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Este trabalho avalia o desempenho de modelos de aprendizado de méquina supervisionado e explora o
potencial de Modelos de Linguagem Grandes (LLMs) para a classificacdo automaética de verbatins de clientes
do ramo de previdéncia. Foram comparados os seguintes modelos: Naive Bayes, Regressdo Logistica e Random
Forest, utilizando vetorizagdes TF-IDF e embeddings BERT em dois cendrios, um com 48 classes e outro
com as 10 mais frequentes. A andlise inicial apresentou um desbalanceamento, resultando em desempenhos
baixos. Testes exploratérios com um LLM (Mistral) confirmaram a hip6tese de que a dificuldade dos modelos
estava ligada a desafios na taxonomia das categorias e na qualidade dos rétulos. Para validar esta hipétese, a
taxonomia foi refinada, resultando em um novo dataset com 5 classes. Ao re-treinar o melhor modelo, Random
Forest com TF-IDE neste novo cendrio, o desempenho melhorou.

Palavras-chave: Classificacdo, verbatins, taxonomia, Random Forest, classes, desempenho, aprendizado de
madquina, qualidade de dados

This work evaluates the performance of supervised machine learning models and explores the potential
of Large Language Models (LLMs) for the automatic classification of client verbatims in the pension plan
industry. The following models were compared: Naive Bayes, Logistic Regression, and Random Forest, using
TF-IDF vectorization and BERT embeddings in two scenarios, one with 48 classes and another with the 10
most frequent ones. The initial analysis revealed a class imbalance, resulting in low performance. Exploratory
tests with an LLM (Mistral) confirmed the hypothesis that the models’ difficulty was linked to challenges in the
category taxonomy and label quality. To validate this hypothesis, the taxonomy was refined, resulting in a new
dataset with 5 classes. Upon retraining the best model, Random Forest with TF-IDE in this new scenario, the
performance improved.

Keywords: Classification, verbatims, taxonomy, Random Forest, classes, performance, machine learning, data
quality

1. Introducao

A andlise de feedback de clientes é uma ferramenta
necessdria para empresas que buscam aprimorar seus
servicos e produtos, especialmente em setores compe-
titivos e regulados como o de previdéncia privada, no
ramo de seguros. A voz do cliente busca transmitir a
satisfacdo dele através de diferentes canais, como: pes-
quisas de satisfacdo (ex: NPS), redes sociais, sites de
reclamacoes e centrais de atendimento. E para utilizar
essas informacodes de forma estratégica é necessario
um tratamento desses dados, e um exemplo é o pro-
cesso de categorizacdo de comentdrios dos clientes,
também conhecido como "verbatins". A classificacao
de texto permite visualizar os principais tépicos e a
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frequéncia de cada um, determinando assim o que a
empresa deve priorizar quando o assunto é centrali-
dade do cliente.

Esses insumos contém informacodes valiosas para o
direcionamento das areas internas, contudo empresas
com grande volume de clientes podem nao conseguir
abranger todas as fontes de dados e processa-las em
tempo habil, pois esse processo requer uma andlise
manual. Neste contexto, o Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) e as técnicas de Machine Learning
(ML) surgem como possiveis solucdes para automati-
zar em alguma medida a andlise desses insumos.

Este Trabalho de Conclusao de Curso aborda como
modelos de classificacao de texto podem automatizar
o processo de categorizagdo de verbatins de clientes
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que possuem um seguro previdéncia em uma empresa
de seguros. O objetivo principal é construir e comparar
sistemas capazes de categorizar automaticamente as
respostas textuais dos clientes em topicos mais rele-
vantes para o negécio, explorando tanto abordagens
supervisionadas quanto o potencial de Modelos de
Linguagem Grandes.

2. Discussao

Para a tarefa de classificacao de texto, existem inu-
meras opcoes de modelos supervisionados, para esse
estudo foram selecionados e avaliados diferentes algo-
ritmos. A escolha buscou contemplar modelos com dis-
tintas caracteristicas, desde abordagens lineares mais
simples e classificadores probabilisticos até métodos
de conjunto mais complexos. O objetivo desta selecao
foi permitir uma andlise comparativa das capacidades
de aprendizado e generalizacdo de cada técnica para
o problema atual de categorizagdo de texto. Os mode-
los supervisionados investigados neste estudo foram o
Naive Bayes, a Regressao Logistica e o Random Forest.

