Universidade Federal do Parana
Setor de Ciéncias Exatas
Departamento de Estatistica

Programa de Especializacao em Data Science e Big Data

Cristian Juliano Vivan

Aplicacao de Modelos de Machine Learning
para Classificacao de Registros de Reclamacao

de Consumidores

Curitiba
2020



Cristian Juliano Vivan

Aplicacao de Modelos de Machine Learning para
Classificacao de Registros de Reclamacao de

Consumidores

Monografia apresentada ao Programa de
Especializagdo em Data Science e Big Data da
Universidade Federal do Parana como requisito
parcial para a obtenc¢do do grau de especialista.

Orientador: Prof. Walmes Zeviani

Curitiba
2020



dsbd.leg.ufpr.br

Especializacdo em Data Science e Big Data
Universidade Federal do Parana

UFPR

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

Aplicacao de Modelos de Machine Learning para Classificacao de Registros

de Reclamacao de Consumidores

Cristian Juliano Vivan'
Prof. Walmes Zeviani?

Resumo

Um estudo de caso para avaliar as potencialidades de
aplicagdo, de ferramentas de Aprendizado de Maquina,
combinadas a técnicas de Mineragdo de texto, para clas-
sificar em categorias de defeitos, dados por registros
histéricos de reclamacgdes de consumidores, de uma in-
dustria de bens de consumo. Estudo prético performado
pela avaliacdo de duas técnicas de defini¢do de termos
chave, associado ao comparativo de performance de
classificadores lineares e nao lineares, na modelagem do
problema

Palavras-chave: aprendizado de maquina, mineracdo
de texto, classificagdo, categorizagdo, métodos lineares,
métodos ndo lineares, reclamacao de consumidores.

Abstract

A case to evaluate potential applications of Machine Learning
tools, combining with Text Mining techniques, to clustering
in defect categories, several consumer complaints historical
records, from a consumer goods industry. A practical study
performed by the evaluation of two different approaches for
key terms definitions, combined to a model performance com-
parison, for linear and non linear classifiers.

Keywrods: machine learning, text mining, clustering, cate-
gorization.

1 Introducao

Atualmente muitos autores defendem a existéncia de
uma quarta onda da Revolu¢édo Industrial, também co-
nhecida como Industria 4.0. Um modelo de integragao
horizontal de Sistemas Inteligentes, capazes de processar
dados, informagdes e de interagir com objetos do mundo
externo - Internet das Coisas [1]. Neste contexto, uma
nova dindmica de relacionamento com o consumidor,
adiciona outros aspectos aos processos produtivos tra-
dicionais, como sistemas em Aprendizado de Mdquina,
técnicas de simulagdes e processamento em Big Data [2].
Conceitualmente definem-se estes modelos, como uma

T Aluno do programa de Especializacdo em Data Science & Big
Data, cjvivan@uol.com.br.
2Professor do Departamento de Estatistica - DEST/UFPR.

série de praticas para solucdes de problemas, obtidos
através de modelagens numéricas de um conjunto finito
de fatos, e estes aplicados na identificacdo de padrdes,
agrupamentos e correlagdes, que descrevam propria-
mente objetos, processos, situa¢des ou ambientes [3]. Ou
ainda modelos numéricos capazes de aprender de forma
adaptativa, por meio de aprendizado supervisionado,
ndo supervisionado, de forma ativa ou passiva, por meio
de correcdes externas ou por suas proprias relagdes [4].

O presente estudo visa demonstrar, através de um
caso pratico, as potencialidades da aplicagdo de modelos
4.0, no &mbito de Qualidade Industrial e Relacionamento
com Consumidores. Dispondo para o estudo, uma base
histérica do periodo de janeiro/2018 a margo /2020, to-
talizando mais de 85.000 registros individuais, previa-
mente classificados em categorias de defeitos. Por mo-
tivos de confidencialidade, a designacdo das categorias,
sera dada por: Cat.A, B, C, D, E.

Em se tratando de um processo totalmente manual, o
procedimento atual para classificagdo das reclamacdes,
apresenta um nivel elevado de erro, na ordem de 10%,
portanto, propdem-se neste trabalho, desenvolver um
modelo automatico, que classifique os registros em uma
das cinco categorias de defeito, utilizando para isto, a
transcricdo textual da reclamacdo, também conhecida
como Verbatim.

