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Resumo

Compete ao Banco Central do Brasil (BCB) atender aos clientes e usuarios do Sistema
Financeiro Nacional (SFN) na apresentacdo de reclamagdes contra produtos e servigos
oferecidos pelas entidades supervisionadas, e monitorar o atendimento de suas deman-
das. O processo de tratamento dessas reclamagoes ¢é feito manualmente, e consiste no seu
enquadramento como “procedente” ou “improcedente”, a partir da analise do relato do
cidadao, da resposta da entidade reclamada, de documentos anexados e de julgamento so-
bre se houve ou nao indicio de descumprimento da regulamentacao vigente. Contudo, com
o recente aumento no volume de demandas, nao é possivel, com os recursos disponiveis,
analisar a integralidade das remessas. Nesse contexto, foi construida, pelo BCB, solugao
automatizada para filtrar as reclamacoes com maior possibilidade de serem procedentes,
direcionando, assim, os esforcos de anélise e julgamento promovidos pelos seus servidores.
Destarte, esta pesquisa teve como objetivo desenvolver um classificador para a tarefa em
questao com desempenho superior ao do modelo vigente. Para isso, foram exploradas
abordagens de aprendizagem profunda, em contraponto ao método tradicional empre-
gado na solucao do BCB. Como resultado, foi desenvolvido um classificador baseado em
uma estrutura hierarquica combinando um Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) e uma Bidirectional Long short-term memory (BILSTM) para gerar
representagoes Unicas dos textos da reclamagao do cidadao e da resposta da entidade recla-
mada. Essa solugao alcangou, na validacao cruzada, um desempenho médio - calculado
pela Area sob a curva Precisao-Revocacio (PRAUC) - de 71,41%, superando em 0,96
pontos percentuais o modelo reproduzido do BCB, e desempenhando 71,92% nos dados
de teste. Estimou-se que, caso o classificador proposto fosse utilizado para nortear a tarefa
de tratamento das reclamacoes, seria possivel cobrir 90,23% daquelas de fato procedentes
avaliando-se apenas 60% do total de demandas. Por fim, foram ainda propostas estraté-
gias multimodais para a combinacao das representagoes textuais descritas com outras
variaveis tabulares que compuseram a solugao original. No entanto, o ganho obtido pelas

estratégias multimodais frente a proposta anterior nao foi estatisticamente significante.

Palavras-chave: BCB, SFN, BERT, LSTM, classificacao de texto, reclamacoes
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Abstract

The Central Bank of Brazil (BCB) is responsible for assisting customers and users of the
National Financial System (SFN) with complaints against products and services offered
by its supervised entities and ensuring that all demands are appropriately addressed. Each
concern is manually handled and classified as “proceeding” or “unfounded” based on a
preliminary analysis of the facts described by the customer, the alleged entity’s reply, the
attached documents, and according to its compliance with current regulations. However,
dealing with an increasing demand with the available resources has turned out to be an
unprecedented challenge, being currently impossible to handle all issues accordingly. In
this context, the BCB has developed an automated solution to filter complaints more
likely to be classified as “proceeding”, thus driving the human activities of examination,
analysis and judgment. The present study aims to propose a new classifier for this task
with better performance than the current model. To this end, deep learning approaches
were explored, differing from the traditional method previously employed. As a result, an
experimental classifier was tested, based on a hierarchical structure, and combining Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers (BERT) with Bidirectional Long
Short-Term Memory (BiLSTM) to generate unique contempt representations of both the
citizen’s complaint and the entity’s reply. In cross-validation, this solution reached an av-
erage performance of 71.41%), based on the area under the precision-recall curve (PRAUC),
exceeding the current BCB model by 0.96 percentage points, and performing 71.92% on
the test dataset. If the proposed classifier was adopted to drive the task of handling
complaints, we estimate that approximately 90.23% of the proceeding demands could be
identified by evaluating only 60% of the total amount. In addition, multimodal strate-
gies were tested to combine the described textual representations with tabular features
of the original classifier. However, when compared to the previous proposed solution,
the achieved gain with the multimodal strategies did not reach a statistically significant

outcome.

Keywords: BCB, SEN, BERT, LSTM, text classification, complaints
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Capitulo 1
Introducao

Na sociedade moderna, dados textuais podem ser encontrados em diversas fontes dife-
rentes, a exemplo de postagens em redes sociais, conversas em aplicativos de mensagem
instantanea e publicacoes em féruns de noticias. Na Administracdo Publica Brasileira,
essa tendéncia também é observada, comportando desde e-mails corporativos e documen-
tos oficiais até textos de reclamacoes encaminhadas pelos cidadaos. Embora consistam
em uma fonte rica de informagoes, os textos - diferentemente de dados tabulares, que
podem ser organizados em uma tabela, a exemplo de registros categéricos e numéricos -
devem ser estruturados para entao produzirem conhecimento ttil [1, 2, 3].

Com a explosao de informagoes vivenciada nos ultimos anos, o processamento manual
de textos tem se tornado dispendioso e demorado, além de sujeitar o processo a riscos
decorrentes do fator humano, como fadiga, negligéncia e impericia. Quando executada
por servidores publicos, essa tarefa pode consumir recursos que poderiam ser alocados em
servigos mais produtivos para a sociedade. Nesse contexto, foram exploradas alternativas
visando a sua automatizagdao, de modo a produzir resultados mais rapidos, confidveis e
efetivos. Assim, técnicas de Processamento de Linguagem Natural, ou Natural Language
Processing (NLP) em inglés, passaram a ser utilizadas para permitir que computadores
analisassem e estruturassem dados textuais, liberando tempo para humanos realizarem
tarefas mais complexas e criativas [4].

Originalmente, métodos tradicionais de NLP foram utilizados, envolvendo o proces-
samento inicial do texto para obter representacoes numéricas, seguido da extracao de
variaveis - ou atributos - a serem passadas para algoritmos classicos de Aprendizado
de Maquina - em inglés Machine Learning (ML) - treinados para a tarefa de interesse.
Nessa abordagem, costumam ser adotadas representagoes textuais mais simplificadas, ge-
ralmente pautadas na frequéncia com que as palavras aparecem no texto. Ademais, a
selecao das varidveis demanda uma robusta engenharia de atributos realizada por especi-

alistas no dominio [5].



Na ultima década, todavia, houve uma migracao para métodos baseados em Aprendi-
zagem Profunda, ou Deep Learning (DL) em inglés, nos quais modelos de redes neurais
sao treinados para aprender a extrair e compor as variaveis relevantes automaticamente
a partir dos dados [6, 7]. Atualmente, tém sido muito adotadas estratégias voltadas para
a aplicagdo de técnicas de transferéncia de aprendizado a partir de um Modelo de Lin-
guagem - em inglés Language Model (LM) - pré-treinado em uma grande fonte de dados
textuais, seguida do ajuste do modelo para a tarefa desejada [8, 9]. Dessa forma é possi-
vel explorar representacoes textuais mais enriquecidas, como os embeddings contextuais,
que, além de considerarem aspectos semanticos e sintaticos da lingua, ainda permitem a
desambiguagao de palavras homonimas, isto é, cujo significado pode variar de acordo com
o contexto [10, 11].

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), modelo pro-
posto em 2018 [12], viabilizou a utilizagdo dessa estratégia em diversos dominios e lin-
guas para diferentes tarefas de NLP. Em ambito nacional, a titulo de exemplo, esse
modelo foi pré-treinado em um enorme conjunto de dados em portugués, conhecido como
brWaC, dando origem ao BERTimbau [13], que obteve desempenho de estado-da-arte
nas tarefas de similaridade seméantica, inferéncia textual e reconhecimento de entidades
nomeadas para dois grandes benchmarks em portugués, quais sejam o ASSIN2 e o First
HAREM/MiniHAREM [14].