O classificador Naive Bayes é um modelo probabi-
listico baseado no Teorema de Bayes, que opera sob
uma forte (ou "ingénua") suposicao de independéncia
condicional entre as features (neste caso, as palavras
ou termos do texto) dado o valor da varidvel de classe
[1]. Apesar dessa suposicao simplificadora, que rara-
mente se sustenta em dados do mundo real, o Naive
Bayes é frequentemente utilizado como um baseline
eficaz em tarefas de classificacao de texto devido a sua
simplicidade, rapidez de treinamento e bom desempe-
nho em muitos cendrios, especialmente com dados de
alta dimensionalidade. A escolha da variante do Naive
Bayes depende da natureza das features de entrada.
Neste trabalho, foram exploradas duas de suas princi-
pais variantes para se adequar as diferentes técnicas
de vetorizacao utilizadas:

* Multinomial Naive Bayes (MNB): Adequado para
features que representam contagens discretas,
como as frequéncias de palavras geradas pela
vetorizacao TF-IDE

* Gaussian Naive Bayes (GNB): Projetado para fe-
atures continuas, assumindo que estas seguem
uma distribuicdo gaussiana (normal) dentro de
cada classe, sendo assim aplicado sobre os em-
beddings BERT.

A Regressao Logistica é um modelo linear generali-
zado amplamente empregado para problemas de clas-
sificacdo [2]. Embora seja um modelo linear, ele utiliza
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uma funcao logistica (sigmoide para classificagdo bi-
ndria ou softmax para multiclasse) para transformar
a saida linear em probabilidades de pertencimento a
cada classe. E um modelo de carater paramétrico, que
busca encontrar uma relacao linear (transformada) en-
tre as varidveis preditoras (features do texto) e o logit
da probabilidade da classe de resposta. Suas vantagens
incluem relativa interpretabilidade dos coeficientes
(que podem indicar a importancia das features), efici-
éncia computacional e robustez em diversos tipos de
dados.

O Random Forest pertence a familia de algoritmos
de ensemble learning, que funcionam combinando
as predicoes de multiplos modelos mais simples para
obter um resultado final mais robusto e preciso. Es-
pecificamente, o Random Forest constr6i um "bos-
que'"composto por um grande nimero de arvores de
decisdo individuais. Cada arvore é treinada em uma
amostra aleatdria dos dados de treinamento (selecio-
nada com reposic¢ao, técnica conhecida como bagging)
e, em cada né durante a construcao da arvore, apenas
um subconjunto aleatério de features é considerado
para determinar a melhor divisdo. Esta dupla aleatori-
edade ajuda a criar arvores diversificadas e a reduzir
a variancia do modelo final, tornando-o menos pro-
penso a overfitting em comparacao com uma tnica
arvore de decisao. Para tarefas de classificacao, a predi-
¢ao final do Random Forest é tipicamente determinada
por uma votacdo majoritdria entre todas as arvores do
bosque [3]. O Random Forest é reconhecido por sua ca-
pacidade de capturar relacoes nao lineares e interacoes
complexas entre as varidveis.

Modelos de aprendizado de mdquina ndao operam
diretamente sobre texto bruto; eles precisam de uma
representacdo numérica dos dados. O processo de con-
verter texto em vetores numeéricos é conhecido como
vetorizacao ou extracdo de features. A escolha da téc-
nica de vetorizacdo define como o significado e a estru-
tura do texto sdo apresentados ao modelo. Foram ex-
ploradas duas abordagens distintas e amplamente uti-
lizadas: a técnica estatistica TF-IDF e os embeddings
contextuais gerados pelo modelo BERT.