A apresentacdo deste trabalho divide-se em 3 se¢des
principais: 1) Uma revisdo conceitual de métodos e téc-
nicas a serem utilizados no estudos, iniciando-se com
recursos aplicados no Processamento de Linguagem Na-
tural, onde serdo exploradas técnicas para organizagao
do formato textual em verbetes utilizdveis, seguido dos
modelos de representacdo vetorial e selecdo de Caracte-
risticas principais, finalizando de uma breve descrigao
dos principais modelos de Classificadores. 2) Apresenta-
¢do da modelagem do problema, suposi¢des e medidas
comparativas, bem como, resultados obtidos ao final do
estudo. 3) Conclusdes a partir dos resultados e conside-
ragdes finais. Toda andlise foi feita em Python versao
3.7.3, utilizando principalmente, as bibliotecas NLTK [5]
e Scikit-learn [6]
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2 Revisao de Métodos e Conceitos

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O problema de compreensdo da linguagem natural é um
exercicio intrinsicamente complexo, por requerer enten-
dimento sobre objetivos das comunicagdes, inferéncias
do locutor, contexto da interacdo dos mediadores, e a
necessidade de desconstruir a linguagem em niveis dis-
tinto de andlise, desde a morfoldgica, semantica e regras
de sintaxe [7]. As etapas principais, relacionadas em
um problema de classificagdo por Machine Learning,
envolvem [8]:

1. Pré-processamento de texto e criagdo de um dicio-
néario de termos;

2. Mapeamento dos documentos e disposicdo em
forma representativa;

3. Identificacdo de padrdes que possam distinguir as
categorias;

4. Avaliacao da solugdo 6tima, minimizando erros de
classificagéo.

Em termos de processamento computacional, a estru-
tura de texto deve ser considerada como dado bruto de
entrada, a ser manipulado, para conferir um carater in-
terpretativo aos programas ou sistemas. Para tanto uma
série de técnicas e ferramentas podem ser utilizadas, com
objetivos de compilar, indexar, promover refinamento e
facilitar a selegdo de palavras chaves, que melhor carac-
terizem o texto em andlise [9]:

2.1.1 Normalizacdo:

Atividade inicial para padronizagdo do texto de entrada,
aplica-se corregdo da capitalizagdo (maitsculas e mints-
culas), remocado de pontuagdo, hifenizacdo e espacamen-
tos. Aplica-se ainda as técnicas de Unicode, no qual carac-
teres especiais e acentuagdes de diversas linguas nativas,
sdo removidos e substituidos por uma formatagdo pa-
drao, dos caracteres ASCII [9].

2.1.2 Representacdo simplificada:

Uma das técnicas de simplificagdo da lista de palavras, é
conhecida como Stemming, onde apenas o radical do vo-
cabulo é extraido, eliminado assim, variagdes de flexdes
nominais e verbais, que em termos de caracterizacao,
representam a mesma fungdo[9]. A biblioteca NLKT
dispoe de dois pacotes de Stemmers, com fungdes capa-
zes de processar textos em lingua portuguesa - o pacote
Snowball e o pacote RSLP [5].

2.1.3 Refinamento da selecdo:

H4 ainda a possibilidade de retirada de conectores tex-
tuais, conhecidos como Stopwords, palavras que apre-
sentam fungdo gramatical como artigo ou advérbio, e
que nao constituem elementos de interesse, na carac-
terizagdo das classificagdes. A retirada de Stopwords,

oferece a diminui¢do nos comprimentos das listas finais,
e por consequéncias, uma maior exatiddao na andlise da
frequéncia dos termos [10]. Comumente a lista de termos
caracteristico é também conhecida como Bag of Words

2.2 Matriz de Documentos e Termos

A necessidade da representagdo da informacgéo, em lin-
guagem interpretativa para Aprendizado de Maquina,
requer para seu uso uma codificagdo adequada destas
informagdes. Em um espaco contendo k Documentos,
sendo estes associados a uma lista de termos - para cada
vocabulo indexado na lista, avalia-se o nivel de represen-
tatividade do termo na caracterizagdo individual, dos
documentos do Corpus. Esta medida de representati-
vidade é codificada em valor numérico através de um
peso, ponderado pela importancia relativa do termo no
documento.

Em forma matricial, todos os Documentos contidos no
espaco de dimensao k, sdo representados por um vetor
t-dimensional, na forma: D; = (w; 1, w;p..w;¢). Onde ¢
é o niimero de termos indexados, e w;; o peso ponde-
rado [11]. Finalmente o préprio Corpus de documentos
representa-se em forma matricial, de dimensdes k x t, de-
nominada como Matriz de Documentos e Termos (MDT)
- Fig.1.

