISS et al., 2004). Portanto, eles
podem ser removidos antes dos processos de treinamento e categorizacdo. Exemplo: “o0”, “a”,
“de”, “para” ... .

5 — Stemming (stematizacdo) e lematizacéo: reduz as palavras a suas raizes (stemming), ou
seja, reduz o termo ao seu radical (Uysal e Gunal, 2014), ou forma basica (Ilematizacéo), para
facilitar a analise. Exemplo: “ventania”, “ventoinha” e “ventilador”, todas podem ser
reduzidas a “vento”.

6- Parts-of-speech (POS) Tagging: classifica as diferentes classes gramaticais de um texto.
Segundo Monica, S (2021), “A marcacdo de POS resulta em varias tuplas, onde cada uma
delas contém a palavra e a sua tag que classifica gramaticalmente a palavra como verbo,
adjetivo, substantivo, etc”

7 — NER (Named Entity Recognition): realiza a identificacdo de entidades nomeadas do

texto, como nome de pessoas, organizacdes e locais.
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8 — Desambiguacéo de significado: trata das palavras com multiplos significados. Pode ser
uma etapa bastante desafiadora dependendo do contexto em analise. Veja os exemplos abaixo:
“Jodo foi atras do taxi correndo”

“Ana encontrou o gerente da loja com seu irmao”

“Ele sentou na cadeira e quebrou o braco”

Em todos os casos a interpretacdo é ambigua e muda de acordo com o referencial adotado.
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3 CONTEXTUALIZACAO BIBLIOGRAFICA

Uma diversidade de métodos tem sido aplicada na categorizacdo de textos, cada um se
diferenciando pela estratégia utilizada para se obter a funcdo hipdtese. As principais

estratégias sdo descritas a seguir (Silva, 2017; Sebastiani, 2002):

1) Métodos baseados em distancias: consideram a proximidade entre os documentos para
realizar as predi¢cdes. O método dos k-vizinhos mais préximos (Cover e Hart, 1967) é o mais
conhecido. Nesse método, a classificagdo de um documento desconhecido é feita com base
nos rétulos dos k documentos mais préximos a ele no espaco de caracteristicas. A proximidade
entre documentos € geralmente medida usando alguma métrica de distancia, como a distancia
euclidiana ou a distancia de cosseno.

2) Métodos probabilisticos: se baseiam na probabilidade de o documento pertencer a cada
uma das classes possiveis do problema. O Naive Bayes (NB), as redes bayesianas (McCallum
e Nigam, 1998) e o MDLText (Silva et al., 2017c; Freitas et al., 2019), estes sdo exemplos de
métodos probabilisticos.

3) Métodos baseados em &rvores de decisdo: constituidos de métodos que dividem um
problema complexo em subproblemas mais simples, sob uma estrutura de arvore. As arvores
de classificacdo e regressdo (CART — classification and regression trees) (Breiman et al.,
1984) e 0 C4.5 (Quinlan, 1993) sdo os metodos mais tradicionais baseados em arvore de
deciséo.

4) Métodos baseados em otimizacdo: a hipdtese é encontrada a partir da otimizagdo de
alguma funcdo que avalia a capacidade de predicdo. As maquinas de vetores de suporte (SVM
— support vector machines) (Cortes e Vapnik, 1995), a regressao logistica e as redes neurais
artificias (Haykin, 1999a) sdo trés técnicas muito empregadas com sucesso em diversas
aplicacoes.

5) Métodos ensemble: treinam diferentes classificadores para a mesma tarefa de classificacédo
e combinam as predic@es individuais para gerar a predicao final (Sebastiani, 2002). Random

Forest e 0 AdaBoost (Freund e Schapire, 1996) sdo exemplos bastante utilizados.
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3.1 Categoriza¢do monorrotulo

A classificagdo monorrétulo de textos é caracterizada quando um documento recebe
uma Unica categoria de classifica¢do, ou seja, uma relacdo de um para um. 1sso é conhecido
como um problema de classificagdo de rétulo Gnico ou monorrétulo, onde cada documento é
atribuido a apenas uma categoria (CARVALHO; FREITAS, 2009).

Um exemplo tipico de problema monorrétulo é o filtro de spam, onde as mensagens
de e-mail podem ser rotuladas como spam ou ndo spam. Quando a classificacdo envolve mais
do que duas categorias (ou seja, ndo é binaria), ela é denominada classificagdo multiclasse
(TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007). E importante observar que, nessas situacdes, as classes
sdo mutuamente exclusivas, o que significa que ndo podem ocorrer simultaneamente. A Figura

2 apresenta fluxo de classificacdo monorrétulo.

Figura 2 — Classificacdo monorrétulo

Documentos Documentos Categoria
Docl Docl Classe;
|:> Classificador |:>
Doc2 monorrétulo Doc2 Classey
Doc3 Doc3 Classe,

Cada documento foi classificado para apenas uma classe!

3.2 Categorizagdo multirrétulo

Na classificagdo multirrotulo, cada documento € associado a uma ou mais classes
conforme ilustra a Figura 3. Um desafio da classificacdo multirrétulo é que as classes ndo sdo
mutuamente exclusivas.

Figura 3 — Classificacdo multirrétulo

Q={A, B, C, D} Q=1{A, B, C, D}
Base de dados multirrétulo (T) Base de dados multirrétulo (T)
D Y D A B C D
ds {A,C} di 1 0 1 0
dz {A,C,D} d2 1 0 1 1
ds {B.D} ds 0 1 0 1
dm {B} dm 0 1 0 0
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De acordo com Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2010), os métodos de classificacdo
multirrotulo podem ser divididos em dois grupos principais: transformacao de problemas e
adaptacéo de algoritmos.

O primeiro grupo, conhecido como transformacgdo de problemas, visa converter
problemas multirrétulo em um ou mais problemas monorrétulo. Para isso, existem trés
abordagens distintas: transformacao BR, transformacéo LP e transformacdo emparelhada. Em
seguida, metodos tradicionais de classificacdo podem ser aplicados aos problemas
transformados. 1sso torna os métodos desse grupo independentes de um Gnico algoritmo como
base, permitindo que, tanto abordagens binarias quanto multiclasse, sejam testadas e
utilizadas.

O segundo grupo, conhecido como adaptacéo de algoritmos, consiste em métodos de
classificacdo monorroétulo ajustados para lidar diretamente com dados multirrétulo, sem a
necessidade de aplicar transformagGes nos dados originais. Essas abordagens tém a vantagem
de trabalhar com as caracteristicas intrinsecas do problema multirrétulo (GIBAJA;
VENTURA, 2015; TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2010; CARVALHO;
FREITAS, 2009).A Figura 4 ilustra os dois grupos:

Figura 4 — Abordagens multirrétulo

Abordagem
multirrétulo
Independente de Dependente de
algoritmo algoritmo
Baseado em Baseado em SVM ADs Outros
rétulo exemplo
Eliminacdo de Conversdo de Criagdo de
exemplos exemplos rotulos
Eliminacdo de Decomposi¢ao de
rétulo rotulos
Método Método
aditivo multiplicativo

Fonte: Carvalho e Freitas (2009)
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A Figura 4 apresenta as diferentes abordagens que a literatura define para problemas
de classificacdo multirrétulo (Carvalho e Freitas, 2009): abordagem independente do
algoritmo e abordagem dependente de algoritmo. A seguir, sdo apresentados mais detalhes

de cada uma destas abordagens.

Abordagem independente do algoritmo tem como objetivo converter problemas
multirrotulo em um conjunto de problemas monorrotulo. Nessa abordagem, qualquer
algoritmo de classificagcdo monorrotulo tradicional pode ser considerado como uma alternativa
para lidar com problemas multirrétulo.