A técnica TF-IDF é um método estatistico que con-
verte texto em vetores numéricos, atribuindo um peso
a cada palavra. O peso de uma palavra aumenta se ela
aparece muitas vezes em um documento, mas diminui
se ela é muito comum em todos os documentos do
conjunto. Dessa forma, palavras que sdo especificas e
importantes para um determinado documento rece-
bem um peso maior. O resultado € um vetor numérico
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para cada texto, onde cada posicdo representa uma
palavra do vocabuldrio. Mesmo que seja uma técnica
rapida e eficiente, o TF-IDF nao captura o significado
ou o contexto das palavras, tratando-as de forma iso-
lada.

Em contraste com o TF-IDFE os embeddings BERT
buscam capturar o significado seméantico e o contexto
das palavras em uma frase. BERT é um modelo pré-
treinado em um vasto volume de textos que analisa as
palavras em relacdo a todas as outras na sentenca, de
forma bidirecional. Neste estudo, o BERT foi utilizado
para transformar cada verbatim em um vetor denso
de 768 dimensdes, chamado de embedding. Este vetor
representa o significado da sentenca como um todo,
posicionando textos com significados similares proxi-
mos no espaco vetorial. A principal vantagem € a ca-
pacidade de aprender padrdes semanticos complexos,
enquanto a desvantagem € o maior custo computacio-
nal para gerar esses vetores.

Adicionalmente as técnicas de aprendizado super-
visionado descritas anteriormente, que requerem um
conjunto de dados ja categorizado para treinamento
especifico no problema, também foi investigado de
forma qualitativa como os Modelos de Linguagem Gran-
des (LLMs) podem auxiliar o processo. LLMs, como
o mistral e Qwen utilizados neste estudo (acessado
localmente via Ollama ou por python), sdo modelos
pré-treinados em volumes massivos e diversificados
de dados textuais, o que lhes confere um vasto conhe-
cimento linguistico e uma capacidade intrinseca de
compreender e gerar linguagem natural [4]

Para a avaliagdo do desempenho de modelos de clas-
sificacdo é necessario o uso de um conjunto de mé-
tricas. As métrica utilizadas para esse estudo foram,
acurdcia geral, precisdo e recall, F1-score e F1-score
Weighted.

A acurécia Geral representa a proporcao de todas as
predi¢coes que o modelo acertou. Embora intuitiva, em
datasets desbalanceados, um modelo pode alcancar
alta acurdcia simplesmente ao prever a classe majori-
téria, mascarando um desempenho ruim nas classes
minoritdrias.

A precisao e recall (Sensibilidade) sao métricas cal-
culadas por classe. A Precisao mede, de tudo que foi
classificado como uma classe X, quanto estava correto.
O Recall mede, de tudo que realmente era da classe X,
quanto o modelo conseguiu identificar. H4 um troca
entre elas, sendo aumentar o recall pode diminuir a
precisao, e vice-versa.

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc

A F1-score macro calcula o F1-score para cada classe
individualmente e depois tira a média aritmética sim-
ples. Esta métrica trata todas as classes com igual im-
portancia, independentemente do nimero de amos-
tras em cada uma. Por essa razdo, o F1-score Macro
é importante para avaliar o desempenho em datasets
desbalanceados, pois um desempenho ruim em clas-
ses minoritarias penaliza fortemente a média geral.

F1-score Weighted: Também calcula a média dos
F1-scores por classe, mas de forma ponderada pelo
numero de amostras de cada classe. Ele dd mais peso as
classes maiores e tende a ser numericamente préximo
da acurdcia geral.

Matriz de Confusdo: E uma tabela que visualiza o
desempenho do classificador, mostrando os acertos na
diagonal principal e os erros de classificacdo fora dela.
E uma ferramenta essencial para a andlise qualitativa
dos erros do modelo.

3. Materiais e métodos

A base de dados utilizada neste trabalho foi forne-
cida pela empresa contendo 5232 registros (linhas) de
feedback de clientes de previdéncia. A base original
incluia diversas colunas com diferentes dados, e para
esse aprofundamento as colunas utilizadas foram "Mo-
tivo da nota", que continha o texto do verbatim na
coluna e as colunas "Tépico PAI 1", "Tépico FILHO
1", "Tépico PAI 2", "Tépico FILHO 2"que eram preen-
chidas pelo analista, vale destacar que a coluna "T6-
pico PAI"representa a categoria principal e "Tépico
FILHO"a subcategoria.