Termos
t;y ... U
% D, Wip ot Wy
P MDTiye= | P
8 Dy W1t Wit

Figura 1: Matriz Documentos e termos. (Fonte: Préprio
Autor).

Uma forma simplificada de calculo dos pesos da
MDT, se da pela utilizagdo de légica Booleana, atri-
buindo 1 quando um termo estd presente, e 0 quando
estd ausente no documento [8]. A vetoriza¢do da ma-
triz, pode entdo, assumir a forma bindria, com varidveis
Dummy do tipo:

1, se tij e D;

MDTi'j - {0, se ti,j ¢ Di (1)

2.2.1 Dicionario de termos:

Um recurso para obter a selecdo de termos, que melhor
representam as caracteristicas, identificadas em um do-
cumento, é conhecido com método TE-IDF.

TF-IDF é a designacao do termo (ferm frequency - in-
verse document frequency), utilizado para determinar a
importéancia relativa de uma palavra, na representacdo
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uma caracteristica especifica. Tal termo tem por funcgao,
oferecer pardmetros que permitem a identificacdo de um
documento, em grupos, categorias ou familias especi-
ficas. Desta forma palavras com uma alta frequéncia
em um Documento, mas com um baixa ocorréncia nos
demais, formam a lista de termos mais importantes na
representagdo vetorial da matriz MDT [12].

A frequéncia de um termo (TF), é calculada pelo na-
mero de ocorréncias de um termo T; em um mesmo
documento;, dividido pelo total de palavras contidas
neste documento dado por C;:

(X T; € Dy)

TEF: = ————— 2
" (Cie D) @

A frequéncia inversa (IDF), avalia a raridade de uma
palavra em exposi¢do. Se uma palavra é comum em
todos documentos, ou se ela caracteriza um documento

especifico [13]. Seu valor é dado por:

IDF; = log( ) 3)

N
Z(T] €N )
onde N é o conjunto de todos os documentos disponiveis.
O peso final de um termo, e consequentemente o seu
nivel de importdncia na lista final, é calculado por:

Uma segunda abordagem disponivel, d4-se através de
criacdo prévia de um glossario de palavras, selecionado
de forma manual e intuitiva, apoiada por critérios de
frequéncia nos documentos. O diciondrio de termos
serd considerado Universal - quando aplicavel a todas
as categorias, ou Local - quando cada categoria define
seu diciondrio apropriado [8].

2.3 Modelos de Classificadores

Classifica¢do de textos é uma técnica empregada para
organizar classes de documentos, a partir de uma base
de elementos categoéricos rotulados, associados a um
conjunto de termos caracteristicos [14]. Os modelos de
Aprendizado de Méquina - Supervisionados, sdo ali-
mentados por informagdes conhecidas de uma base de
treino, com as quais, o algoritimo atualiza suas varidveis
internas, criando assim um modelo de transformacéao,
que, uma vez aplicado a novos documentos, decide com
base no aprendizado anterior, qual a melhor categoria
de classificacdo, deste novo documento.

Na Fig. 2 verifica-se um diagrama em arvore, que su-
gestiona o melhor Classificador conforme a natureza
do problema. Por este diagrama, identifica-se méto-
dos lineares: Support Vector Machine e Regressido Logis-
tica, denotados nas fungodes Linear SVC e SGD Classifier
respectivamente. Também identifica-se o modelo Naive
Bayes, associado aos métodos néao lineares [6]. Por fim,
considera-se ainda uma abordagens clédssicas, ndo re-
ferenciada no diagrama, mas de ampla aplicagdo em
problemas de classificagdo - Redes Neurais [15].

e

clustering

Figura 2: Diagrama para selecdo de métodos. (Fonte:
Sckiti-learn [6]).

2.3.1 Support Vector Machine:

Define-se o método SVM - Linear como um modelo capaz
de classificar dados de forma linearmente separavel -
a aplicagdo linear do SVM é uma particularizagdo do
método, pela parametrizacdo de Kernel linear. O método
admite um hiperplano de n dimensdes dado pelo fungéo:

fx)=w-x+b=0 5)

Esta funcdo separa completamente os dados de treina-
mentoem 1se f(x;) >0 e —1se f(x;) <O.