Contudo, a aplicagao dessa solucao para resolver problemas do mundo real ainda tem
se mostrado um grande desafio, principalmente em tarefas envolvendo o processamento de
grandes entradas de texto [15, 16, 17]. Adicionalmente, a literatura é ainda escassa quanto
a eficacia de técnicas multimodais que permitam a utilizagdo de embeddings contextuais
junto de outras modalidades de variaveis - como as tabulares - que podem também se
mostrar relevantes para o problema em questao [1, 3]. Diante do exposto, esta pesquisa
buscou implementar um modelo de classificacdo das reclamagoes abertas pelos clientes
e usudrios do Sistema Financeiro Nacional (SFN), por meio da utilizagdo de métodos
baseados em DL, com desempenho superior ao da solu¢ao automatizada atualmente vi-
gente, desenvolvida pelo Banco Central do Brasil (BCB) com base no método tradicional,

apresentada nas segoes seguintes.

1.1 Contextualizacao de negdbcio

Compete ao BCB exercer a fiscalizacao das instituicoes financeiras e outras entidades su-
pervisionadas no ambito do SFN, ficando estas - referidas, na presente dissertagdo, apenas
como Instituigao Financeira (IF) - obrigadas a fornecer, na forma por ele determinada, os

dados ou informes julgados necessarios para o fiel desempenho de suas atribuigoes [18].



Nesse contexto, e diante da responsabilidade do Banco Central, delegada regimental-
mente ao Departamento de Atendimento Institucional (Deati), de atender o cidadao na
solicitagdo de informagdes correlatas e na apresentacao de reclamagoes contra produtos e
servicos oferecidos pelas aludidas institui¢des, bem como de monitorar o atendimento de
suas demandas [19], foi implementado o Sistema de Registro de Demandas do Cidadao
(RDR), destinado ao registro e ao tratamento de dentncias, reclamagoes e pedidos de
informagoes [20].

Em 2018 foram registrados 488 mil atendimentos ao cidadao, com predominancia dos
registros de reclamacao representando aproximadamente 60% do total [21], com os mes-
mos numeros permanecendo em 2019 [22]. O processo de tratamento dessas reclamagoes
é integralmente feito de forma manual no Deati, e consiste, sinteticamente, no seu enqua-
dramento como “procedente” ou “improcedente”, a partir da analise do relato do cidadao,
da resposta da Instituigdo Financeira (IF), de eventuais documentos anexados & demanda,
e de julgamento sobre se houve ou nao indicio de descumprimento da regulamentacao
vigente, envolvendo a escolha da capitulagdo mais adequada no caso das demandas en-
cerradas como procedentes. Para essas atividades, o Deati aloca 46% da sua forca de
trabalho e aproximadamente um terco dos custos totais dispendidos no atendimento ao
cidadao [23]. No entanto, com o recente aumento do volume de demandas, atualmente s6
é possivel analisar 60% das reclamacoes contra IFs encaminhadas ao BCB pelos cidadaos.

No ambito da governanca da administracao publica federal direta, autarquica e fun-
dacional, atualmente lidando com limitagoes de recursos e mudanca de prioridades, faz-se
necessario encontrar solugoes tempestivas e inovadoras na busca de resultados para a so-
ciedade [24]. No BCB essa situacao se torna ainda mais relevante devido ao atual quadro
de reducgao da forca de trabalho da autarquia, em funcao de aposentadorias e falta de
perspectivas de concursos publicos nos proximos anos. Portanto, aprimorar o uso da tec-
nologia é um movimento necessario e urgente para que o processo de atendimento fique
mais rapido e eficiente [25]. Aliado a isso, hd um processo em curso de transformagao
digital do governo que tem como objetivos, dentre outros, reduzir os custos e melhorar a
qualidade dos servigos prestados a sociedade [26, 27].

Dessa forma, em um cenario de restricdo orcamentaria e redugao de pessoal, combi-
nado com constantes avancgos tecnologicos, e em observancia as disposi¢does normativas
mandatoérias que tratam do assunto, foi instituido o projeto corporativo “Cidadania Digi-
tal”, iniciado em junho de 2020, para aprimorar a estratégia de transformacao digital do
atendimento do BCB [25]. Dentre suas entregas, foi previsto o “tratamento automatizado
de reclamacgoes”, com objetivo de automatizar tarefas do tratamento de reclamagoes, per-
mitindo o aperfeicoamento dos processos do Deati e a realocagao de parte da sua forca de

trabalho em outras atividades essenciais realizadas pelo departamento.



1.2 Definicao do problema

Diversos projetos de Inteligéncia Artificial, ou Artificial Intelligence (IA) em inglés, foram
implementados no ambito do “tratamento automatizado de reclamacoes” Contudo, o
problema focado nesta dissertacao é voltado para a construcao de indice - denominado
Indice de Procedéncia de Reclamacoes (IPDR) pelos especialistas do BCB - para filtrar
as reclamacoes registradas por cidadaos contra IFs com maior possibilidade de serem
procedentes, direcionando, assim, os esforcos de andlise e julgamento promovidos pelos
servidores do Deati, diante da atual impossibilidade do departamento em avaliar todas as
demandas.

Do ponto de vista de negocio, o problema em questao pode ser definido como a pré-
selecao das demandas com maior chance de serem procedentes, ou seja, de se referirem
a casos em que houve indicio de inobservancia de obriga¢oes regulatorias pelas entidades
supervisionadas. Sob uma perspectiva mais computacional, trata-se de um problema de
classificagdo, no qual um classificador deve receber dados textuais, quais sejam o relato do
cidadao e a resposta da entidade reclamada, e retornar uma pontuacao que permita ran-

quear as demandas levando em consideracao os rétulos “procedente” ou “improcedente”.

1.3 Hipo6teses de pesquisa e objetivos

Por ocasido do projeto Indice de Procedéncia de Reclamagoes (IPDR), foi desenvolvido
pelo BCB, no inicio de 2022, um classificador bindrio automatizado treinado sobre os
dados do RDR. Para isso, foi adotado método tradicional de NLP, contando com uma
representacao textual simplificada, baseada na frequéncia ponderada das palavras, deno-
minada Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), e um algoritmo de ML
com arquitetura de Gradient Boosting Decision Tree (GBDT), conceituado na literatura
por suas habilidades de processamento de varidveis tabulares (categdricas ou numéricas),
conhecido como Light Gradient Boosting Machine (Light GBM) [28, 29].

A solucao proposta recebe, como entrada, duas varidveis textuais, a reclamacgao do
cidadao demandante e a resposta da IF. Em adi¢ao, como resultado da engenharia de
atributos baseada em conhecimentos de especialistas de negdcio, caracteristica de abor-
dagens tradicionais, foram também definidas 16 variaveis tabulares voltadas para aspec-
tos contextuais - isto é, informacoes relacionadas ao contexto do cidadao e da entidade
supervisionada no momento da reclamacao - ou geradas a partir das variaveis textuais
retromencionadas.

Como o modelo foi desenvolvido recentemente, ainda nao hé registros de sua efeti-

vidade nos processos de trabalho do BCB. No entanto, inspirado pelos fortes avancos



ocorridos recentemente no campo de NLP com os métodos de DL, principalmente no to-
cante a selecao automatizada das varidveis pelo modelo e a utilizagao de representacoes
mais enriquecidas para o texto, o presente estudo buscou a implementacao de modelo
com melhor desempenho para a tarefa descrita, no intuito de aprimorar ainda mais o

tratamento de reclamacoes do cidadao.

1.3.1 Hipodteses de pesquisa

Tendo como referéncia o problema apresentado, a solu¢ao desenvolvida pelo BCB e as

tecnologias atualmente disponiveis, foram levantadas as seguintes hipoteses de pesquisa:

H1: A utilizagao das variaveis tabulares levantadas pelo BCB em adicao as va-
riaveis de texto nao contribui para a tarefa de classificacao das demandas

abertas pelos cidadaos.

Os conhecimentos mais relevantes para a classificacdo desejada possivelmente se en-
contram nos atributos de texto, uma vez que compreendem tanto a reclamacao do cidadao
quanto a resposta da IF, que configuram as principais fontes analisadas no processo de
tratamento das demandas. As variaveis tabulares, por outro lado, parecem ter sido se-
lecionadas para fornecer informagcoes acessorias para o modelo, recorrendo a aspectos
contextuais ou buscando extrair conhecimentos dos textos. Todavia, a adi¢ao dessas va-
ridaveis pode atuar em detrimento do aprendizado do modelo caso introduza informacoes
que nao agregam para o problema, prejudicando o desempenho do classificador, diferen-
temente de métodos de DL, em que o préprio modelo aprende a selecionar os atributos

mais relevantes durante a etapa de treinamento.