Uma das formas de fazer isto, é a transformacdo baseada nos roétulos, onde sdo
utilizados K classificadores, sendo K o nimero de classes do problema. Cada classificador é
entdo associado a uma classe e treinado para resolver um problema de classificacdo binaria,
na qual é considerada a classe que ele esta associado contra todas as outras classes envolvidas.
Esse método é também chamado de método binario ou um-contra-todos (Tsoumakas e
Vlahavas, 2007). Um ponto fraco desse método é que ele assume que as classes atribuidas a
um exemplo sdo independentes entre si. I1sso nem sempre é verdade.

Outra transformacdo possivel, é a chamada, transformacéo baseada nos exemplos, .
Nesta, o conjunto de classes associado a cada exemplo é redefinido, de maneira a converter o
problema multirrétulo original em um ou mais problemas monorrétulo. Ao contrario do
método anterior, esse método nao produz apenas problemas de classifica¢do binaria, podendo

também produzir problemas multiclasse (Carvalho e Freitas, 2009).

Abordagem dependente de algoritmo — objetivo é criar algoritmos especificos para
problemas multirrotulo, mesmo que estes algoritmos sejam baseados em métodos de
classificacdo tradicionais, como SVM ou &rvores de decisdo. Em resumo, novos algoritmos
sdo construidos para tratar a classificagdo multirrétulo como um problema Unico, um todo
indivisivel, ou seja, em uma etapa Unica.

Um método de classificacio baseado em arvores de decisdo, chamado de “Arvore de
Decisdo Alternada” (ADT), foi proposto por Freund e Mason (1999). Trata-se de uma
generalizacdo das arvores de decisdo, sendo que seu principio indutivo é baseado no método
boosting (Freund e Schapire, 1999).

Uma extensdo do método ADT foi proposta por de Comite et al. (2003) e é baseada
nos métodos AdaBoost (Freund e Schapire, 1995) e ADTBoost (Freund e Mason, 1999). Esse
algoritmo estende o ADT pela decomposicéo de problemas multiclasse usando a abordagem
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um-contra-todos (Carvalho e Freitas, 2009). Em Zhang e Zhou (2005), é proposto um método
para classificacdo multirrétulo baseado no algoritmo K-NN, chamado ML-K-NN. Nesse
método, para cada exemplo, as classes associadas aos K exemplos vizinhos mais préximos
sdo recuperados, e é feita uma contagem dos vizinhos associados a cada classe.

O principio maximum a posteriori (Saridis, 1983) é utilizado para definir o conjunto
de classes de um novo exemplo. Em Bittencourt et al. (2019; 2020), é apresentado um método
denominado ML-MDLText. Trata-se de uma adaptacdo do método de categorizacao de texto
multiclasse MDLText (Silva et al., 2017b) para lidar com o problema multirrétulo.

A vantagem desse método com relacdo as alternativas existentes, € que ele ndo requer
transformacédo do problema multirrétulo, e suporta naturalmente o aprendizado incremental.
Essas caracteristicas permitem que o método possa ser aplicado em problemas dindmicos e de
grande porte. A Figura 5 ilustra os dois grupos de classificagdo multirrétulo; transformacao
de problemas e adaptacéo de algoritmos.

Figura 5 — Métodos de classificagdo multirrétulo

Meétodos de Classificagao
Multirrotulo
|
| |
Transformagao de Problemas Adaptagdo de Algoritmos
- Probabilisticos
Label Powerset ( LP)
Baseado em distancias
Binary Relevance ( BR)
- Baseado em arvores
Pairwise o
Baseado em otimizagao
Fonte: adaptada de Gibaja e
Ventura (2015, p. 52:9) ——  Ensemble monorrétulo

Transformacao de problemas — A seguir, sdo apresentadas as principais caracteristicas dos
métodos Label Powerset, Binary Relevance e Pairwise.
No meétodo de transformacéo Label Powerset (LP), cada subconjunto de rétulos das

amostras de treinamento é tratado como se fosse uma classe independente. Esta técnica LP,



61

transforma os diferentes labelsets das amostras de treinamento em classes Unicas. Depois
dessa transformacao, um classificador multiclasse é treinado com este conjunto e € utilizado
para predizer o labelset mais provavel. Em situagdes nas quais existem muitos labelsets
distintos e um alto desbalanceamento entre eles, o desempenho do método LP é prejudicado
(TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2010; GIBAJA; VENTURA, 2015). A Figura 6
apresenta a aplicacdo da Transformacédo LP, para o conjunto de dados D, com classificacdo

multirrotulo.

Figura 6 —Transformagcéo LP aplicada no conjunto de dados da Figura 3.

Q = {AC,ACD,BD,...,B}
Base de dados multirrétulo (T)
D Y
di {AC}
d2 {ACD}
ds {BD}
dm {B}

O método Binary Relevance (BR), entende o problema de classificacdo multirrotulo
como um conjunto de problemas de classificacdo binaria (BOUTELL at al., 2004). Cada
classificador define se 0 seu rétulo é relevante ou ndo para o problema analisado e, dessa
forma, a predicdo final é obtida através da combinagdo das predi¢Oes individuais desses
classificadores (TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2010; GIBAJA; VENTURA,
2015). A Figura 7 apresenta a aplicacdo da Transformacdo BR, para o conjunto de dados D,

com classificacdo multirrétulo.

Figura 7 — Transformacéo BR aplicada no conjunto de dados da Figura 3

Base de dados A Base de dados B
D Y D Y
df A d‘r ’“‘B
d2 A d2 ’“‘B
dj “’A d_:,» B
d, ~4 d, B
Base de dados C Base de dados D
D Y D Y
d} C dj "‘D
dg ’“‘C d3 D
d, ~C |4y ~D
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O método Pairwise (PW), na decomposicdo do tipo todos-contra-todos, também
denominada um-contra-um (OAO, do inglés one-against-one) e em pares (pairwise), dadas k
classes, (K (K-1)) /2 classificadores binarios sdo gerados. Da mesma forma que nos métodos
de transformacdo BR, um classificador binario é empregado para resolver cada um desses
subproblemas binérios. Na classificagdo, os rétulos que mais apareceram nas saidas dos
classificadores binarios (selecionados através da aplicacdo de um limiar na frequéncia de

ocorréncias) sdo escolhidos para a predicéo.

Adaptacéo de algoritmos

Esse metodo consiste em ajustar algoritmos tradicionais, desenvolvidos para
classificacdo monorrétulo, para que possam tratar problemas de classificacdo multirrétulo. A
esséncia é a transformacdo do problema multirrétulo para varios problemas de classificagdo
binaria, cada um buscando classificacdo de um rétulo especifico. Dessa forma os algoritmos
tradicionais podem tratar cada parte do problema, como subconjuntos especificos de

classificacéo. Isto facilita a adaptacdo para tarefas mais complexas com muitos rotulos.

3.3 Medidas de desempenho

No contexto de problemas multirrétulo, é natural testar diferentes algoritmos, e a sele¢do
do mais adequado requer um processo de comparacao de resultados. Nessa comparacao, sao
utilizadas diferentes métricas de avaliacdo, e € importante ressaltar que problemas multirrétulo
demandam medidas distintas das utilizadas em problemas monorroétulo.

A seguir, apresentaremos as principais medidas de avaliacao utilizadas para problemas
multirrétulo. Essas métricas sdo essenciais para compreender a eficacia dos algoritmos de
classificacdo e sua capacidade de lidar com as complexidades inerentes aos dados
multirrétulo.