Um desafio inicial é a presenca de multiplas colu-
nas de categorizacao e valores nulos e a partir disso foi
feito uma curadoria manual, com o objetivo de criar
um rétulo nico para cada verbatim, a chamada co-
luna "Tépico Final 1". O primeiro passo foi remocao de
valores nulos e posteriormente definir qual dado estard
presente na coluna "Tépico Final 1", e para isso foi con-
catenado o topico pai com o filho, dado que sdao com-
plementares e foi feita a priorizacdo, como a utilizagcao
preferencial da hierarquia "Tépico PAI/FILHO 1"sobre
a "Tépico PAI/FILHO 2", quando ambas existiam, e
caso o "Tépico PAI/FILHO 1"estivesse em branco era
considerado o "Tépico PAI/FILHO 2". Resultando em
um arquivo contendo aproximadamente 1430 regis-
tros.

Ap6s esse tratamento inicial foi feito o pré-processamento

textual da coluna "Motivo da nota", utilizando a bibli-
oteca NTLK. As etapas deste incluiram: conversao de
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todo o texto para letras mintsculas, remog¢ao completa
de sinais de pontuacao, tokenizacao em nivel de pala-
vra e aremocao de stopwords, com base na lista padrao
do NLTK para o portugués. A coluna categoria_alvo,
que representa a varidvel dependente para os modelos
de classificacao, foi definida como uma cépia direta da
coluna "Tépico Final 1". Posteriormente, quaisquer li-
nhas com valores nulos nas colunas texto_processado
ou categoria_alvo foram excluidas. Este pipeline de
pré-processamento resultou em um arquivo contendo
1424 registros prontos para as etapas subsequentes. O
processo pode ser conferido na Figura 1

Etapas do Projeto

« Tratamento e Preparagao da Base de Dados

Figura 1: Processo para tratamento do dataset

A partir desta base tratada, foram definidos dois ce-
ndrios de datasets para a modelagem supervisionada.
O primeiro cendrio, chamado "Todas Categorias Vali-
das", foi criado selecionando apenas categorias com
um minimo de duas ocorréncias, resultando em um
dataset com 1420 registros em 48 classes. O segundo,
chamado "Top 10 Categorias", focou nas dez categorias
mais frequentes para obter um conjunto mais balan-
ceado, consolidando 1040 registros. A criacdo deste
segundo cendrio foi motivada pela baixa performance
observada nos testes iniciais com 48 classes. Para am-
bos os cenarios, os datasets foram divididos em con-
juntos de treinamento (80%) e teste (20%) de forma
estratificada e com semente aleatdria. O vetorizador é
treinado uma tinica vez com o conjunto de dados mais
amplo ("Todas as Categorias Validas"). Depois, ele é
usado para transformar tanto o conjunto "Todas as
Categorias"quanto o "Top 10 Categorias". Isso garante
que ambos os modelos operem no mesmo espago de
features, tornando a comparacdo metodologicamente
correta.

Para a vetoriza¢ao dos textos pré-processados, duas
técnicas foram empregadas: TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency), um método estatistico
baseado em frequéncia de palavras, e embeddings con-
textuais gerados pelo modelo BERT, que convertem
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textos em vetores densos que capturam significado
semantico.

Os modelos de classificagdo supervisionada avalia-
dos neste estudo cada um foi treinado e testado nos
cenérios "Todas Categorias Vélidas"e "Top 10 Catego-
rias".

O desempenho de todos os modelos foi avaliado no
conjunto de teste utilizando um conjunto de métricas
padrao: Acurécia Geral, Recall e F1-score, calculados
por classe e agregados (Macro e Weighted). Para visu-
alizacdo dos padroes de erro, foram geradas Matrizes
de Confusdo. Todo o pipeline computacional foi im-
plementado em Python (versdo 3.x), com o apoio de
bibliotecas como Pandas, NumPy, Scikit-learn, Trans-
formers, Sentence Transformers e Matplotlib/Seaborn.