H2: A utilizacao do Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers (BERT) permite a construgao de um classificador para as demandas
abertas pelos cidadaos com melhor desempenho do que o desenvolvido
pelo BCB.

Como o texto é um dado nao estruturado, sao necessérias transformacoes de modo a
propiciar o aprendizado pelo algoritmo de ML. Portanto, a representagao a ser utilizada é
crucial para tarefas de NLP. No caso em tela, diante da potencial relevancia dos atributos
textuais para o tratamento das demandas, essa questao ganha ainda maior destaque. Nao
obstante, a representacao utilizada no classificador do BCB (TF-IDF), considera apenas a
frequéncia das palavras - ou termos - em um documento ponderada por sua recorréncia nos
demais, apresentando, consequentemente, duas grandes limitacoes: (i) a ordem sequencial

das palavras no texto é descartada, o que resulta na perda de contexto; (ii) nao sao levados



em consideracao os valores semanticos das palavras, de modo que cada termo é assumido
como independente dos demais [10].

Em abordagens de DL, é possivel capturar informacoes semanticas e sintaticas das
palavras por meio de embeddings contextualizados, que permitem ainda a representacao de
diferentes significados de uma palavra de acordo com o contexto em que ela aparece [5, 6].
Nesse sentido, o BERT - LM pré-treinado baseado em arquitetura de transformadores
que alcangou o estado-da-arte em diversas tarefas de NLP, com facil extensao para outros
dominios e linguas - pode produzir representacoes textuais que levam em consideracao
tanto a posicao quanto o contexto das palavras [12, 13]|. Dessa forma, sua utilizagdo na

classificacdo das demandas pode resultar em um modelo com maior desempenho.

1.3.2 Objetivos

A presente pesquisa teve como objetivo geral o desenvolvimento de um modelo de classifi-
cacao binaria - no ambito do tratamento de reclamacoes abertas pelo cidadaos contra IFs
- com melhor desempenho do que o atualmente vigente. Considerando que a atual solugao
foi resultado de diversos estudos e experimentos conduzidos pelo BCB abarcando as prin-
cipais representacoes textuais e modelos classicos referenciados na literatura no ambito
de abordagens tradicionais, foram ainda estabelecidos, para esta pesquisa, os seguintes

objetivos especificos:

o Estudar e reproduzir o modelo do BCB, a ser usado como linha-de-base e referéncia

para o estudo;
e Desenvolver novos modelos com base nas hipoteses de pesquisa H1 e H2; e

o Comparar os modelos desenvolvidos com o modelo do BCB no intuito de selecionar

aquele com melhor desempenho.

1.4 Organizacao do trabalho

Esta dissertacao foi dividida em 8 capitulos. O Capitulo 1 introduz a pesquisa, contex-
tualizando e definindo o problema e estabelecendo as hipdteses e objetivos do trabalho.
No Capitulo 2, é apresentada uma fundamentagao teérica com os principais conceitos
envolvidos e no Capitulo 3 sao elencados trabalhos relacionados ao objeto de estudo. O
Capitulo 4 contém o entendimento do negdcio e a selegdo e analise dos dados utilizados
nos experimentos. Em seguida, o Capitulo 5 trata da reproducao do modelo do BCB,
enquanto no Capitulo 6 sao apresentados os modelos propostos. Por fim, o Capitulo 7
discorre sobre os resultados obtidos com os experimentos e o Capitulo 8 conclui o trabalho

e aponta estudos futuros.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Este capitulo apresenta os principais conceitos relacionados a classificacao de texto com
foco em abordagens baseadas no aprendizado de maquina, abrangendo tanto modelos
tradicionais quanto de aprendizagem profunda. Sao também apresentadas as principais

métricas de desempenho para avaliagao dos classificadores.

2.1 Classificacao de texto

A classificacao de texto, também conhecida como categorizacgao de texto, pode ser definida
como a atribuicdo de uma ou mais classes ou categorias a uma sequéncia contigua de
palavras, como uma frase, um pardgrafo ou um documento [30]. Dessa forma, para uma
colecao de m documentos (corpus), D = {dy,ds,...,dy,}, e um conjunto de n categorias,
C ={c1,co,...,cn}, a classificacao de texto consiste em atribuir, para cada documento em
D, uma ou mais classes em C'. Tarefas que envolvem apenas uma categoria por documento,
chamadas de single-label, podem ser divididas em binérias (com apenas dois rétulos) ou
multi-class (com mais de dois rétulos). Em contrapartida, em problemas de classificacao
multi-label, cada documento pode ser associado a mais de uma categoria [31, 7).

Trata-se de problema classico de NLP, com uma ampla gama de aplicacoes, incluindo
analise de tépicos, resposta a perguntas, deteccao de spam, andlise de sentimentos e cate-
gorizacao de noticias. A classificacao de texto pode ser realizada de duas formas: manual
ou automéatica. A primeira envolve um anotador humano, que interpreta o contetido do
texto e o categoriza de acordo. Embora esse método possa fornecer bons resultados, é
normalmente demorado e custoso. A segunda forma, por sua vez, aplica técnicas guiadas
por IA para classificar automaticamente o texto de maneira mais rapida, econdmica e
precisa [32, 33].



2.2 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina (ML) é um ramo da IA que estuda métodos computacionais
para adquirir novos conhecimentos, habilidades e meios de organizar o conhecimento ja
existente. Para isso, sao aprimorados algoritmos computacionais por meio de aprendizado
automatizado decorrente da experiéncia adquirida a partir de uma série de observacoes.
Esse aprendizado pode ser categorizado em supervisionado, nao-supervisionado e por
reforgo, dependendo da disponibilidade de dados rotulados [34, 35].

Na aprendizagem supervisionada, para cada instancia existe um rétulo que indica
a qual categoria a observacao pertence. Por outro lado, algoritmos de aprendizagem
nao-supervisionada lidam com dados nao rotulados, buscando explorar e aprender suas
propriedades de modo a executar tarefas como clusterizacdo e associacdo. Por fim, no
aprendizado por reforgo, adota-se a logica da “tentativa e erro” para que o sistema aprenda
quais agoes sdo as “melhores” a serem tomadas [36, 35].

No ambito da classificagdo automatizada de textos, a utilizacao de técnicas baseadas
em ML usualmente remete a um aprendizado supervisionado, no qual o algoritmo busca
aprender associagoes inerentes entre textos e seus rotulos, tendo como referéncia um
conjunto de dados (dataset) contendo observagoes pré-rotuladas. No entanto, para que o
algoritmo consiga processar as entradas, estas devem estar em um formato apropriado para
o aprendizado. Consequentemente, dados nao estruturados, como os textos, requerem
um pré-processamento - utilizando aplicagoes de NLP - antes de serem concebidos pelo
classificador [30, 32].

A maioria dos modelos cléssicos de ML, denominados “Método Tradicionais” em [5],
segue um processo de duas etapas para classificacao de texto. Primeiramente, variaveis -
também chamadas de atributos ou features, em inglés - sao extraidas manualmente dos
documentos. Em seguida, estas sdo alimentadas no algoritmo para a tarefa de categoriza-
¢ao. Portanto, a eficidcia desse método esta diretamente associada ao processo de obtencao
das varidveis, que, todavia, demanda tempo e conhecimento do negocio, dificultando a
utilizacao dos classificadores em outras tarefas.

Buscando superar essas limitacoes, foram explorados novos métodos baseados em re-
des neurais que, diferentemente dos classificadores tradicionais, integram a engenharia de
variaveis no processo de ajuste do modelo, por meio do aprendizado de um conjunto de
transformacoes nao lineares que servem para mapear os atributos diretamente as saidas
do classificador. A esses métodos foram aribuidos diferentes nomes, como “Abordagem
neural” em [32] e “Método Baseado em representagao neural” em [37]. Contudo, as no-
menclaturas mais utilizada na literatura remetem a modelos baseados em Aprendizagem
Profunda (DL) [38, 39, 9, 6], enquadrados especificamente como “Método de Aprendi-



zagem Profunda” em [5]. A Figura 2.1 apresenta, de forma esquematizada, o fluxo de

classificacao de texto com esses dois métodos, melhor abordados nas segoes seguintes.