O problema consiste entdo, em encontrar um vetor
normal ao hiperplano w, e uma constante de desloca-
mento b. Para a solugdo final ndo se define um plano
dnico, ndo separdvel, mas limites de margens obtido
a partir da resolugdo de um problema de otimizacdo
quadratica, definida pelas equagoes [16]:

min/max : F(x) = Zw-w

2 (6)
Sa:yj(w-x;j+b)>1onde: i=1,..m

A Fig. 3 exemplifica o modelo SVM, com a regido
do hiperplano, as linhas de margem, e a disposigdo das
varidveis na selegdo do classificador:

vetores de

suporie

Figura 3: Modelo de Classificacdo SVM. (Fonte: Métodos
Numéricos Aplicados [16]).
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2.3.2 Regressao Logistica:

O método de classifica¢do utilizando Regressdo Logfs-
tica, avalia, via funcdo de achatamento (sigmoide), a
probabilidade de um elemento x pertencer a uma deter-
minada classe K, de tal forma que a soma de todos os
termos da funcdo linear, esteja no intervalo (0,1) [17].

A probabilidade do elemento X representar uma
classe k, é dada por [18]:

1
P(Xp|x1... = 7
(Xillxn) = 1 @)
onde Z é a funcgdo linear dada por:
z = B0+ Blxl+..+ Pn.an (8)

O modelo permite avaliar a probabilidade de um novo
elemento pertencer a uma classe, a partir da inferéncia
dos coeficientes B, previamente calculados com os dados
de treino.

2.3.3 Naive Bayes:

Naive Bayes é um método de aprendizagem e classifi-
cacdo, baseado nos principios da estatistica Bayesiana,
do qual decorre que a probabilidade a posteriore, de um
elemento x pertencer a uma classe Y, é dado por:

P(x|Y)
P(x)

P(Y|x) = P(Y). )
Pela suposicdo, de que todos os termos da matriz, sdo in-
dependentes, deriva-se a equacgdo final, no qual a classe

selecionada, serd o argumento que maximiza o produté-
rio da probabilidade condicional P(x | Y)[18]:

Y = argmax P(Y). ﬁP(xi|Y) (10)
i=1

2.3.4 Redes Neurais:

Redes Neurais sdo algoritmos de aprendizado, cuja fun-
¢do é atualizar seus pesos sindpticos, em resposta aos
dados de entrada, corrigindo dinamicamente os erros de
saida, conforme o rétulo de dados previamente conhe-
cido. Tal processo sinaptico ¢é ilustrado na Fig 4.

Entradas

Saida
¢ -7y

X : Fungio de
ativagio

Figura 4: Modelo de Rede Neural.(Fonte: Redes neurais
e sua aplicacdo em sistemas de recuperagdo de informa-
¢ao [19]).

No qual o vetor X é ponderado, pelos pesos na entrada,
é transformado pela fungdo de ativagdo, na variavel de
saida.

Redes do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP), sdo es-
truturas organizadas em mdultiplas camadas, capazes de
aprender padrdes, e identificar classificagdes de saida
em qualquer modelo multivariado [15].A Fig 5 ilustra
a configuragdo de uma rede em multicamadas e suas
conexdes sindpticas.

Entrada B __‘_r'—_;l__ Saida
C— > —
i - Fam . e
x( h '*-‘“vf-{..,f (e
q\}{, \"-(_ AT
P ™ Y — s
NG NG FO
- a. o

Figura 5: Multi-Layer Perceptron.(Fonte: Redes neurais e
sua aplicacdo em sistemas de recuperagdo de informagao

[19]).

2.3.5 Medidas de desempenho:

A medida primdria de performance dos Classificadores
é a Acurdcia, que avalia a proporg¢do de erros e acer-
tos obtidos com aplicagdo do modelo. Os tipos de erro
possiveis em uma etapa de classificagdo, podem ser do
tipo Falso Positivo (fp), ocorre quando uma categoria
Negativa é classificada como Positiva e Falso Negativo
(fn), ocorre quando uma categoria Positiva é classifi-
cada como Negativa, naturalmente os casos de acerto,
Verdadeiro Positivo (tp) e Verdadeiro Negativo (tn) (Fig.
6).

Resultado no Classificador

Categoria Positivo Negativo
Positivos tp
Negativo tn

Figura 6: Tipos de erros (Fonte: Préprio Autor).