Além dos testes com modelo supervisionado, foram
realizandos testes qualitativos com LLM. O primeiro
teste feito foi com o Mistral via Ollama local, para a rea-
lizacao dele foi coletado uma amostra de 25 verbatims,
5 de cada uma das 5 categorias mais frequentes. Outro
teste realizado foi com o Qwen 1.5, executado local-
mente por meio da plataforma Ollama, com suporte
via VS Code e ambiente Python. Para este experimento,
foram selecionadas as 10 primeiras linhas da planilha,
contendo verbatins associados as 5 categorias mais
frequentes da base.

Para os testes o texto foi enviado aos modelos utili-
zando um prompt controlado, instruindo os modelos
a escolher a categoria mais adequada a partir de deter-
minados verbatins, um exemplo do prompt utilizado
foi:

Vocé é um classificador de comentdrios. Responda
apenas com a categoria mais adequada.

Classifique o seguinte texto: "[verbatim]"

Categorias:

Atendimento — Qualidade do atendimento
 Investimento — Rendimento do valor
Processo — Clareza / Informacgdo

e Processo — Tramites

Produto — Proposta de Valor

4. Resultados

Para avaliar os resultados foram extraidas as métri-
cas selecionadas para os modelos supervisionados e
comparadas entre modelos para definir qual teve o
melhor desempenho. Para essa avaliagdo foram sele-
cionados os dados do cendrio de "Top 10 categorias”e
apresentadas na Figura 2

http://dsbd.leg.ufpr.br/tcc
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F1-SCORE Fl-score
MODELO (10 cl ACURACIA .

Naive Bayes + TF-IDF 53,85% 24% 45,00%
Gaussian Naive Bayes + 57,21% 43% 59,00%
BERT

Regressdo Logistica + TF-IDF 66,35% 39% 60,00%
Regressdo Logistica + BERT 64,90% 46% 63,00%
Random Forest + TF-IDF 70,67% 47% 69%
Random Forest + BERT 46,63% 21% 38%

Figura 2: Tabela com resultados dos modelos supervisionados
no cenario de Top 10 categorias

Selecionar as Top 10 categorias resultou em uma
melhora no desempenho de todos os modelos super-
visionados. O Random Forest com TF-IDF foi o mo-
delo com maior desempenho em todas as métricas,
com acurdcia geral de 70%, F1-score Macro de 47% e
F1-score Weighted de 69%. A Regressdo Logistica com
embeddings BERT também apresentou um desempe-
nho competitivo e equilibrado, com o segundo maior
F1-score Macro 46,00% e uma acuracia de 64,90%, su-
perando a Regressdo Logistica com TF-IDF anotando
a F1-Macro de 39,00% e Acurécia 66,35%, em termos
de balanceamento, apesar de uma ligeira desvantagem
na acurécia. As abordagens com Naive Bayesa presen-
taram resultados inferiores em comparacao com os
modelos de Regressao Logistica e Random Forest neste
cendrio. Como o modelo Random Forest com TF-IDF
alcancou o melhor desempenho em todas as métricas,
ele foi objeto de andlise. E a partir dela foi identificado
um alto desbalanceamento das classes, conforme a
matriz de confusao na Figura 3 e a métrica de F1-score
Macro. Vale ressaltar que esse desbalanceamento foi
visto em todos os modelos.

Matriz de Confusao - TF-IDF (Top 10 Categorias)
0

1
o
o
Investimento - Rendimento do valor - o
0

0
0
1
Processo - Clareza / Informag3o - 2
1

Produto - Proposta de Valor -

o
o
o
o
1
o 1B
o
o
o
o

Produto - Proposta de valor -

Processo - Tramites - ~H N W e e N

Produto - Proposta de Valor -

Comentario genérico -
Produto - Proposta de valor

Atendimento - Qualidade do atendimento -

Figura 3: Matriz de confusao do Random Forest com Tf-IDF no
cenario de 10 categorias.
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A partir dos resultados com Random Forest com TF-
IDF uma hipétese inicial do desbalanceamento classes
é a quantidade de itens, essa quantidade pode ser con-
ferida na Figura 4