Método Tradicional
Modelo

Q[ Engenharia de variaveis [> g
Q{ Avaliacao ]E>[ Classe ]

Figura 2.1: Fluxo de classificacao de texto (Fonte: adaptado de [5]).
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2.3 Meétodo tradicional

Até a década de 2010 os modelos tradicionais prevaleceram para tarefas de classificagao
de texto. Esse método envolve, primeiramente, o pré-processamento dos dados textuais
brutos das entradas, recorrendo a segmentacao de palavras, limpeza dos dados e levan-
tamentos estatisticos. Em seguida, é escolhida uma representagao textual para expressar
o texto pré-processado de forma propicia para o processamento computacional, minimi-

zando a perda de informagoes [5, 6].

2.3.1 Representacao textual

Em métodos tradicionais, normalmente sdo adotadas representagoes mais simplificadas do
texto, desconsiderando aspectos sémanticos ou sintaticos da lingua. Uma representagao
amplamente adotada, servindo como linha-de-base, é o saco-de-palavras, Bag-of- Words
(BOW) em inglés, que consiste em uma matriz na qual os documentos sao representados
por linhas e suas palavras por colunas, contendo as frequéncias de incidéncia desses termos
no corpus.

Essa matriz pode ainda ser representada por meio da ponderacao TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency), na qual as frequéncias das palavras sdo norma-
lizadas, penalizando-se aquelas que ocorrem com maior frequéncia na cole¢do de docu-
mentos [9, 35]. Em outras palavras, é uma medida para indicar a relevancia w; 4 de um
termo ¢ em um dado documento d, sendo calculada por meio da Equacao 2.1, em que tf; 4
representa a frequéncia do termo ¢ no documento d, N o nimero de documentos e df; a

frequéncia de documentos contendo o termo ¢ [40].
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Em que pese essas representacoes serem bastante eficientes e simples, elas nao consi-
deram a ordem sequencial das palavras nem as relagoes semanticas e sintaticas entre elas.
Ademais, ainda que a utilizagdo de n-gramas em vez de unigramas (palavras) mitigue a
aludida invariancia a ordem dos termos, esse processo acaba produzindo matrizes ainda
mais esparsas, agravando o problema da maldi¢cao da dimensionalidade, caracteristico
dessas representacoes, em que o aumento da quantidade de atributos resulta na queda do
desempenho do modelo [31, 41].

Nas ultimas décadas, representagdes mais modernas foram desenvolvidas. Ao tratar
palavras como unidades atomicas associadas a indices de um vocabulario, estas podem
ser mapeadas em uma representacao vetorial densa, conhecida como word embedding,
tendo como principais aplicagdes o Word2Vec, o GloVe e o FastText [42, 43]. No entanto,
como esse mapeamento ¢ normalmente feito treinando redes neurais - com os embeddings
constituindo parametros do modelo, sendo, portanto, otimizados e aprendidos durante o
processo -, essas representagoes costumam ser adotadas precipuamente em métodos de

apendizagem profunda, tratados na Secao 2.4 [14, 41].

2.3.2 Algoritmos tradicionais para classificacao

Uma vez assumindo a representagao escolhida, os textos sao passados como entradas para
o classificador. Nesta etapa, a escolha do algoritmo de ML a ser utilizado vai depender
do conjunto de dados rotulados e do problema a ser resolvido [33]. Segundo [44], os
classificadores de texto podem ser agrupados em familias, de acordo com seu algoritmo
base. No ambito do método tradicional, essas familias enolvem (i) Modelos Lineares,
que estimam a linha que melhor se ajusta aos dados; (ii) Maquinas de Vetor de Suporte
(SVM), que mapeiam as observagdes para pontos no espago e entao procuram o hiperplano
de separacgao ideal entre as classes de modo a maximizar a largura do intervalo entre seus
pontos adjacentes; (c¢) Classificadores de vizinhos mais préximos (KNN), que categorizam
os documentos com base nos votos de seus vizinhos mais préximos; (d) Classificadores
Baeysianos (Naive Bayes), que adotam o teorema de Bayes, assumindo independéncia
entre as variaveis; (e) Arvores de Decisiio (DT), nas quais os atributos sao representados
por nés em um modelo em forma de arvore; e (f) Bagging e Boosting Ensembles, que
combinam vérios estimadores base, também conhecidos como aprendedores fracos (weak
learners).

Frequentemente, esses algoritmos sao implementados em conjunto, no intuito de definir
o modelo que melhor se adequa aos dados e a tarefa de classificagdo desejada, como é o caso
em [31], para a categorizacao de artigos de um jornal, em [35], para a triagem de dentncias
e [45], para a automatizagao de rotinas de relacionamento com o cliente. Contudo, estudos

comparativos recentes tém sido conduzidos buscando aferir as vantagens e desvantagens
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de cada classificador, avaliando sua performance em diferentes conjuntos de dados de
referéncia (benchmarks). De modo geral, essas pesquisas apontam que algoritmos de
ensembles - principalmente os baseados em boosting - apresentam melhor desempenho
para aplicagoes de classificacdo de texto quando comparados aos demais algoritmos de
ML [44, 46, 34, 39].

Nesse contexto, métodos baseados em arvores de decisao impulsionadas por gradiente,
ou Gradient Boosting Decision Tree (GBDT), em inglés, tém se mostrado bastante popu-
lares, devido a sua eficiéncia, performance e interpretabilidade, alcancando resultados de
estado-da-arte em muitas tarefas de aprendizagem de maquina, a exemplo da categoriza-
¢ao de textos, e sendo frequentemente empregados em competigdes como as promovidas
pelas empresas Kaggle e Netflix [29, 47, 28]. Diante da relevancia desses algoritmos e
levando em consideragao que o classificador construido pelo BCB - um dos objetos de
estudo desta dissertacao - é baseado em GBDT, conforme mencionado na Subsegao 1.2,

este sera melhor abordado no presente referencial teérico.

2.3.3 Gradient Boosting Decision Tree (GBDT)

GBDT é um modelo de ensembles de arvores de decisao. Em outras palavras, utiliza mul-
tiplas D'Ts como aprendedores fracos para construir um forte. Ao contrario do método de
bagging (abreviacao de bootstrap aggregating), no qual os estimadores bases sao feitos de
modo independente, nas técnicas de boosting os aprendedores sao construidos em sequén-
cia, minimizando iterativamente o erro dos modelos anteriores, emulando, portanto, um
aprendizado sequencial [48]. Em GBDTs, o modelo ¢ treinado de forma aditiva, combi-
nando o resultado de M &rvores (fi, fo, ..., fur) em etapas consecutivas, como descrito na
Equagao 2.2, com cada novo estimador sendo ajustado sobre os gradientes negativos da
funcao de perda (também conhecidos como residuos), o que permite a construcao de um
forte estimador ao final [29, 47].

F(@) = 3 fula) 22

As fungoes de perda aplicadas podem ser arbitrarias, geralmente ficando a critério do
pesquisador. Em tarefas de classificacdo bindria, por exemplo, é normalmente aplicada a
entropia cruzada (também conhecida como perda logistica ou log loss). No entanto, para
fornecer uma melhor intuicao, caso a funcao de erro adotada seja o classico erro quadratico
médio (MSE), calculado pela Equagao 2.3, em que L é a fungao de perda que mensura
a variagao entre os valores reais (y;) e os preditos (§;) em um cojunto de n observagoes,
o procedimento de aprendizado, considerando a derivada de primeira ordem, resultaria

nitidamente em ajustes consecutivos dos residuos [39, 28].
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L= (- ) (2.3)

A Figura 2.2 esquematiza a construgao iterativa de arvores de decisdo em um pro-
cesso de gradient boosting para predi¢oes de um modelo GBDT. Sob essa estrutura, dois
poderosos algoritmos foram propostos recentemente, quais sejam o Ezxtreme Gradient Bo-
osting (XGBoost) e o Light Gradient Boosting Machine (Light GBM), sendo considerados
o estado-da-arte desse grupo, uma vez que permitem, até certa extensao, evitar problemas
de sobreajuste (overfitting) dos modelos e efetuar seu treinamento com maior eficiéncia

computacional.