Assim, a medida de acurécia é dada por [20]:

tp+in
(tp+ fp) + (tn+ fn)
Outra métrica de avaliagcdo, chamada F1-Score, é defi-
nida como a média harmonica, entre os parametros de

Precisdo e Recall [18]. Os célculos para estas métricas de
performance, sdo dados pelas seguintes equagdes [20]:

Acurcia =

(11)

F1 — Score — (B% +1).(preciso * recall ) 12)
(B2 * preciso) + recall
. tp
Preciso = 0+ f7) (13)
_ tp
Recall = (tp+ f) (14)
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Considerando o parametro f = 1, temos como res-
posta uma medida F1 — Score balanceada entre precisao
erecall, caso § > 1 oresultado pondera uma importancia
maior para os falsos positivos, e se f < 1, considera-se
maior a importancia para os falsos negativos.

2.3.6 Validacido Cruzada:

Validagao cruzada é aplicada, principalmente, em casos
de escassez de dados para dispor de duas bases teste e
treino. Também, em casos que se deseja evitar o sobrea-
juste com os dados de treino.

Pelo método, divide-se o conjunto de dados em K sub-
conjuntos, O treinamento é realizado aplicando K — 1
elementos para o treino do classificador, e utilizando
o subconjunto restante como base de teste. O procedi-
mento é repetido K vezes, variando o subconjunto de
teste em todas as iteragdes [15]. O esquema de avaliagao
por validagdo cruzada, segue apresentado na Fig 7.

All Data
Training data Test data

Foldl || Fold2 || Fold3 || Fold4 = Fold5 |7\
Splitl | Fold1 ! Fold2 Fold3 Fold4 FoldS
spit2 | Fold1 |[ Fold2 || Fold3 | Folda | Folds

>— Finding Parameters

Spit3  Foldl || Fold2 | Fold3 | Fold4  Fold5
Spit4 | Foldl | Fold2 | Fold3 | Fold4 Fold5
Spit5 Foldl | Fold2  Fold3  Fold4  FoldS |/

Final evaluation { Test data

Figura 7: Validagdo Cruzada (Fonte: Sckiti-learn [6]).

3 Resultados e Discussoes

Segue-se agora, apresentagdo dos resultados de todas
andlises, através da aplicacdo dos métodos e técnicas,
previamente definidos, a avaliacdo do problema de clas-
sificacao de reclamacoes de consumidores.

3.1 Preparacao dos dados

A base de dados disponivel, consta do registro his-
torico de reclamagdes, do periodo de janeiro/2018 a
margo/2020, em um total de 88.670 registros, todos pre-
viamente rotulados em uma de cinco categorias de recla-
magdes apresentadas na introdugédo do artigo:

A mesma base de dados foi revisada, e corrigida. Um
total, 10% das reclamacgdes haviam sido classificadas de
forma incorreta, portanto, para efeito de comparacao, os
modelos Classificadores utilizados no estudo, deverao
apresentar uma acurdacia superior a 90%, para que seu de-
sempenho, seja considerado superior ao atual processo
manual.

Inicia-se a andlise com carregamento dos dados brutos,
separados de forma aleatéria em duas bases distintas:
70% dos dados aplicados para treino dos classificadores,
30% reservado como base de teste. A selecdo aleatdria
dos dados, manteve a proporcionalidade das categorias,
e eliminou efeitos de eventuais tendéncias sazonais, no
periodo utilizado. A distribuigdo dos dados é apresen-
tada na tabela 1.

H Categoria Registros %Total Treino Teste H
Cat. A 41.904 47.3% 70% 30%
Cat. B 26.041 29.4% 71% 29%
Cat. C 10.305 11.6% 70% 30%
Cat. D 7.100 8.0% 71% 29%
Cat. E 3.320 3.7% 70% 30%

Tabela 1: Conjunto de dados - Reclamagdo de Consumi-
dores

No pré-processamento de texto, todos os dados de
entrada foram normalizados, a capitalizac¢do corrigida,
retirada a pontuagdo e caracteres especiais (unicode). Ao
final, foram suprimidas as Stopwords, disponivel no
conjunto do pacote RSLP [5], seguido do processo de
Stemming para separacdo dos radicais das palavras. Na
Fig. 8, fica exemplificada a disposi¢do do texto extraido
no Verbatim Nativo, comparado ao resultado apés as
transformacgdes. Optou-se por manter a estrutura origi-
nal na formatagdo do texto de saida.