Atendimento - Qualidade do 350 84%
atendimento

Processo - Tramites 198 82%
Investimento - Rendimento do 102 76%
valor

Processo - Tempo 97 65%
Comentarios gerais 72 79%
Processo - Tempo para Pagamento 69 93%
Processo - Clareza/ Informagao 56 9%
Produto - Proposta de valor 39 12%
Comentario genérico 28 0%
Produto - Proposta de Valor 27 0%

Figura 4: Tabela com quantidade de itens das classes nos
testes

As classes ’Atendimento - Qualidade do atendimento’
com 84% de recall e "Processo - Tramites’ com 82% de
recall sdo as mais volumosas se comparada as outras
classes e tém um alto recall. Ao analisar outras cate-
gorias, de fato identifica-se que classes com menor
volume tém um recall menor. Porém isso ndo é um
padrao, algumas classes com menos volume também
tém um recall alto, por exemplo: "Processo - Tempo
para Pagamento"tem 93% de recall, inclusive com valo-
res maiores que as exemplificadas. Logo a quantidade
de itens por classe ndo estd totalmente relacionada ao
desempenho.

Como o modelo ainda apresentava desafios, princi-
palmente classes semanticamente parecidas e em uma
medida menor o baixo volume, uma anélise qualita-
tiva com LLMs foi realizada para investigar com mais
detalhes o impacto dos rotulos das categorias. E nessa
investigacdo a hip6tese da qualidade da taxonomia se
reforcou, e a partir dela os resultados obtidos com o
Mistral foram acurdcia geral de 60% 15 de 25 acertos,
os resultados em detalhes podem ser conferidos na
Figura 5. O desempenho variou por categoria: 100%
em "Investimento — Rendimento do valor", 80% em
"Processo — Tramites", 60% em "Atendimento — Qua-
lidade do atendimento"e "Comentdrios gerais", e 0%
em "Processo — Tempo". Trazendo a andlise qualitativa
nesse cendrio, foi identificado que a classe "Processo
—Tempo"foi confundida com "Processo — Tempo para
Pagamento", sendo classes parececidas, o que reforcou
a hipétese da taxonomia. E como uma dupla confirma-
¢do os testes com o Qwen foi visto o mesmo padrao.

Trabalho de Conclusao de Curso
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Atendimento — 3/5 60%
Qualidade

Processo — Tramites 4/5 80%
Investimento — 5/5 100%
Rendimento

Processo — Tempo 0/5 0%
Comentarios Gerais 3/5 60%

Total e media 15/25 60%

Figura 5: Resultados dos testes realizados com Mistral

Um outro insight identificado foi que em alguns ca-
sos 0 LLM divergiu do "correto", porém ao analisar em
detalhes, é identificado que a classificacao pelo LLM
fez mais sentido, se considerar o padrdao do que deve
ser preenchido em cada classe, ou seja o que havia
sido preenchido pelo analista estava errado e o LLM
trouxe o preenchimento correto, isso aconteceu nas
classes "Comentdrios gerais"e no caso divergente de
"Processo — Tramites". Isso sugere que os LLMs podem
ser ferramentas para auditoria de qualidade de rétu-
los e para auxiliar no refinamento da taxonomia de
categorias.

Entdo, motivado pelos testes com LLMs e com a
confirmacao da revisdo da taxonomia, foi feita uma
revisdo manual das Top 10 categorias, as alteracdes
foram: as classes "Comentério genérico"e "Comenta-
rios gerais"foram excluidas do dataset, devido a ser
uma classe menos importante para a analise de ver-
batins. - As classes "Processo - Tempo"e "Processo -
Tempo para Pagamento", que mostraram confusao
nos testes com LLM e a partir da analise da matriz
de confusao, foram substituidas pela categoria "Pro-
cesso - Tramites". - A classe "Produto - Proposta de va-
lor" (mintscula) foi unificada com "Produto - Proposta
de Valor"(maitscula) para corrigir a inconsisténcia de
rotulagem.

Com estas alteracdes, o dataset original de 10 classes
foi transformado em um novo conjunto de dados mais
enxuto e semanticamente mais distinto, contendo as
Top 5 Categorias e 938 registros.