Dados de treino

Figura 2.2: Diagrama do algoritmo GBDT (Fonte: adaptado de [48]).

XGBoost

XGBoost é uma implementacao de GBDT, proposta em [47], altamente escaldvel, flexivel
e versatil, sendo projetado para explorar as variaveis corretamente e processar grandes
conjuntos de dados. Um caracteristica notdria desse algoritmo é que ele introduz o termo
de regularizacao na fungao objetivo para evitar o sobreajuste e pode usar automaticamente
a CPU para computacao paralela multi-thread, selecionando os cores disponiveis durante

a construgao das arvores [47, 49].
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LightGBM

Esse algoritmo de GBDT foi desenvolvido em [29], tendo como linha-de-base o XGBo-
ost, buscando reduzir o seu tempo de implementacao. Seu grande diferencial reside na
orientagao vertical de crescimento das arvores (leaf-wise), em contraste com os modelos
anteriores, que cresciam horizontalmente (level-wise), como ilustra a Figura 2.3. Como
resultado, obtém-se uma convergéncia mais rapida durante o treino, porém mais suscetivel
ao sobreajuste. Para a selegdo das partigdes nos nos das arvores, o Light GBM utiliza um
método baseado em histograma, que envolve a ordenacao e o agrupamento dos atributos
em “caixas” (bins). Um algoritmo de amostragem, chamado Gradient-based One-Side
Sampling (GOSS), é utilizado para indicar a importancia das instancias do dataset, pri-
orizando dados com maior gradiente. Adicionalmente, a técnica de Fzclusive Feature
Bundling (EFB) é adotada para reduzir o nimero de variaveis, por meio do agrupamento
de atributos mutuamente exclusivos (isto é, que raramente assumem valores diferentes de

zero simultaneamente) [29, 50].

‘/0\‘» » -

Crescimento horizontal (level-wise)

et 0. e (g’:

Crescimento vertical (leaf-wise)

Figura 2.3: Orientagao de crescimento das arvores (Fonte: adaptado de [50]).

2.4 Meétodo de aprendizagem profunda

A Aprendizagem Profunda, ou Deep Learning (DL) em inglés, é uma subdrea do ML
voltada para o estudo de algoritmos baseados em redes neurais artificiais, que simulam o
cérebro humano para, automaticamente, aprender atributos relevantes a partir dos dados,
proporcionando bons resultados em tarefas como compreensao textual. Quando compos-

tas por varias camadas, essas redes podem ser chamadas de Redes Neurais Profundas, em
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inglés Deep Neural Networks (DNN), resultando em estruturas de alta complexidade ob-
jetivando um aprendizado orientado a dados. Na literatura atual, a maioria das pesquisas
voltadas para a classificacdo de texto sdo baseadas em DNN [35, 5].

A partir da década de 2010, a tarefa de categorizacao de textos gradualmente migrou
de métodos classicos para métodos de aprendizagem profunda, com os primeiros classifi-
cadores de DNN sendo propostos como alternativa aos modelos de duas etapas, que com-
binam uma pesada engenharia de variaveis com algoritmos tradicionais de classificagao.
Destarte, enquanto a abordagem anterior requeria um rico conjunto de atributos projeta-
dos a mao por especialistas no dominio, o método de DL propoe um pré-processamento
minimo das entradas e o treinamento de um modelo de ponta-a-ponta para aprender a

extrair e compor as varidveis relevantes automaticamente a partir dos dados [6, 14].

2.4.1 Representacao textual

Na abordadem de DL, um componente crucial para o NLP é a representagao dos tex-
tos [10]. Em modelos baseados em redes neurais, as entradas geralmente sao em forma
de word embeddings, nas quais palavras sdo mapeadas de um vocabulario para um espago
vetorial latente em que elementos com significados semelhantes estdao préximos, sumari-
zando, assim, informagoes sintaticas e semanticas de cada palavra [43]. Nesse contexto, um
importante marco na evolucao desses modelos foi a inicializacao de word embeddings com
representacoes pré-treinadas de tarefas nao supervisionadas. Ao utilizar vastos conjuntos
de documentos para treinar os embeddings, estes conseguem melhor capturar aspectos
de linguagem, propiciando a inicializacdo do modelo com representagoes mais ricas das
palavras, o que pode aumentar seu desempenho quando comparado com a inicializacao
aleatéria [14].

Todavia, essa representacao textual ainda nao considera o significado das palavras no
contexto em que se inserem [10]. Assim, atualmente, o foco das pesquisas tem migrado
dos tradicionais word embeddings para os denominados embeddings contextuais, obtidos
aproveitando-se os estados internos de Modelos de Linguagem (LM) - que consistem em
calcular a probabilidade da ocorréncia de um conjunto de termos em uma determinada
sequéncia - para extrair representagoes mais ricas das palavras no contexto, permitindo,
portanto, a desambiguagao de termos polissémicos [51, 11].

Como mencionado anteriormente, no método de DL, o modelo busca extrair as va-
riaveis relevantes do texto, tratando-as como parametros a serem otimizados durante o
treinamento para uma tarefa especifica de NLP. Isso implica ter que aprender do zero
(“from scratch™) todos os pardmetros do modelo usando os dados rotulados disponiveis,
o que dificulta a aplicagao de grandes modelos em cenarios de escassez de observagoes e

pode levar ao sobreajuste no dataset de treinamento [7].
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Diante desse entrave, uma pratica muito empregada na literatura envolve a aplicacao
de técnicas de transferéncia de aprendizado, ou Transfer Learning em inglés, que consiste
em pré-treinar um modelo em uma fonte de dados rica para uma determinada tarefa e
efetuar o seu ajuste-fino (fine-tuning) na tarefa de interesse. A esse respeito, estratégias
envolvendo o ajuste de LMs pré-treinados em grandes corpus tém produzido resultados de
estado-da-arte em diferentes tarefas de NLP, com excelente desempenho em classificacao
de textos. A utilizacao de técnicas de transferéncia de aprendizagem permite ainda reduzir
a quantidade de observacoes rétuladas necessarias para o aprendizado supervisionado da

tarefa a jusante, ou seja, que de fato se deseja aplicar [13].

2.4.2 Redes neurais profundas para classificacao

Intimeros modelos de DL foram propostos nos tltimos anos para tarefas de NLP. Notada-
mente para a categorizacao de textos, as aborgadens precursoras apresentaram modelos
baseados em Redes Neurais Recursivas (ReNN) - que podem, recursivamente, aprender a
semantica do texto e a estrutura em arvore da sintaxe, sem demandar uma engenharia de
features nas entradas - e em perceptrons multicamadas (MLP) - que envolvem estruturas
simples de redes neurais usadas para capturar as variaveis automaticamente, constituidas
de camadas de entrada, ocultas (com fungoes de ativacdo), e de saida. Posteriormente,
outras abordagens mais sofisticadas foram desenvolvidas, como as Redes Neurais Convo-
lucionais (CNN), as Redes Neurais Recorrentes (RNN) e os mecanismos de atencao [32, 5].

As CNNs foram originalmente propostas para a classificacao de imagens, com filtros
convolutivos para extrair suas caracteristicas, se estendendo a aplica¢ées de NLP por meio
da aplicacao simultanea de convolucoes definidas por diferentes kernels a varios segmentos
de uma sequéncia de texto. RNNs, por sua vez, saio amplamente empregadas para pro-
cessar dados sequenciais por meio de computagao recorrente. Assim, para a classificagao
de texto, LMs baseados em RNN aprendem informagoes historicas considerando aspectos
de localizagao entre todas as palavras apropriadas para a tarefa. Buscando aumentar a
capacidade de interpretabilidade das abordagens anteriores, foram propostos mecanismos
de atencao, que permitem que o modelo “preste atencao” as entradas de forma diferenci-
ada. Ou seja, o modelo aprende a mensurar a contribuicao das palavras e sentencas para
o julgamento de classificagao [5, 6].