Como multiplos rétulos podem ser atribuidos a um unico documento, entdo, uma
predicdo pode estar parcialmente correta, totalmente correta ou totalmente errada (Gibaja;
Ventura, 2015), o que torna a avaliacdo dos classificadores multirrétulo um desafio mais
complexo. Outra questdo relevante, é que os conjuntos de dados ndo sdo todos igualmente
multirrotulados.

Em alguns casos, 0 numero de classes de cada exemplo pode ser pequeno se comparado
ao numero total de exemplos, enquanto em outros, pode ser grande. Esse tmero pode ser um

parametro que influencia o desempenho dos diferentes métodos de classificagdo multirrétulo
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(Tsoumakas e Katakis, 2007). Para representar essa variagdo, duas métricas sdo essenciais,
cardinalidade e densidade. Sendo X um conjunto de dados multirrétulo com n exemplos (xi,
yi), com i =1,2,...,n, a cardinalidade e densidade de X sdo definidas nas equacdes 3.1 e 3.2

respectivamente:

Cardinalidade € dada pelo nimero médio de rétulos dos exemplos de X:

CR(X) = % Z(yi) (3.1)

Densidade é dada pelo nimero médio de rotulos dos exemplos de X dividido por k, 0

numero total de classes:

1 (v
DROO) =~ z (3;{) (3.2)
i=1

Nas equagdes, sum(y;) € o nimero de rétulos do objeto x;. A cardinalidade de rétulo é
independente do numero de possiveis classes (k) e é utilizada para quantificar o nimero de
rotulos alternativos que caracterizam os exemplos de um conjunto de dados multirrétulo. A
densidade de rotulo, por sua vez, leva em conta o0 nimero de possiveis rotulos.

Dois conjuntos de dados com a mesma cardinalidade de rétulo, mas com uma grande
diferenca no ndmero de rotulos (diferentes densidades), podem apresentar propriedades
diferentes, que podem afetar o desempenho dos algoritmos de classificagdo multirrétulo.
Suponha, por exemplo, dois conjuntos de dados com a mesma cardinalidade de dois rotulos
por objeto, mas com diferentes densidades: (1) dois rotulos por objeto dentre quatro possiveis
classes e (2) dois rétulos por objeto dentre 40 possiveis classes. O nimero de possiveis
combinagdes no segundo caso € bem maior que no primeiro. Assim, essas duas métricas séo
relacionadas umas com a outra: CR(X) = kxDR(X) (Tsoumakas e Katakis, 2007). Contudo,
cardinalidade e densidade ndo sdo suficientes para avaliagdo de um método sozinhas e, por
isso sdo empregadas medidas especificas para avaliacdo de classificadores destinados a
problemas multirrétulo.

Diferentemente da classificagdo monorrétulo, em que um exemplo é classificado de
maneira errada ou correta, na classificacdo multirrétulo, um exemplo pode ser classificado de

maneira parcialmente errada ou parcialmente correta. Esses casos acontecem quando um
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classificador atribui corretamente a um exemplo pelo menos uma das classes a que ele
pertence, mas também ndo atribui ao exemplo uma ou mais classes as quais ele pertence. Pode
acontecer tambem de o classificador atribuir a um exemplo uma ou mais classes as quais ele
néo pertence.

Segundo Gibaja e Ventura (2015) e Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2010), as medidas
que avaliam os classificadores multirrotulo podem ser divididas em dois grupos: medidas
baseadas em rétulos e medidas baseadas em exemplos.

Medidas baseadas em rétulo: sdo aquelas que avaliam a capacidade de predizer cada
rétulo individualmente, através de alguma medicdo binaria, e calculam a média sobre todos
os rétulos, para uma estimativa geral. As métricas binarias que podem ser utilizadas sédo
aquelas baseadas nas tabelas de contingéncia, que levam em conta a presenca e a auséncia de
um rétulo no conjunto verdadeiro e no conjunto predito, como a precisdo, revocacao, F-score
e acurécia (Sokolova e Lapalme, 2009). J& a média pode ser obtida através de duas técnicas
populares: a média macro e a média micro, descritas pelas equacdes 3.3 e 3.4 respectivamente
(TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2010; GIBAJA; VENTURA, 2015):

ol
1 .
Frtaero(H) = @z Medida (TP,;, FP;;, TN,;, FN,;) (3.3)
Jj=1
ol ol ol ol
Fuicro(H) = Medida( " TP, ) fPej, TNy, Y FN (3.4)
J=1 J=1 J=1 J=1

Nas equacdes acima, TPcj , FPcj , TNcj e FNcj € o nimero de verdadeiros e falsos
positivos e de verdadeiros e falsos negativos relacionadas as predi¢Ges do rétulo cj da tabela
de contingéncia. F-score refere-se a métrica binaria empregada. A média macro considera
pesos iguais para cada rétulo e é influenciada pelo desempenho em classes raras. Ja a média
micro tende a ser dominada pelo desempenho em classes mais frequentes, pois ela considera
pesos iguais para cada amostra (GIBAJA; VENTURA, 2015).

N&o existe um consenso sobre a melhor medida a ser utilizada na avaliacdo, porém, o
comportamento da média macro pode ser desejado para avaliar a classificagdo em problemas
com roétulos desbalanceados (ALVARES-CHERMAN, 2014). Em ambos 0s casos, 0S

melhores desempenhos apontam valores proximos de 1.
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Medidas baseadas em exemplos: indicam a capacidade de predi¢cdo em cada amostra e
geram uma média sobre todas as amostras. Definindo uma fun¢éo ranking, para cada exemplo
(amostra), o classificador produz um ranking de rotulos.

Seja X um conjunto de dados multirrétulo com n exemplos (i, yi),comi=1,2,..,ne
sum(yi) < k, em que k é o conjunto de possiveis classes. Sejam ainda f um classificador
multirrétulo e zi = f (xi) um vetor binario com k elementos representando o conjunto de
classes preditas por f para um dado exemplo xi. Uma medida comumente utilizada para
realizar uma avaliacdo baseada na classificacdo € 0 Hamming Loss (Schapire e Singer, 2000),
definida na equagéo 3.5.

n

A 1 a(y;, z;
Hamming Loss(f,X) = - Z % (3.5)

i=1

Esta medida considera predi¢cBes parcialmente corretas em seu célculo. Ela analisa a
quantidade de vezes que, em média, um par de rétulos é classificado incorretamente. Esta
medida leva em consideracgéo tanto os erros de predicdo quanto as omissdes de predicao, sendo
que valores proximos de zero caracterizam um melhor poder de predicdo (SCHAPIRE;
SINGER, 2000; GIBAJA; VENTURA, 2015).

Existem ainda, métricas ja tradicionais para problemas monorrétulo que foram
adaptadas para os problemas de classificacdo multirrétulo. A precisdo € a por¢ao de rotulos
corretamente classificados dentre os rétulos positivos preditos, representada na equacgéo 3.6.
J4 a acurécia é a porcdo de rétulos classificados corretamente dentre todos os rotulos
verdadeiros e os preditos da amostra, representada na equagéo 3.7, enquanto que a F-medida
é a média harmonica entre a precisdo e a revocacao, representada na equacdo 3.8 (GODBOLE;
SARAWAGI, 2004; GIBAJA; VENTURA, 2015).

n
A 1 i AND z;
Precisdo(f,X) = = Vit A (3.6)
n & sum(z;)
1 xCy; AND
A i Z;
Acurécia(f,X) =— YioNT 4 (3.7)

n 4 Vi OR Zj
i=1
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n
R 1 . AND z;
Revocagéo(f, X) = - {:lum—()l (3.8)
i=1 i

Nas equacdes acima, AND e OR representam as operacdes logicas booleanas AND e OR

aplicadas a dois vetores binarios.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste projeto, o estudo de caso se concentra nos clientes de servicos moveis,
abrangendo tanto o segmento pré-pago quanto o pds-pago. Periodicamente, sdo conduzidas
pesquisas para avaliar a satisfacdo desses clientes apds interagirem com o call center,
relatando seus problemas e recebendo uma resposta da empresa.