/

In [114]: dbTrain['Mative Verbatim'][26]

0ut[114]: 'na pd ganhei uma caixa de chocolates
. com data de validade em I o
todos os chocolates estdo esfarelados com pontinhos
brances esbranguicados e sem gostoc venho fazer esta

DE-—PGI'E reclamacdo pois@l: o meu Tavorite e ndo gostaria
pre-processamento de deixar de aprecidlos por conta deste incidente att
de texto SE———

In [115]: dbTrain['tolken'][26]
Out[115]: 'ganh validad tod esta esfarel pont branc
esbranguic gost venh faz reclamaca favorit gost deix

aprecial cont dest incide———

e

Figura 8: Exemplo de pré-processamento de texto (Fonte:
Préprio Autor).

3.2 Matriz de documentos e termos

A matriz de documentos e termos (MDT), apresenta um
formato k.t, onde k sdo todos os registros (Corpus D;)
contidos na base de treino, e t os termos (t; ), obtidos
pelo Método TF-IDF, selecionados em funcdo da pon-
deragdo w;; = TF;jxIDF;. Este modelo de MDT é de-
nominado, nas referéncias subsequentes, como modelo
TF_IDF, ou simplesmente TF_IDF.

Para formacgéao da lista de termos, buscou-se uma se-
legao de palavras, que sejam representativas das Cate-
gorias de reclamacoes. Para isso, ao invés de utilizar
cada registro de reclamacdo como documento, o Corpus
foi reagrupado em cinco documentos individuais, um
para cada categoria representada, contendo todos os ver-
betes do subconjunto desta categoria. Desta maneira,
a frequéncia relativa (TF), observou palavras de maior
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incidéncia nos registros da categoria, e o IDF, avaliou se 088 | — -
o termo, ainda que frequente, é comum em todos docu- - T -
mentos. O formato de arranjo do corpus é ilustrado na '
Fig. 9, para avaliagdo do TF-IDF foi utilizada a fungdo RS
. L Y]
Tfidf Transformer() [6]. g e
5
: 0.80
< 078
DataBase: Treino TF: contagem
do termo no 076
Documento A Documento B Documento C Documento D Documento E 0.74 Hold out
Lista {a1...ak} Lista {b1...bi} Lista {c1...ci} Lista {d1...dn} Lista {e1...ef} 0.72 =¥ Validacao Cruzada

I
IDF: Contagem do termo entre os documentos

BoW: {Lista{al...ak}, {b1...bi}, {c1...cj}, {d1...dn}, {e1...et} }

Figura 9: Arranjo dos documentos na avaliagdo TF-IDF
(Fonte: Préprio Autor).

Finalmente, todos os termos dos Documentos avali-
ados, foram ordenados - pelos pesos ponderados w; ;
- de forma decrescente, em um tnico frame de dados.
O comprimento final da lista foi obtido por um critério
limite de corte, w; > C, onde C é valor que otimiza o
resultado de acuracidade da classificagdo. Para efeito
de avaliagdo, utilizou-se o modelo SVM, através da fun-
¢do: suvm.LinearSVC(randomstate = 0, tol = 1e — 5) [6].
Como medidas de desempenho, em cada simulagéo, fo-
ram calculados a acuracia na classificagdo da base de
teste, e a acurdcia média por validagdo cruzada na base
de treino, com K — fold = 5.

Pelo resultado apresentado na Fig. 10 verifica-se o
aumento exponencial na quantidade de termos do Bag
of Word (BoW), na variagdo do critério de corte w;.
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Figura 10: Dimensoes do BoW em funcao do critério w;
(Fonte: Proprio Autor).

Verifica-se (Fig. 11) um ponto de maxima performance
Ac = 0.883, onde w; = 0.001 e a dimensdo do BoW igual
a 1.191 termos.

Como saida, obteve-se uma MDT com dimensdes
A[62.188x1.191]

4000 5000 BDOO

Dimensac BoW

D 2000

Figura 11: Acurécia na classificacdo pela dimensdo BoW
(Fonte: Préprio Autor).

3.3 Dicionario de termos

Utilizando a segunda abordagem definida para constru-
¢do da matriz de documentos e termos, optou-se pela
criagdo de um diciondrio universal. Construido a partir
da lista de termos, que resultou na melhor solugdo do
classificador - Acurcia = 0.883, BoW = 1191termos - Fez-
se a exclusdo de palavras relacionadas a procedimentos
internos, palavras que descrevem produtos, nomes e lo-
gradouros, selecionando apenas, os verbetes que melhor
adjetivam as categorias.

Adicionalmente, foram somadas a lista de termos, um
conjunto de bigramas - par de palavras, que sdo avalia-
das quanto ao significado de forma conjunta [7] - com o
objetivo de destacar diferencas semanticas em categorias
que compartilham muitos termos comuns.