Em um contexto de forte alavancagem de modelos de DL, o surgimento do Bidirecti-
onal Encoder Representations from Transformers (BERT), que pode gerar os chamados
embeddings contextualizados mencionados na Subsecao 2.4.1, se mostrou um marco signi-
ficativo para o desenvolvimento das tecnologias de processamento de linguagem natural.
Muitos pesquisadores estudaram modelos baseados no BERT, que alcangaram melhor de-

sempenho do que as abordagens retromencionadas em varias tarefas de NLP, incluindo
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classificacao de texto. Ademais, com o advento de métodos de transferéncia de aprendi-
zado, tornou-se possivel pré-treinar LMs derivados do BERT em outros corporas, com o
aprendizado adquirido sendo disponibilizado para o seu ajuste-fino em tarefas a jusante,
alavancando, dessa maneira, pesquisas em linguas com escassez de datasets rotulados [52].
A titulo exemplificativo, [13] treinaram o BERT em um grande conjunto de dados em
portugués, alcancando resultados de estado-da-arte para trés tarefas de NLP em datasets
considerados benchmarks da lingua.

Como o proprio nome descreve, o BERT é baseado na arquitetura de transformadores,
que aplica técnicas de auto-atencao para capturar a influéncia de cada uma das palavras
nas demais. Embora esse processo seja conduzido de forma paralelizada, tornando possivel
pré-treinar grandes LMs, o mecanismo de atencao pode ser computacionalmente pesado,
especialmente ao lidar com textos longos. Consequentemente, o BERT fixa um limite
para o tamanho de suas entradas, dificultando o seu uso em categorizagao de documentos
de maior extensao. Para contornar essa limitagao, alguns trabalhos recentes, como o
Reformer [53] e o LongFormer [16], buscaram adaptar o BERT com técnicas alternativas
para o mecanismo de atengao [54]. Todavia, até o momento, ndo foram encontradas
extensoes ou derivacoes desses modelos para a lingua portuguesa.

Outras abordagens, menos sofisticadas, para superar esse problema envolvem a utili-
zacao de modelos hierarquicos, buscando explorar o relacionamento entre palavras, sen-
tengas e texto. Assim, no primeiro nivel, o documento é divido em pedagos (chunks) de
menor comprimento - com ou sem sobreposi¢ao - para serem processados separadamente.
Com isso, é possivel utilizar embeddings contextuais gerados pelo BERT para represen-
tar as sentencas, aproveitando-se os conhecimentos adquiridos no pré-treinamento. No
segundo nivel, as saidas obtidas sdo processadas para proporcionar uma representacao
tnica do documento, a ser empregada para a tarefa de NLP de interesse [16, 15, 37].
Para isso, diferentes modelos podem ser escolhidos. Contudo, uma abordagem intuitiva
e bastante popular tem sido a utilizagdo da Long short-term memory (LSTM), uma im-
plementagao de RNN designada para aprender dependéncias de longo alcance, de modo a
processar sequéncias levando em consideracao o contexto completo das entradas. Embora
seu alcance possa nao comportar todo o conteido do documento a nivel de palavras, o
mesmo costuma ser suficiente para lidar com chunks de sentencas, que ocorrem em menor
numero [16, 55, 56].

Modelos hierarquicos combinando o BERT e a LSTM geralmente apresentam bons
desempenhos para tarefas de classificacao de texto, com custo-beneficio satisfatério. Pri-
meiramente, uma arquitetura de DNN na qual o modelo é treinado de ponta-a-ponta
permite extrair e compor os atributos relevantes automaticamente a partir dos dados,

dispensando a engenharia de varidveis baseada em conhecimentos profundos do dominio,
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tipica de abordagens tradicionais. Com o BERT, é ainda possivel obter representagoes
textuais enriquecidas - que levam em consideracao aspectos sintaticos e semanticos das
palavras em seu contexto -, ainda que segmentadas, por conta da limitacao de tamanho
das entradas. Adicionalmente, ao utilizar um LM ja pré-treinado, é possivel otimizar o
processo de aprendizado para a tarefa a jusante. Por fim, a LSTM consegue capturar
informagoes sequenciais a partir das representacoes a nivel de sentenca obtidas do BERT,
retornando um embedding de todo o documento para ser utilizado para a classificagdo
final. Para facilitar a compreensao desse modelo, as estruturas da LSTM e do BERT sao

apresentadas nas subsegoes seguintes.

2.4.3 Long short-term memory (LSTM)

Como mencionado anteriormente, as RNNs sao as arquiteturas de DNN mais populares
para processar dados em sequéncia, a exemplo de textos. Em comparacao com outras
redes neurais, a RNN é capaz de processar entradas de comprimento variavel, usando
seus estados internos. No processo de retropropagacao dessas redes, os pesos sao ajustados
por gradientes, calculados por continuas multiplicagoes de derivadas. Caso essas derivadas
sejam muito pequenas, os parametros do modelo nao podem ser atualizados através do
gradiente descendente, resultando em um problema de desaparecimento de gradiente [51,
32].

A LSTM, considerada um aprimoramento das RNNs, efetivamente mitiga esse efeito,
permitindo que as informacoes sejam retidas por mais tempo. Para isso, um mecanismo
chamado “portoes”, ou gates em inglés, é empregado para controlar a retengao e o descarte
de dados. Assim, na estrutura dessas redes, sdo definidos um portao de entrada (i;), um
de saida (o;) e um de esquecimento (f;). Na camada da LSTM, as seguintes equagoes sao

computadas [7]:

f, =0 (Wsx; + Ush; 1 + by) (2.4)

iy =0 (W;x; + Uh; 1 +b;) (2.5)

o, =0 (Wyx; +Uh; 1 +b,) (2.6)
C, = tanh (Wex, + Ughy_; + bg) (2.7)
C,=f,oC_,1+i,0C, (2.8)
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h; = 0, ® tanh (Cy) (2.9)

Nessa formulagao, x é o vetor de entrada; h é o vetor do estado oculto; b o vetor de
viés (bias); C é o vetor do estado da célula ou a “meméria” da rede; C é um candidato
a vetor do estado da célula; W’s e U’s sao matrizes de pesos das entradas e dos estados
ocultos, respectivamente; o e tanh sao, na ordem, fungoes de ativagoes sigméide e tangente
hiperbélica; e o simbolo ® indica uma multiplicagdo por componentes (ou de Hadamard).
Reitera-se que o processamento na LSTM ocorre de forma sequencial. Logo, em uma
etapa t a rede recebe, da etapa anterior, informagoes do estado da célula (Cy_1) e do
estado oculto (h¢_1), bem como uma entrada x;, retornando, como saida, a memoria
atualizada (C;) e o novo estado culto (h;), conforme ilustrado na Figura 2.4 [4, 7].
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Figura 2.4: Camada de uma LSTM (Fonte: [4]).

Uma variacao da LSTM comumente adotada para a classificacao de textos é a Bidirec-
tional Long short-term memory (BiLSTM), que se mostrou ser bem sucedida na captura
de representagoes de linguagem comum devido a sua capacidade de capturar a ordem de
palavras. A BiLSTM concatena as saidas de duas LSTMs para prever cada elemento na
sequéncia. Essas duas redes tém diregoes de processamento de dados diferentes, com uma
processando a sequéncia da esquerda para a direita (forward) e a outra da direita para
a esquerda (backward). Dessa maneira, qualquer palavra em uma frase - ou, alternativa-
mente, qualquer sentenca em um documento, para modelos hibridos - pode ser predita com
base nos elementos anteriores e seguintes. A Figura 2.5 representa a estrutura genérica
de uma BiLSTM para categorizacao de documentos, recebendo nas entradas embeddings

de texto, a nivel de palavras ou sentencas, representados por xg, x1, ..., Z, [51, 57, 58].
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Figura 2.5: Estrutura da BiLSTM para classificacao de texto (Fonte: adaptado de [57]).