Para esta analise, foi considerado um conjunto de 2.104 respostas de usuarios,
coletadas no periodo de novembro de 2022 a fevereiro de 2023. Durante 0 processo de
pesquisa, 0s clientes foram questionados sobre sua satisfagdo com o servigo, se
recomendariam a empresa e se suas solicitacGes foram resolvidas. Neste ultimo aspecto, 0s
clientes tiveram a oportunidade de fornecer respostas abertas, descrevendo a situagéo e
indicando se o problema foi efetivamente resolvido, bem como destacando qualquer area que
necessite de aprimoramento.

Nas respostas destas pesquisas de satisfacdo, o cliente também atribui uma nota de 0 a
10 que é traduzida para um score chamado de NPS (Net Promoter Score). Todas as respostas
sdo reais, com falhas de escrita, abreviagdes, jargbes e nomes especificos de produtos,
tornando desafiador a manipulacdo desses dados.

E importante destacar, que a base de dados utilizada no estudo segue rigorosamente as
normas da Lei Geral de Protecdo aos Dados (LGPD). A identidade dos clientes foi

anonimizada, e quaisquer outros dados considerados sensiveis foram removidos.

4.1 Metodologia

Para melhor entendimento do protocolo experimental, a Figura 8 sumariza o fluxo com

as etapas realizadas neste estudo.

Figura 8 — Protocolo experimental
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4.2 Bases de dados

Este experimento utilizou uma base de dados, que contem respostas sobre a experiéncia
do cliente, termo conhecido do inglés como Customer Experience — CX. As respostas foram
obtidas de situacbes de atendimento reais, onde o cliente utilizou servicos de
telecomunicacdes, fornecendo seu feedback por meio de textos livres, oriundos de entrevistas
eletronicas (formulérios).

Os textos possuem de uma grande quantidade de abreviagOes, linguagens comuns em
chats de internet, termos de baixo caldo, girias, nomes de produtos, promocdes e palavras
especificas do mercado de telecomunicagdes. Essas percepgdes sobre o atendimento e os
problemas enfrentados, formaram a base de dados que sera chamada de Telecom Customer
Experience Dataset (TCXD).

421 TCXD-ML-Full

A base de dados Telecom Customer Experience Dataset, ou apenas TCXD, contém
2.104 amostras. Ao todo, foram 4.101 classificacdes, ou seja, em média 1,94 roétulos por
resposta obtida, justificando a abordagem multirrétulo. Como todos os registros foram
utilizados, chamaremos esta base de TCXD-ML-Full. O desbalanceamento entre os rétulos é
uma questdo que merece ser destacada. O motivo mais citado “Resolver problemas de sinal
de internet”, aparece em 36,64% das amostras. Por outro lado, “Duvidas sobre compra na loja

ou site da Operadora”, aparece em apenas 0,14%.
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E possivel observar, com base na distribuicdo de frequéncia dos rétulos na Tabela 3,
que o rotulo mais presente tem frequéncia 200 vezes maior que o rotulo menos observado. Na
base de dados, os rétulos ndo aparecem igualmente distribuidos, esse desbalanceamento

dificulta a acurécia dos modelos de classificagdo empregados.

Tabela 3 — Sumarizagdo da base de TCXD-ML-Full

Categorias para classificagdo (multirrotulo) géipostas C(;/grlsl?s
Resolver problemas de sinal de internet 771 36,64%
Problemas de sinal 621 29,52%
Contestagdo de cobranca 485 23,05%
Cancelamento de linha 309 14,69%
Solicitar fatura detalhada (1 ou 22 Via) 282 13,40%
Davidas ou problemas com o chip 257 12,21%
Cancelar produto ou servico 254 12,07%
Outros 240 11,41%
Negociar acordos de fatura 142 6,75%
Portabilidade 142 6,75%
Diminuir Plano 135 6,42%
Contratar ou renovar produtos ou servigos 127 6,04%
Aumentar plano 65 3,09%
Solicitar bloqueio por perda ou roubo 62 2,95%
Pagamento da fatura 50 2,38%
Resolver problemas com saldo ou recarga 36 1,71%
Mudanga nédo reconhecida no valor do plano 34 1,62%
Problemas com ativacao do plano 28 1,33%
Informacdes sobre recarga 26 1,24%
Mudanga de Plano ou migragéo 17 0,81%
Né&o sei/ N&o lembro 15 0,71%
Duvidas sobre compra na loja/site da Claro 3 0,14%

Qtd de Labels total 4.101

Qtd de Respostas 2.104

Numero médio de labels por resposta 1,9491




70

A Figura 9 apresenta a distribuicdo de frequéncia simples dos motivos de contato
(rétulos) para classificacao das respostas fornecidas, com relacdo ao total de rotulos (4.101) e
ndo do total de entrevistas (2.104), onde sua soma totaliza 100%. Por este motivo 0s

percentuais da Figura 9 e da Tabela 3 sé&o diferentes.

Figura 9 - Distribuicao de frequéncia das respostas obtidas (rétulos)

mroblemas de sinal de internet GG 3 50/
Problemas de sinal nEE— —— 15 100
Contestacdo de cobranca . 11 8%
85 4% Cancelamento de linha n— 7 5%
Solicitar fatura detalhada (1 ou 2 via) 8 6 9%
Duvidas ou problemas com o chip m— 6 3%

Cancelar produto ou servico n—m 6 2%

—_— Outros e 5 0%
Negociar acordos de fatura mmmm 3 5%
Portabilidade mmmm 3 500
Diminuir Plano mmmm 3 3%
Contratar ou renovar produtos ou servicos m 3 1%
Aumentar plano m 1 6%
Solicitar bloqueio por perda ou roubo m 1 5%
Pagamento da fatura m 1,2%
Resolver problemas com saldo ou recarga B 0,9%
Mudanga néo reconhecida no valor do plano ® 0,8%
Problemas com ativacdo do plano B 0,7%
Informacgdes sobre recarga B 0,6%
Mudanca de Plano ou migragcdo 1 0,4%
Néo sei/ Ndo lembro 1 0,4%

Davidas: compra na loja/site da Operadora | 0,1%

Nota-se que os primeiros 10 motivos somam 85,4% dos problemas reportados pelos
clientes, e estes sdo concentrados em temas de sinal (internet ou celular), cobranca fatura,
planos ou contestagdes e cancelamentos.

Exemplo de algumas respostas dos clientes e seus motivos de classificacdo. Em alguns
casos mais de um motivo é citado na mesma resposta, justificando novamente a abordagem

Multirrétulo.
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Tabela 4 — Exemplo de respostas dos clientes

Comentario

Contestacao
de cobranca

Solicitar Diminuir  Cancelamento
fatura Plano de linha
detalhada

(12 ou 22 via)

Tentei contestar cobrancas na
minha fatura e ndo consigo fazer
por telefone. Cobranca de servigos
que ndo solicitei. Quero cancelar
minha assinatura.