Ao final, selecionaram-se 189 termos livres e 12 bi-
gramas, para a formagdo do Diciondrio, pela utiliza-
¢do deste, a dimenséo finais da matriz MDT, ficou em
Alg2.188x201]- Para as referéncias subsequentes, este mo-
delo de MDT é denominado como modelo Dicionario de
termos, Dicionério, ou Dicionério de termos.

3.4 Performance de modelos e métodos

Inicialmente, comparando as duas abordagens para defi-
ni¢do da MDT. Aplicando-se a mesma abordagem, des-
crita no item 3.2, seleciona-se para comparacdo a MDT
gerada a partir do método TF-IDF, e a MDT gerada com
uso do Dicionério de termos, descrito no item 3.3.

A Fig. 12 apresenta os resultados de performance,
obtidos com a classificacdo da base de testes, tanto por
categorias como resultado médio do modelo.

A matriz confusdo, apresentada graficamente na Fig.
13, demonstra que, quanto maior a exatiddo do modelo
de classificacdo, maior serd a concentragdo de dados na
diagonal principal, valores plotados em outras regides
do gréfico, denotam haver confundimento com outras
categorias.

Performado também, a validagdo cruzada nos dados
da base de treinamento, utilizando um modelo K-fold,
com k = 10. Apresentado graficamente (Fig. 14), a
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Modelo TF-IDF

fl-score precision recall support
Cat. (A) @.982835 8.881778 ©.923254 12626.9@
Cat. (E) a.8408442 @.891628 @.794821 laad.a
Cat. (C) @.957856 @.964867 @.958944 3119.8
Cat. (D) @.684279 @.738566 @.637427 2@852.8
Cat. (B) @.874138 8.883378 ©.3605887 7679.8
micro avg B.882628 @.882628 @.582628 26480.8
macro avg @.851758 @.372840 @.334387 20480.9
weighted avg ©.881318 ©.88130@ ©.882628 26488.8@
Modelo Dicionario de Termos
fl-score precision recall support
Cat. (A) B2.584848 ©.849778 0.922937 12626.80
Cat. (E) 8.822633 @.986475 @.752983 lge4.8
Cat. (C) B.942121 @.957143 @.923693 3115.@
Cat. (D) B.6587385 @.732834 8@.53577@ 2852.8
Cat. (B) @.863583 @.887183 @.841125 7679.8
micro avg B.866738 ©.866738 ©.866738 26430.0
macra avg B.832378 @.866587 0.885383 26480.0
weighted avg ©.864671 9.866273 ©.866738 26480.0

Figura 12: Comparativo de métricas (Fonte: Préprio
Autor).

Modelo TF-IDF Modelo Dicionario de Termos

Cat. (A) o. 92.3% 0.92.3%

Cat. (E) 14 79.5% T 75.3%

Cat. (C) 2 95.1% 24 92.4%
Cat. (D) 3 63.7% 3 58.6%

Cat. (B) 4 86.5% . 4 84.1%.

[[11657 55 59 281 [[11653 58 &2

1
[ 134 738 29 25 18] [ 132 756 27 15  14]
[ 94 23 2966 8 28] [ 16 18 2881 2 38]
[ 472 18 5 1388 257 [ 686 7 5 1282 232]
[ 863 3 15 149 6643]] [ 1866 11 15 128 6459]]

Figura 13: Matriz Confusdo (Fonte: Préprio Autor).

dispersao dos resultados em cada ciclo da validag&o.

Resultado VC Kfold = 1@

0.86

0.85

0.83

TFIDF Dicioharia

Figura 14: Valida¢do Cruzada: Kfold = 10 (Fonte: Pro-
prio Autor).

Em termos médios, os resultados para acurdcia sao
apresentados na tabela 2.

H Modelo  Hold out Kfold =10 Desv Pad H
TE-IDF 0.883 0.876 0.017
Dicionéario 0.867 0.862 0.018

Tabela 2: Medidas de Acurdcia média

Finalmente, compara-se a performance, obtida com
diferentes métodos de Classificacdo: Lineares - SVM e
Regressdo Logistica, e ndo lineares: Naive Bayes e Redes
Neurais. Para modelagem foram utilizadas as fung¢des

[6]:

> LogisticRegression();
» som.LinearSVC();
> Multinomial NB();
» MLPClassifier().