2.4.4 Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers (BERT)

BERT se refere a uma abordagem auto-supervisionada para pré-treinamento de camadas
de transformadores, com posterior ajuste-fino em tarefas a jusante. Esse modelo usa duas
técnicas nao supervisionadas chamadas Masked Language Modeling (MLM) e Next Sen-
tence Prediction (NSP). No MLM, elementos da sequéncia de entrada sao aleatoriamente
mascarados para prever o vocabulario original com base em seu contexto. Desta forma, é
possivel obter uma representacao que funde o contexto a esquerda e a direita, permitindo
o pré-treinamento de um transformador bidirecional profundo. O objetivo do NSP, por
sua vez, é prever se uma dada sentenca B é, de fato, a continuacdo de uma sentenca
A, ou se é uma sentenca aleatéria. Ao fazer isso, o modelo pré-treinado pode capturar
relacionamentos a nivel de sentenca, o que é altamento benéfico para certas tarefas de
NLP, a exemplo da classificagao de textos [12, 11].

A arquitetura do BERT consiste, basicamente, em um codificador de transformador

bidirecional multicamada, similar ao proposto em [59] como alternativa aos modelos con-
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volucionais e recorrentes, até entao predominantes em tarefas de NLP. Ao confiar apenas
em mecanismos de auto-atencao em vez de recorréncia, os transformadores podem ver
todas as entradas de uma s6 vez e, portanto, modelar dependéncias em longas sequéncias
em tempo constante, permitindo uma paralelizagao muito maior e viabilizando o treina-
mento de modelos mais profundos [12, 14]. O BERT foi pré-treinado em dois tamanhos
diferentes: BERT Base (L =12, H =768, A =12, P = 110M) e BERT Large (L = 24,
H = 1024, A = 16, P = 340M), em que L é o nimero de camadas (ou seja, blocos de
transformador), H é a dimensao oculta, A é o nimero de cabegas de auto-atengdo e P
o total de pardmetros. Além disso, um modelo BERT multilingue (mBERT) foi também

treinado em 104 idiomas usando a arquitetura do BERT Base [11].
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Figura 2.6: Arquitetura do BERT (Fonte: adaptado de [14]).

Para facilitar a sua compreensao, a Figura 2.6 esquematiza a estrutura do BERT
considerando um exemplo de entrada de dimensao cinco. A utilizacdo desse modelo de-
manda, primeiramente, adaptar os dados para uma representagao especifica, na qual os
textos sao tokenizados, isto é, divididos em unidades menores, conhecidas como tokens.
Especificamente para o BERT, esse processo ¢ granularizado a nivel de pedacos de pala-
vras (wordpieces), com base em um vocabulario pré-definido que pode incluir caracteres,
sequéncias de caracteres de comprimento variavel e até mesmo palavras inteiras. Sao ainda
empregados trés tokens especiais: o [CLS] e o [SEP], que marcam, respectivamente, o
inicio e o término de cada sequéncia de entrada, e o [PAD], para fins de preenchimento

dos embeddings de modo a respeitarem um tamanho pré-fixado (técnica conhecida como

padding) [13, 7].
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Além dos “embeddings de tokens” supracitados, o BERT recebe duas outras repre-
sentagoes na suas entradas. A primeira, denominada “embedding de posicao”, fornece
informagoes sobre a posicao dos tokens, necessaria diante da natureza nao-sequencial da
arquitetura de transformadores, podendo ser formulada por ¢ € {1,2,...,S} , em que S é
o tamanho maximo das entradas. A segunda representacao, por sua vez, traz os “embed-
dings de segmento”, com o objetivo de desambiguar duas sentengas (A e B) concatenadas
nas sequéncias de tokens, possibilitando o fine-tuning do modelo para tarefas especificas
de NLP, como a Respostas a Perguntas, ou Question Answering (QA), na qual existe um
interessante em dissociar o contetido das perguntas do das respostas. Como resultado,
o embedding de entrada para um dado token x; de um vocabulario V - de tamanho V' -
pode ser formalmente definido pela Equacgao 2.10, em que Layer Norm é uma camada de
normalizacido, H é a dimensdo oculta do modelo, Ey € RV*# ¢ a matriz de embeddings
dos tokens, E,,; € R & a matriz de embeddings de posicio e E,., € R*# ¢ a matriz
de embeddings de segmento [14, 12].

E (x;) = LayerNorm (Eg{; +E! .+ EA|B) € RY (2.10)

pos seg

Com as entradas estabelecidas, o BERT mapeia a sequéncia de tokens x para uma
sequéncia de representagoes codificadas, conforme descrito na Equacao 2.11, na qual n
é a quantidade de tokens, T, € R¥ ¢ a representacdo codificada do i-ésimo token z;
na sequéncia x e ¢ € R é uma representacido agregada de toda a sequéncia. Para
isso, cada entrada passa por um codificador de transformador (transformer encoder), que
consiste em uma pilha de N camadas idénticas que alternam operagoes de auto-atencao e
de alimentagao direta (feed-forward) em sub-camadas especificas com conexoes residuais
seguidas de normalizacdo de camada, conforme ilustrado na Figura 2.6. Nesse processo,
entradas e saidas intermedidrias, representadas, respectivamente, por y = {y1,¥y2, ..., ¥n}
e z ={2z1,29,...,2,} sdo obtidas [14, 12].

(1‘1,$2,...,l‘n) — (C,Tl,TQ,...,Tn) (211)

Ao final, para tarefas a nivel de palavras, a representacao codificada T; de cada token é
retirada diretamente da sua posi¢ao correspondente no estado oculto final z. Em contra-
partida, para o token inicial de cada entrada ([CLS]), cujo propoésito reside em produzir
uma representacao codificada agregada c de toda a sequéncia, é efetuada transforma-
¢do em uma camada linear com tangente hiperbdlica como funcao de ativacao, conforme
descrito na Equacdo 2.12, em que W, contém os pesos e b, os bias, e z;, b, € R¥ ¢
W, € RH=H  Assim, no estdgio de pré-treinamento, o modelo é treinado do zero nas

tarefas auto-supervisionadas (MLM e NSP) para aprender representagoes tteis de c e T;.
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Este estagio é computacionalmente intensivo e pode ser executado apenas uma vez. Na
etapa de ajuste-fino, outro modelo especifico é entao anexado ao BERT pré-treinado, em
uma abordagem direta ou hibrida, e todo o sistema é treinado de ponta-a-ponta na tarefa
de interesse [13, 12].

c = tanh (zyW,. + b,) (2.12)

2.5 Métricas de desempenho

Conforme ilustrado na Figura 2.1, a etapa de modelagem - seja por métodos tradicionais
ou de aprendizagem profunda - ¢é sucedida pela avaliacao dos classificadores. Essa etapa
consiste, basicamente, em testar a efetividade dos modelos implementados. Em outras
palavras, trata-se de validacao da adequacgao dos tratamentos aplicados aos dados e da
modelagem escolhida [35]. Para avaliar o resultado gerado por classificadores, faz-se
necessaria a aplicacdo de métricas para aferir sua capacidade de tomar decisoes corretas
de classificacao.

Em tarefas envolvendo ML, essa avaliacao é feita utilizando métricas de desempe-
nho [31], geralmente aplicadas com os seguintes objetivos: (i) selecionar o melhor modelo
dentre um conjunto de modelos gerados, sendo a métrica, nesse caso, calculada sobre os
dados de validacao; e (ii) estimar a capacidade de generalizagao do classificador, o que
envolve a mensuracao do desempenho do modelo sobre os dados de teste [60]. No con-
texto de classificacao, as métricas de desempenho podem ser segregadas em trés familias,

conforme proposto por [61], a saber: de limiar; de ranqueamento; e de probabilidade.