A operadora ndo envia a fatura ai
Se ndo corrermos atras pra pagar a
fatura em dias eles ja cobram
juros, sendo que o erro de nao
enviar a fatura é deles, pq se a
gente coloca que quer receber por
email, eles tem que enviar o email
com a fatura

Tenho dois planos e estou
tentando cancelar um plano tem
trés meses e ndo consigo
Operadora € boa! S6 que tem que
melhorar os planos pras pessoas
de baixa renda. Neste preco vou
cancelar.

Cobranca de seguro sem ter feito
seguro..péssimo funcionarios f
sabem resolver nada.. tenho anos
com esta operadora t6 saindo fora

Atendimento péssimo. estd bom
de melhorar o sistema de
atendimento virtual e presencial.
Vou cancelar

Fiz o pagamento porém, cortaram
minha internet, ndo posso ficar
sem internet. VVou cancelar.

Ja era pra existir no aplicativo, no
site, uma opcdo do cliente
cancelar sua conta/plano. Os
atendentes deveriam ter mais
empatia com seus clientes, Quero
cancelar ou reduzir meu plano

A Figura 10 apresenta duas nuvens de palavras, representando 0s termos mais

frequentes utilizados pelos clientes. Destaque para os termos ‘“resolver”, “cobranca”,
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“operadora”, “fatura”, “problema”, “indevido”. A alta frequéncia de termos relacionados a
problemas na nuvem de palavras era esperada dado que o call center recebe maior nimero de

ligacdes com pedidos de tratamento de ocorréncias em discordancia com o cliente.

Figura 10 — Nuvem de Palavras para as repostas dos clientes
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Os problemas de escrita dos textos e a baixa precisdo na marcacdo dos rétulos, quando
comparados com a informacdo passada pelo cliente, possuem efeito direto na qualidade de
treinamento dos modelos. Por esse motivo, um subconjunto dos dados, formando uma amostra
que passou por curadoria detalhada, formou uma segunda base de dados para testes. Esta base
é chamada de Telecom Customer Experience Dataset (TCXD) — 549, ou apenas, TCXD-ML-
549.
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422 TCXD-ML-549

A TCXD-ML-549 ¢é formada por um subconjunto de 549 respostas validadas em
curadoria, que verificou corre¢des de escrita e precisdo da marcacao do rotulo. Ao todo, foram
948 classificacbes, ou seja, em média 1,72 rétulos por resposta obtida. Nessa base, 0
desbalanceamento também foi evidente. O motivo mais citado “Contestacdo de cobranca”,
aparece em 31,69% das amostras. Por outro lado, “Duvidas sobre compra na loja ou site da
Operadora”, aparece em apenas 0,55%.

Tabela 5 — Sumarizacéo da base TCXD-ML-549

. e o . td % No
Categorias para classificagdo (multirrotulo) (Fgespostas Corpus
Contestacgdo de cobranca 174 31,69%
Resolver problemas de sinal de internet 141 25,68%
Outros 88 16,03%
Problemas de sinal nas ligagdes 77 14,03%
Cancelar produto ou servico 62 11,29%
Portabilidade 51 9,29%
Solicitar fatura detalhada (1 ou 22 via) 50 9,11%
Cancelar produto ou servico 44 8,01%
Duvidas ou problemas com o chip 40 7,29%
Solicitar bloqueio por perda ou roubo 34 6,19%
Negociar acordos de fatura 32 5,83%
Diminuir Plano 32 5,83%
Pagamento da fatura 30 5,46%
Mudanca nédo reconhecida no valor do plano 29 5,28%
Contratar ou renovar produtos ou servicgos 15 2,713%
N&o sei/ N&o lembro 15 2,73%

Aumentar plano
Problemas com ativagao do plano

1,64%
1,28%

9
7
Informacdes sobre recarga 6 1,09%
Resolver problemas com saldo ou recarga 5 0,91%
Mudanga de Plano ou migragéo 4 0,73%
Duvidas sobre compra na loja/site da Claro 3 0,55%
Qtd de Labels total 948
Qtd de Respostas 549
Numero médio de labels por resposta 1,7268

Nessa base, os 10 motivos mais frequentes também concentram mais de 80% dos

rotulos de classificagdo dos problemas.
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Um terceiro subconjunto dos dados foi testado, de forma a permitir a comparagdo das
medidas de performance na condicdo multiclasse, ou seja, cada reposta tendo apenas um
rotulo, que seja mutuamente exclusivo em relacdo ao demais, esta base foi chamada de TCXD-
ML-443.

423 TCXD-MC-443

A terceira e Ultima base de dados possui 443 respostas que passaram por curadoria.
Trata-se de um subconjunto da segunda base, com uma restri¢do, todos os registros possuem
um Unico rotulo. Os trés rotulos mais frequentes foram mantidos, apresentados na Tabela 6,
sendo eles: contestacdo de cobranca, resolucdo de problemas de internet e cancelamento de

produtos e outros, que completa as marcagdes.

Tabela 6 — Sumarizacdo da base TCXD-MC-443

Categorias para classificacdo (multirrotulo) (Fg:gpostas C(;/SI’I:SS
Outros 221 50,00%
Contestacdo de cobranca 93 21,04%
Resolver problemas de sinal de internet 84 19,00%
Cancelar produto ou servico 44 9,95%

Qtd de labels total 442

Qtd de Respostas 442 100,00%

Numero médio de labels por resposta 1,0000

4.2.4 Resumo analitico sobre as trés bases de dados

Este experimento considerou trés bases de dados, representadas na Figura 11. As bases
foram utilizadas para modelagem do problema, mantendo os critérios de transformacéo e
classificacdo inalterados nos trés conjuntos de dados, de forma que permitisse a comparagéo
direta dos resultados, isolando o impacto de curadoria dos dados.

A primeira base, chamada “TCXD-ML-Full”, possui 2.104 registros e ndo passou por
uma curadoria profunda, onde as repostas dos clientes foram utilizadas sem tratamento previo,

mantendo o formato original recebido.
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A segunda base, chamada “TCXD-ML-549”, consiste em um subconjunto da primeira
base, com curadoria completa em 549 registros. Estas amostras foram selecionadas por meio
de amostragem aleatdria simples, com 95% de confianca e 4% de margem de erro.

A terceira e Gltima base de dados, chamada TCXD-MC-443 é um subconjunto da
segunda base, ou seja, com curadoria completa. Nessa base foram mantidos quatro rétulos
unicos (mutuamente exclusivos) para cada registro: “Contestar cobranca indevida”,
“Cancelamento de linha, produto ou servico”, “Resolver problemas de sinal de Internet

(3G/4G/4.5G)” e “Outros”. As bases sdo apresentadas na Figura 11.

Figura 11 — Bases de dados utilizadas no experimento
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As trés bases de dados mantiveram razoavel proporcionalidade entre os principais

motivos de contato. A Figura 12 limita os 4 maiores de cada uma para comparacao.

Figura 12 — As quatro categorias mais frequentes x base de dados

Cancelamento de linha IEEEGG__—_—_—_—_—N 14.1%
Contestac@o de cobranca I 22.2%
Problemas de sinal I 28.4%
Resolver problemas de sinal de internet I 35.3%
Problemas de sinal nas ligacoes I 16.0%
Outros IS 18.3%

Resolver problemas de sinal de internet I 29 4%

TCXD-ML-549 TCXD-ML-Full

Contestacdo de cobranca N 36,3%
Cancelar produto ou servico 10,0%
Resolver problemas de sinal de internet 19.0%

Contestacdo de cobranca 21.0%

TCXD-MC-443

Outros 50,0%
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4.3 Treinamento e teste

Este trabalho utilizou validacdo cruzada k-fold, que é uma técnica que divide o conjunto
de dados em subconjuntos de treinamento e teste, permitindo avaliar o modelo em diferentes
particdes. Isto facilita verificar a capacidade do modelo de generalizar para outros conjuntos
de dados.