O modelo Random Forest + TF-IDF foi entdo re-
treinado e avaliado neste novo dataset refinado. Os
resultados foram comparados diretamente com o de-
sempenho do mesmo modelo no dataset original de
Top 10 Categorias. Essas alteracoes resultaram em uma
melhora expressiva em todas as métricas. A Acuracia
Geral saltou de 70,67% para 77,66%, a F1-score Macro,
subiu de 47,00% para 60,00%, apresentando um au-
mento expressivo no balanceamento das classes. Este
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aumento indica que o modelo se tornou mais equili-
brado, melhorando seu desempenho médio em todas
as classes e nao apenas nas majoritarias. Além disso, no
novo cendrio com 5 classes, nenhuma categoria apre-
sentou recall zero. A matriz de confusao desse cendrio
pode ser conferido na Figura 6

Matriz de Confusao - RF + TF-IDF (Top 5 Categorias)

Qualidade d ai

Investimento - Aendimento do valer - 3 n o 7 o

Processo - Clareza / Informag3o - 1 2 1 ’ o

Processa - Tramites - 3 o o

Procto - Proposta de Valor - 1 1 o o

Processo - Tramit
Produts - Proposta de Valar

Previste

Figura 6: Matriz de confusao do Random Forest com Tf-IDF no
cenario de 5 categorias

Um outro ponto identificado nesse teste é que a
quantidade de itens por classe estd relacionado a taxa
de recall, as classes com maior quantidade alcancaram
os recalls mais altos. Conforme a quantidade diminui,
o recall também tende a cair, a linha de corte para um
bom desempenho nesse caso foi 70 itens de teste, con-
forme a Figura 7

Categoria (Top 5) Recall (%) Suporte no Teste (N2 de Linhas)

Processo - Tramites 96% 73
Atendimento - Qualidade do 84% 70
atendimento

Investimento - Rendimento do valor 52% 21
Produto - Proposta de Valor 38% 13
Processo - Clareza / Informagdo 9% 11

Figura 7: Quantidade de Recall nas Top 5 categorias

Os resultados deste experimento validam a hipétese
de que a distincao semantica entre as categorias alinha-
das a quantidade minima de itens por classe resultam
em métricas satisfatorias.

5. Conclusao

Este estudo teve o objetivo de desenvolver e avaliar
um sistema de classificacao automédtica para verba-
tims de clientes do ramo de previdéncia, comparando
modelos de aprendizado de maquina supervisionado
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e explorando o potencial de LLMs. A investigacdo de-
monstrou que, mesmo que a escolha do algoritmo seja
importante, a qualidadedos dados e a clareza da taxo-
nomia das categorias e a consisténcia da rotulagem
humanam, sao fatores determinantes para o sucesso
da classificacao.

A anédlise comparativa dos modelos supervisiona-
dos no cendrio focado de 10 categorias revelou que o
Random Forest com TF-IDF foi a abordagem mais per-
formaética, alcancando a maior acurécia geral (70,67%)
e o melhor F1-score Macro (47,00%). Porém ele ainda
apresentou dificuldades com classes minoritarias e
semanticamente ambiguas. A exploracdo com o LLM
Mistral em modo zero-shot, apesar de uma acuracia
de 60% em amostra, foi importante na analise qualita-
tiva para mostrar essas ambiguidades na taxonomia e
potenciais inconsisténcias nos r6tulos humanos, ser-
vindo como uma ferramenta de diagnéstico.

A principal contribuicdo deste estudo foi a validagao
da hipétese de que o refinamento da taxonomia me-
lhora o desempenho do modelo. Ao aplicar as melho-
rias sugeridas pela andlise, 0o modelo Random Forest +
TF-IDE quando re-treinado no novo dataset de 5 cate-
gorias, apresentou uma melhora em todas as métricas,
a acurdcia geral subiu para 77,66% e o F1-score Ma-
cro subiu para 60,00%, nao apresentando classes com
recall zero neste cendrio.

Portanto, o caminho para um sistema de classifica-
cao de texto confidvel ndao tem como foco principal
a otimizacgdo de algoritmos, mas no investimento em
uma taxonomia de categorias bem definida e em pro-
cessos de rotulagem de alta refinados, alinhados assim
com a quantidade de dados.
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