Utilizando-se das mesmas medidas de avaliacdo, faz-
se a comparacdo de performance dos Classificadores,
quando submetidos a mesma base de treino, teste e Ma-
trizes MDT.

Os resultados da analise, sdo apresentados na tabela 3
para dados do modelo TF-IDF:

H Métrica R.Log SVM NB MLP H
Acurdcia 0.884 0.883 0.780 0.863
F1-Score 0.882 0.881 0.781 0.862
Kfold(5) 0.872 0.869 0.750 0.838
Desv P. 0.014 0.013 0.020 0.013
Tempo(s) 102 214 5 1010

Tabela 3: Comparativo de Classificadores (TF-IDF)

Os resultados com Modelo Diciondrio de termos, sdo
apresentados na tabela 4

H Métrica R.Log SVM NB MLP H
Acurdcia 0.868 0.867 0.836 0.850
F1-Score  0.867 0.865 0.840 0.850
Kfold(5) 0.863 0.861 0.831 0.830
Desv P. 0.015 0.014 0.013 0.010
Tempo(s) 18 64 2 915

Tabela 4: Comparativo de Classificadores (Diciondrio)

A performance média, de cada classificador pelo mo-
delo de MDT, é representada na Fig.15.

3.5 Discussoes dos resultados

Com base nos resultados obtidos e apresentados no ca-
pitulo anterior, é possivel inferir a alta performance e
estabilidade demonstrada em todos os resultados dos
Classificadores. Ainda que o melhor resultado de acura-
cia obtido - Ac = 88.4% ndo tenha sido superior a refe-
réncia do método manual, a performance em varios dos
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Figura 15: Performance média dos Classificador (Fonte:
Préprio Autor).

resultados, se aproximam em muito do valor objetivo
(90%). Apesar de ndo ser possivel a conclusdo, de que os
modelos apresentados, possam substituir um processo
inteiramente manual, fica evidenciado que tais modelos,
atuando como um sistema de suporte a decisdo, podem
conferir uma melhoria significativa, na reducdo do nivel
de erro no processo atual.

Quanto a metodologia, as duas técnicas para criagdo
da Matriz de Documentos e Termos (MDT), tiveram per-
formances satisfatérias, sendo a abordagem por TF-IDF,
superior em todos Classificadores, exceto para o Naive
Bayes. No entanto, mesmo apresentando um resultado
- em média - de 2 pontos percentuais abaixo em perfor-
mance, a técnica do Dicionario de termos pode ser van-
tajosa em muitos aspectos, por permitir uma avaliacdo
interpretativa das varidveis e por ser uma abordagem
mais compreensivel ao ptiblico nao especializado, uma
vez que todos os termos sdo diretamente relacionaveis as
categorias, facilitando o entendimento dos mecanismos
do método. A mesma técnica, demonstra uma simpli-
cidade de implementacédo, aplicdvel a uma estrutura
menos complexa de sistemas, sendo facilmente editdvel
e atualizdvel para insercdo de novas categorias.

As categorias de forma individual, tiveram um bom
desempenho como demonstrado no indice F1-Score, Cat.
A e Cat. C, com performance superior a 90% e as demais,
apresentando uma acuracia média na ordem de 87%.

A excecdo encontrada, estd na categoria D, dado que
os melhores resultados ndo foram superiores a 70%.
Neste caso, uma explicagdo possivel, reside no fato de
que muitos dos registros, associados a ela, tratam de
mais do que um objeto de reclamagdo, em um mesmo
contato, um consumidor manifesta insatisfagdo quanto
a multiplos aspectos, neste caso 0 mesmo registro apre-
sentard termos designados para duas ou mais categorias
simultaneamente, favorecendo assim, o confundimento
ndo pela falha do método, mas pela falta de especifici-
dade na descrigdo do problema.

Quanto aos classificadores, os modelos lineares - Re-
gressdo Logistica e SVM, tiveram os melhores desempe-
nhos para todas as métricas. O método Naive Bayes teve
sua pior performance, quando da classificagdo, por um
nimero maior de termos.
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4 Conclusoes

Conclui-se, considerando a questdo inicial, sobre ava-
liagdo da potencialidade de aplicacdo de modelos com
base em Aprendizado de Méquinas, que os métodos
apresentados sdo plenamente factiveis de utilizagdo em
casos reais, acompanhando as necessidade de Negocio
e novos processos industriais, bem como, plenamente
flexiveis, para serem incorporados em diferentes pano-
ramas, que nao necessariamente os cendrios explorados
neste estudo.
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