No experimento foi utilizado k=5, de forma que o classificador é treinado em quatro dos
subconjuntos (treinamento) e avaliado no subconjunto de teste. Esse processo é repetido cinco
vezes, com cada subconjunto sendo usado como conjunto de teste uma vez. As particdes sdo

escolhidas aleatoriamente e possuem tamanhos aproximadamente iguais.

4.4 Preparacdo dos dados

Foram aplicadas as técnicas definidas no Capitulo 2. Primeiro, todos os tokens foram
convertidos para minasculas. Em seguida, pontos, virgulas, exclamagdes, interrogagdes e
pontos finais foram substituidos por espacos. Na sequéncia, foram removidas stopwords e
tokens com menos de 3 caracteres e aplicado stemming, todo este processo foi repetido
ignorando stemming e aplicando lematizagdo. Por ultimo, todos os textos dessas bases de

dados foram convertidos para a representagcdo espaco-vetorial.

4.5 Meétodos de classificacao

Foram empregados quatro métodos de classificagdo: a regressao logistica (RL)
(COX, D. R.,1958, p.93), 0 SVM (FAN, R.,2008, p.93 e 128), Multinomial Naive Bayes
(McCALLUM E NIGAM,1998) e Random Forest (BREIMAN, 2001). Eles foram escolhidos
por serem tradicionais e possuirem interpretacdo direta, reconhecida eficiéncia quando bem
utilizados, capacidade em lidar com dados desbalanceados e generalizagéo.

Os métodos RL, SVM, RF e M.NB ndo podem ser aplicados diretamente em
problemas multirrétulo, pois foram propostos para problemas monorrétulo. Para contornar
essa limitacdo, foram realizadas as transformacgdes de problemas BR e LP, explicadas na
Secdo 3.2, que tem como objetivo converter problemas multirrétulo para monorrétulo. A
implementacdo utilizada para as transformacdes é proveniente da biblioteca scikit-multilearn,

que disponibiliza diversos métodos de classificacdo multirrotulo.



77

5 PROPOSTA DE SOLUCAO

Nas sec¢des subsequentes, sera apresenta a proposta de solucéo para o problema analisado,
incluindo a abordagem adotada para o problema multirrétulo, a organizacdo das simulagdes
que foram implementadas e como serd a comparagdo dos resultados, estabelecendo assim as

bases para as conclusdes e 0s passos futuros.

5.1 Abordagem

O problema tratado, possui caracteristicas de classificagdo de textos multirrétulo,
conforme ja apresentado, sendo assim, entre as opcOes adaptacdo de algoritmos e
transformacdo de problemas, foi adotada a segunda por sua simplicidade, viabilidade
computacional e disposi¢do de varios métodos de classificacdo possiveis de serem aplicados.
Para fins didaticos, serdo consideradas duas etapas, a primeira com a transformacgédo do
problema e a segunda a classificacdo dos rétulos.

A primeira etapa, transformacdo do problema multirrétulo em um conjunto de
problemas binarios, adotando duas transformacdes, a Binary Relevance (BR) e a Label
Powerset (LP) para viabilizar uso de classificadores, que foram desenvolvidos originalmente
para situacdes monorrdtulo ou multiclasse. Essas transformagcfes possuem caracteristicas
complementares, ndo cobrem todas as situacdes possiveis, mas atendem a condi¢cbes
essenciais deste problema, como a independéncia ou ndo entre os rétulos e a possibilidade de

agrupamento dos mesmos.

Binary Relevance:
e Cada classificador define se o seu rétulo é relevante ou ndo para o problema analisado.
e O modelo final é a combinacéo das predicdes individuais desses classificadores.

e Assumi que os rétulos sdo independentes.

Label Powerset:
e Cada subconjunto de rétulos das amostras de treinamento como se fosse uma classe
independente.
e Transforma os diferentes rotulos das amostras de treinamento em classes Unicas.
e O modelo final é a combinacao das predi¢des individuais desses classificadores.
e Como os rétulos sdo analisados em conjunto com as ocorréncias dos outros, € possivel

considerar a presencga de correlacdo entre eles.
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A segunda etapa, consiste na combinagao de cada transformacéo adotada, BR e LP, com
os classificadores escolhidos, Regressdo Logistica (RL), SVM, Multinomial Naive Bayes e
Random Forest. Seguindo o mesmo principio, esses classificadores foram adotados por
possuirem mecanismos de funcionamento complementares e cobrirem importantes situacoes,
estdo classificados entre os mais conhecidos em métodos baseados em probabilidade,

ensemble e otimizacéo.

5.2 Classificacao e performance

Cada base de dados, recebeu diferentes agrupamentos de rétulos, e foi classificada
com cada um dos classificadores definidos para o experimento, resultando em 72 simulacdes
de classificacdo de textos, lembrando que foi utilizado particionamento K-fold=5, onde as
medidas de performance foram as médias desses agrupamentos. Essa combinacao de bases,
agrupamento de rétulos, transformacao e classificadores esta representada na Tabela 7.

Tabela 7 — Combinacao de bases x rétulos x transformacao x classificador

Bases de dados | Rétulos Tfa(nBSg)fTigﬁes (™ NCII3aS§I\f/II(\:/TdIng(_ES - Si-lr;?lj?zla gges
22 2 4 8
18 2 4 8
10 2 4 8
TCXD-ML-Full 7 2 4 8
22 2 4 8
18 2 4 8
TCXD-ML-549 10 » 4 8
7 2 4 8
TCXD-MC-443 4 2 4 8
Total 72

Como parametro de comparacao, foi calculada a probabilidade (P) de um documento
(d) ser classificado aleatoriamente nos seus rétulos corretos, considerando que para a base
TCXD-ML-Full, existem 4.101 rotulacGes, P(d) = 0.0000244. Esta P(d), pode ser uma
referéncia para a acuracia do processo de classificacdo automatica. No Capitulo 6, os
resultados sdo apresentados para as simulagdes realizadas, os comparativos sdo feitos
utilizando as medidas de performance definidas para este experimento, Perda Hamming, F1-
Macro e Acuracia.
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6 RESULTADOS

Nas proximas secOes, sdo apresentados os resultados em cada uma das trés bases de
dados, com seus diferentes agrupamentos de rétulos e a comparacdo das medidas de

desempenho.

6.1 TCXD-ML-Full

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos pelos métodos de classificacdo no
experimento realizado com a base de dados TCXD-ML-Full.

De uma forma geral, as medidas de performance foram “muitas baixas” indicando
fraco poder de classificacdo, apesar de maiores que a probabilidade de uma selecédo aleatoria
correta, ndo sdo robustos em todos os cenarios avaliados, ou ainda, esses resultados baixos
podem ser indicagdo da complexidade do problema multirrotulo e a necessidade de outros
tratamentos em trabalhos futuros. Os resultados sdo apresentados em escala de tons de cinza,

sendo que, quanto mais escuro, melhor € o resultado.

Tabela 8 - TCXD-ML-Full — Médias das medidas de performance

Transformacgdo BR Transformagéo LP
Classificador - . - .
Perdg Fl Acuracia Perdg Fl Acuracia
Hamming Macro Hamming Macro

Regressdo Logistica 0,0880 0,0535 0,0385 0,0985 0,0595  0,1127

SVM 0,0876 0,0765  0,0390 0,0977 0,0837 = 0,1122
Multinominal Naive 0,0880 0,0329  0,0242 0,0994 0,0429  0,1136
Bayes

Random Forest 0,0906 0,0863 0,0457 0,1060 0,1103 0,1042

Obs: k-folds (k=5) / 22 rotulos

O melhor desempenho foi obtido pela Random Forest combinado com a
transformacao LP, sendo que as medidas de performance foram: Perda de Hamming = 0,1060,
F1-Macro = 0,1103 e Acuracia = 0,1042. Diante do fraco resultado, outros cenarios foram
experimentados, como reducdo do numero de rétulos, uma vez que a dispersdo original é
muito alta. A Tabela 9 apresenta os resultados resumidos de varios outros cenarios, como com
18 rotulos, onde alguns foram agrupados, com 10 rétulos, pois resumiram mais de 80% das

classificacOes e 7 rotulos mais frequentes.
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Na Tabela 9, esta ilustrado o resumo dos resultados, obtidos durante o experimento

para cada combinacdo entre transformacao e classificador, representados pelas médias das

métricas de avaliacdo F1-Macro, Perda de Hamming. O conjunto de dados foi dividido em

cinco partes (5-folds), mantendo a propor¢do de exemplos de cada classe, respeitando o

principio de amostragem aleatoria estratificada.

Tabela 9 — TCXD-ML-Full — Médias agrupando rétulos

Transformacéo BR

Transformacéo LP

Classificador Perda F1- . Perda F1- -
Hamming Macro Acuracia Hamming Macro Acuracia
22 Rétulos
RL 0,0880 0,0535 0,0385 0,0985 0,0595 0,1127
SVM 0,0876 0,0765 0,0390 0,0977 0,0837  0,1122
M.NB 0,0880 0,0329 0,0242 0,0994 0,0429 0,1136
RF 0,0906 0,0863 0,0457 0,1060 0,1103  0,1042
18 rotulos
RL 0,1052 0,0642 0,0404 0,1171 0,0826  0,1192
SVM 0,1046 0,0934 0,0447 0,1167 0,1058  0,1187
M.NB 0,1050 0,0448 0,0318 0,1190 0,0522 0,1169
RF 0,1093 0,1006 0,0470 0,1274 0,1349 0,1012
10 rotulos
RL 0,1670 0,0861 0,0913 0,1853 0,1358 0,1312
SVM 0,1680 0,0927 0,0956 0,1839 0,1372  0,1308
M.NB 0,1665 0,0466 0,0709 0,1895 0,0969 0,1289
RF 0,1727 0,1064 0,0975 0,1980 0,1673  0,1250
7 rotulos
RL 0,1773 0,0943 0,0956 0,1971 0,1585 0,1374
SVM 0,1764 0,1039 0,0980 0,1968 0,1612  0,1393
M.NB 0,1776 0,0526 0,0751 0,2043 0,1056  0,1322
RF 0,1850 0,1224 0,1022 0,2094 0,1867  0,1303

A reducgdo do nimero de rétulos, concentrado os mais frequentes, reduz a imprecisao

de marcacdo e ameniza a falta de curadoria da base, mas ainda assim as métricas de

desempenho sdo modestas, com o melhor resultado obtido pelo método Random Forest com

Transformagdo LP, com sete rétulos mais frequentes, com Perda de Hamming = 0,2094, F1-

Macro = 0,1867 e Acuracia = 0,1303.
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6.2 TCXD-ML-549

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos durante no experimento realizado com

cada combinacdo entre as transformacdes BR e LP e os classificadores RL, SVM, M.NB e

RF, representados pelas médias das métricas de avaliagdo F-Macro, Perda de Hamming e
Acurécia de cada combinagdo de rétulos, obtido nas execugdes de cada K-fold (k=5).

De uma forma geral as medidas de performance da base TCXD-ML-549 foram

melhores que na TCXD-ML-Full, demonstrando o quanto o processo de curadoria é relevante,

mas ainda assim os resultados foram modestos.

Tabela 10 — TCXD-ML-549—- médias das medidas de performance

Transformacdo BR Transformacéo LP
Classificador | Perda F1- . .| Perda F1- L.
Hamming  Macro Acuracia Hamming Macro Acuracia

22 Rétulos

RL 0,0664 0,0907 0,1110 0,0791 0,1167 0,1951

SVM 0,0646 0,1178 0,1256 0,0781 0,1319 0,1986

M.NB 0,0660 0,0955 0,1058 0,0793 0,1093 0,1952

RF 0,0658 0,1218 0,1164 0,0791 0,1400 0,1985
18 rétulos

RL 0,0791 0,1145 0,1188 0,0940 0,1442 0,2081

SVM 0,0766 0,1486 0,1391 0,0921 0,1600 0,2210

M.NB 0,0782 0,1347 0,1245 0,0944 0,1355 0,2081

RF 0,0780 0,1554 0,1320 0,0930 0,1835 0,2160
10 rotulos

RL 0,1133 0,1686 0,1229 0,1399 0,2092 0,2162

SVM 0,1101 0,2111 0,1388 0,1365 0,2399 0,2248

M.NB 0,1117 0,1946 0,1301 0,1417 0,1927 0,2145

RF 0,1116 0,2147 0,1310 0,1399 0,2462 0,2205
7 rotulos

RL 0,1348 0,2390 0,1430 0,1605 0,3090 0,3071

SVM 0,1310 0,2914 0,1668 0,1554 0,3424 0,3181

M.NB 0,1336 0,2856 0,1557 0,1638 0,2641 0,2927

RF 0,1332 0,2951 0,1649 0,1578 0,3391 0,3107




82

O melhor desempenho foi novamente obtido pela Random Forest combinado com a
transformacéo LP, sendo que as medidas de performance foram: Perda de Hamming = 0,1578,
F1-Macro = 0,3391 e Acuracia = 0,3107.

6.3 TCXD-MC-443

Mesmo com a curadoria da base, reduzindo de 2.104 registros para uma amostra
validada de 549 registros, ndo foram obtidas medidas de performance robustas, que pudessem
sinalizar uma aplicacéo préatica e segura dos modelos em um cenario de producéo.

Um ualtimo cenéario foi avaliado, isolando um subconjunto multiclasse na amostra
validada multirrétulo. O objetivo deste experimento foi isolar o efeito multirrétulo. Os
resultados sdo apresentados na Tabela 11. O classificador RF com a transformacgdo LP
novamente obteve o melhor resultado e as medidas de performance tiveram aumento
significativo. A medida F1-Macro atingiu o valor de 0,5205 e a Acuréacia foi de 0,6697, valores

muito superiores as mesmas medidas com a base TCXD-ML-549.

Tabela 11 - TCXD-MC-443

Transformacéo BR Transformacéo LP

Classificador Fl-Macro  Acuracia| F1-Macro Acuréacia

RL 0,4917 0,6449 0,5008 0,6584
SVM 0,5089 0,6652 0,5089 0,6652
M.NB 0,3985 0,3298 0,4901 0,6471
RF 0,5120 0,6629 0,5205 0,6697

Como explicado anteriormente, os resultados tratando a base multiclasse foram
melhores do que na modelagem multirrotulo, demonstrando que os ganhos da curadoria séo

imprescindiveis e que a complexidade multirrétulo é fator determinante nesta modelagem.
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A comparacdo de resultados entre os trés cenarios avaliados consta nas Figuras 13,

Figura 14 e Figura 15, que comparam os resultados das bases TCXD-ML-Full, TCXD-ML-
549 e TCXD-MC-443 respectivamente. Os eixos (Y) de cada grafico foram fixamos em

tamanho 0,8 para que possam ser comparados visualmente.
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Figura 13 — Comparacao entre os resultados de classificagdo - TCXD-ML-Full

BRLP BRLP BRLP BRLP BR LP BRLP BR LP BRLP BR LP BRLP BR LP BR LP BR LP BR LP BR LP BR LP
MNB RF RL SVM MNB RF RL SVM MNB RF RL SVM MNB RF RL SVM
22 ROTULOS 18 ROTULOS 10 ROTULOS 7 ROTULOS

ACURACIA ®F1-MACRO

Figura 14 — Comparagao entre os resultados de classificacio - TCXD-ML-549

BRLP BRLP BRLP BRLP BRLP BRLP BRLP BRLP BR LP BRLP BR LP BR LP BR LP BR LP BR LP BR LP
MNB RF RL SVM MNB RF RL SVM MNB RF RL SVM MNB RF RL SVM
22 ROTULOS 18 ROTULOS 12 ROTULOS 9 ROTULOS

ACURACIA ®F1-MACRO

Figura 15 — Comparacao entre os resultados de classificacdo - TCXD-MC-443

BR LP BR LP BR LP BR LP
M.NB RF RL SVM
4 ROTULOS

ACURACIA ®FI1-MACRO
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7 CONCLUSAO

O setor de telecomunicag6es no Brasil passou por uma significativa transformacéo ao
longo das décadas. Inicialmente marcado pela complexidade de concessdes desordenadas e
pela estatizacdo do setor com a criagcdo da Telebrds na década de 70. A grande mudanca
ocorreu nos anos 90 com a tendéncia neoliberal, culminando na privatizacéo e na criagao da
Agéncia Nacional de Telecomunicacdes (ANATEL) pela Lei Geral de Telecomunicagdes
(LGT). A partir de 1998, a abertura para o capital privado desencadeou uma série de
mudancas, incluindo fusbes corporativas, avancos tecnoldgicos como o 3G, e, mais
recentemente, o advento do 5G.

No contexto mais recente, entre 2019 e 2023, o mercado enfrenta desafios relacionados
a novas receitas e reducdo de custos. A popularizagdo dos smartphones, o aumento do
consumo de dados e a pressdo para expandir as redes de dados méveis e banda larga destacam-
se como fatores influentes. Diante dessa competicdo acirrada, as empresas de
telecomunicacgdes enfrentam a necessidade de investir massivamente e focar em tecnologias
como Inteligéncia Artificial (1A) e Aprendizado de Maquina para atender as demandas
crescentes e se transformarem em empresas de tecnologia.

Além disso, a importancia crescente da Experiéncia do Cliente (CX) no setor tornou-
se um pilar estratégico, exigindo uma estrutura de atendimento ao cliente eficiente e
personalizada. A implementacdo de jornadas de vendas ou pds-vendas bem-sucedidas
demanda andlise de dados detalhada para compreender o comportamento do consumidor.
Diferentes canais de atendimento, incluindo atendimento presencial, telefone, canais baseados
em texto e 1A, sdo fundamentais para proporcionar uma CX positiva, evidenciando a
necessidade de adaptacdo constante as mudancgas no comportamento do consumidor.

Neste cenério, este trabalho de concluséo de curso aborda a implementacdo de um
sistema de classificacdo automatica de textos, recebidos pelo departamento de atendimento ao
cliente de uma empresa de telecomunicagdes. A transicdo da classificacdo humana para um
método automatico, visa agilizar o direcionamento rapido para areas especificas de solucéo,
aprimorando a eficiéncia do atendimento. A hipétese central trata da possibilidade de realizar
classificacdo automatica dos motivos de contato com acurdcia suficiente, utilizando
algoritmos de Aprendizado de Maquina e PLN, para problemas multirrétulo. O modelo
proposto busca ser sustentavel em termos de custo computacional e vidvel para
implementacdo offline, visando melhorar a experiéncia do cliente e reduzir os custos

operacionais. A perspectiva € transformar esse modelo em um "servico de Tl exposto™ interno,
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capaz de receber solicitaces de varios canais de atendimento e classificar automaticamente,
proporcionando respostas mais rapidas e eficazes, além de aprimorar a detec¢éo inteligente de
problemas na origem das demandas.

A preparagdo dos dados, conforme definido no Capitulo 2, incluiu a conversdo de
tokens para minusculas, substituicdo de pontuacdes por espagos, remogdo de stopwords,
tokens com menos de 3 caracteres e aplicacdo de stemming, com uma repeticdo do processo
ignorando stemming e aplicando lematizacéo.

Todos os textos foram convertidos para representacdo espago-vetorial. A
representacdo computacional utilizou o método TF-IDF. Foram considerados quatro métodos
de classificacdo, sendo eles: regressdo logistica, SVM, Multinomial Naive Bayes e Random
Forest — esses foram adaptados para problemas multirrétulo usando transformacdes BR e LP.
Esses métodos foram selecionados devido a sua tradicdo, interpretacdo direta, eficiéncia
reconhecida, capacidade de lidar com dados desbalanceados e capacidade de generalizacao.

Inicialmente foi utilizada a base de dados mais completa disponivel, construida a partir
de entrevistas com os clientes da empresa de telecomunicacdes, a base foi chamada de TCXD-
ML-Full, com 2.104 registros, mas que ndo passaram por um processo pleno de curadoria, as
baixas medidas de performance nos classificadores, levaram ao proximo passo, reavaliar a
qualidade do dado que estava sendo utilizado, e os textos (respostas) fornecidos pelos clientes
entrevistados, possuiam diversas inconsisténcias a serem tratadas, como problemas de escrita,
marcacdo de rotulo inconsistente com a descricdo do cliente, reduzindo a capacidade dos
classificadores em ‘acertarem’ os rétulos fornecidos para treinamento.

Dessa forma, uma amostra foi isolada para processo curadoria refinada, TCXD-ML-549,
e apesar de ndo podermos comparar com o experimento anterior de forma justa, devido a uma
mudanca na quantidade de exemplos, foi observado que nesse caso as meétricas foram
melhores, elevando os resultados das métricas de performance dos modelos de classificacéo,
mas ainda assim foram modestos, entdo foi realizada compara¢do com um subconjunto da
amostra validada, mas com reducédo de registros e que possuiam apenas um rétulo, formando
a base TCXD-MC-443, ou seja, os classificadores foram testados como multiclasse e nédo
apenas multirrotulo. Nessa simulacdo multiclasse, foram alcangados resultados satisfatorios,
nas métricas de performance dos classificadores, com taxas de “acerto” dos rotulos superiores
a 66%.

Assim concluimos que este estudo de caso, com problemas reais de clientes de uma
operadora de telecomunicacdes no Brasil, era extremamente sensivel a qualidade de dados,

mas que a proposicéo inicial, que é a constru¢do de um modelo para setorizagdo automatica
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de atendimento é viavel, cabendo algumas recomendagdes. Para implementacdo do modelo
em producdo, deve-se utilizar bases maiores para treinamento e verificacdo da robustez da
qualidade dos dados, e comparacdo com problemas ou subconjuntos multiclasse, uma vez que
a complexidade do tema multirrtulo é evidente e deve continuar sendo aprofundado e
aprimorado para uso corporativo. Importante destacar, como evolucdo deste trabalho, a
necessidade de buscar métodos que possam tratar os textos de forma original, pois neste
experimento controlado, obtivemos melhora dos resultados apenas apds a curadoria dos

textos, mas este tratamento em producéo seria inviavel.
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