2.5.1 Meétricas de limiar

Meétricas de limiar sdo aquelas que quantificam os erros de previsao da classificacao, retor-
nando a proporcao de situacoes em que a classe prevista nao corresponde a classe esperada
em um dado conjunto de dados [62]. Essas métricas sdo sensiveis a um valor limite (th-
reshold, em inglés) que influencia na escolha da classe a qual uma instdncia pertence,
impactando, assim, o desempenho do modelo. A maioria das métricas de limiar pode ser
compreendida em termos de uma matriz de confusdao, que, para problemas de classifica-
¢ao binaria, como aquele abordado na presente pesquisa, assume a forma apresentada na
Tabela 2.1 [63, 64].

Em classificacoes de dados desbalanceados, isto é, que apresentam categorias com
frequéncias muito diferentes, a classe majoritaria é usualmente referida como “negativo” e

a minoritaria como “positivo”. Na tarefa abordada neste estudo, seriam correspondentes
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Tabela 2.1: Matriz de confusao para classificagdo binaria

Real
Negativa | Positiva
. Negativa TN FN
Predita =5 fva [ FP TP

a demandas improcedentes (70%) e procedentes (30%), respectivamente, conforme dis-
corrido no Capitulo 4, porém mantido neste referencial teérico para fins didaticos. Dessa
forma, na matriz de confusao apresentada, temos que T'N (verdadeiro negativo) se refere
a demandas improcedentes classificadas corretamente; FN (falso negativo) a demandas
procedentes classificadas incorretamente como improcedentes; F'P (falso positivo) a de-
mandas improcedentes classificadas incorretamente como procedentes; e TP (verdadeiro
positivo) a demandas procedentes classificadas corretamente.

Dentre as diversas métricas de limiar existentes, foram ressaltadas, nesta dissertacao,
a precisao e a revocag¢do (também conhecida como sensibilidade ou taxa de verdadei-
ros positivos - TPR), que focam em uma classe especifica, sendo, portanto, amplamente
utilizados em problemas de classificagdo desbalanceada. A precisao, calculada pela Equa-
¢ao 2.13, quantifica o nimero de classificagdes positivas corretas dentre todas as predi-
¢oes positivas efetuadas pelo classificador, podendo ser interpretada como a capacidade
do modelo de nao categorizar como positiva uma instancia negativa. Em contrapartida,
a revocagdo, calculado pela Equacao 2.14, mensura o numero de classificagoes positivas
efetuadas corretamente dentre todas as instancias de fato positivas; ou seja, avalia quao

bom é o modelo em categorizar corretamente as instancias positivas [60].

TP
Precisao = ————— 2.13
recisio = p (2.13)
TP
R a0 =TPR = ——— 2.14
evocacao TP FN (2.14)

2.5.2 Meétricas de ranqueamento

As métricas de ranqueamento, por sua vez, sao mais voltadas para a avaliacao dos classifi-
cadores com base na sua efetividade em separar as classes, sendo empregadas, usualmente,
para selecionar as melhores n instancias de um conjunto de dados. Essas métricas reque-
rem que o modelo retorne um score, ou uma probabilidade das instancias de pertencerem
a uma classe. A partir dessa predicao, diferentes limiares podem ser aplicados para testar
o desempenho dos classificadores [61, 62].

A métrica de ranqueamento mais comumente utilizada para tarefas de classificagdao

bindria é a curva Caracteristica de Operagao do Receptor (ROC), que descreve o com-
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portamento de um modelo calculando a taxa de falsos positivos (FPR) - conforme Equa-
¢ao 2.15 - e a taxa de verdadeiros positivos - descrita na Equacao 2.14 - para um conjunto
de previsoes do classificador sob diferentes limiares. Uma caracteristica importante dessa
curva € que, diferentemente das métricas de limiar, ela é insensivel a mudancas na distri-
buicao de classes. Logo, se no presente estudo, a titulo exemplificativo, a proporgao entre

demandas procedentes e improcedentes variar nos dados de teste, a curva ROC nao serd
afetada [60, 63].

B FP
~ FP+TN
A Figura 2.7 (a) ilustra um exemplo dessa curva, com o desempenho de trés classifi-

cadores: A, B e C. A linha pontilhada, obtida com as predi¢oes do modelo C, representa

FPR (2.15)

classificagoes aleatérias das instancias, caracteristicas de um modelo sem habilidades (no
skill). Quaisquer pontos abaixo desta linha indicam piores desempenhos, sendo que, a
representacao para um classificador perfeito é dada por um ponto no canto superior es-
querdo do gréafico. Consequentemente, o classificador A pode ser considerado superior aos
modelos B e C' [65].
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(a) Curva Caracteristica de Operagdo do Receptor (ROC)

Revocagio

(b) Curva Precisdao-Revocacgao (PR)

Figura 2.7: Curvas ROC e PR (Fonte: adaptado de [60]).

Outra métrica de ranqueamento adotada como alternativa a curva ROC é a curva de

Precisao-Revocacao (PR), que pode ser utilizada de forma semelhante, porém com foco
no desempenho do classificador para a classe minoritaria. Para problemas de classificacao

envolvendo dados severamente desbalanceados, com poucos exemplos da classe positiva, a
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curva ROC pode fornecer uma visao excessivamente otimista do desempenho dos modelos,
uma vez que pequenos numeros de previsdes corretas ou incorretas podem resultar em
grandes mudancgas na curva. Em contraste, a curva PR é especificamente adaptada para
a detecgao de eventos raros, sendo mais recomendada quando o interesse reside na classe
minoritaria [64, 62].

Essa métrica também considera diferentes limiares para avaliar o desempenho dos
classificadores, porém calculando a precisao (Equagao 2.13) e a revocacao (Equacao 2.14).
Nesse caso, predi¢oes de um modelo sem habilidades correspondem a uma linha horizontal
com precisao proporcional ao nimero de instancias positivas no dataset, e os melhores
desempenhos sao representados por curvas préximas ao canto superior direito do grafico.
Na Figura 2.7 (b), é apresentado um exemplo da curva Precisao-Revocagao (PR), no qual,
mais uma vez, o classificador A é superior ao B e ao C, com o desempenho deste tltimo
sendo representado pela linha de base (no skill) [65].

Para fins de comparacao entre o desempenho dos modelos classificadores, é interes-
sante resumir as informacoes apresentadas pelas curvas ROC e PR em valores escalares.
Para isso, calcula-se a drea sob essas curvas (AUC), obtendo-se métricas - ROCAUC
e PRAUC, respectivamente - que sumarizam as habilidades dos modelos. Em ambos
os casos, a area calculada serd sempre um valor no intervalo [0, 1], sendo que, quanto
mais proximo de um, melhor o desempenho do classificador. Notadamente para a curva
PR, o calculo da AUC pode ser bastante desafiador, sendo recomendadas, na literatura,
diferentes abordagens para aproximar o seu valor, com destaque para a Precisao Média,
que considera a média ponderada das precisdoes em cada limiar, com o aumento do re-
call do limiar anterior usado como fator de ponderacgao,sendo calculada de acordo com
a Equacao 2.16, na qual P, e R, sao os valores da precisao e do recall no n-ésimo th-
reshold [66, 60].

Precisao Média = (R, — R,—1) P, (2.16)

n

2.5.3 Meétricas de probabilidade

As métricas de probabilidade sdao projetadas especificamente para quantificar a incerteza
nas previsoes de um classificador, sendo normalmente adotadas quando o objetivo é avaliar
a confiabilidade dos modelos, ndo apenas mensurando suas falhas, mas também aferindo
se a selegao de classes incorretas foi feita com alta ou baixa probabilidade [61].

Todavia, avaliar um modelo baseado nas probabilidades previstas requer que estas
estejam calibradas e, geralmente, algoritmos de ML, sobretudo os nao lineares, costu-
mam ser treinados em estruturas nao probabilisticas, retornando predi¢oes descalibradas

das classes. Assim, para a utilizagdo das métricas em epigrafe, é necessario, primeiro,
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assegurar que as saidas do classificador estejam devidamente calibradas em relagdo ao
dataset [62].

Argumentavelmente, a métrica mais comum para avaliar as probabilidades previs-
tas em problemas de classificacdo binaria é a entropia cruzada, também chamada de
LogLoss, calculada de acordo com a Equacao 2.17, em que y corresponde aos valores

esperados e p aos valores previstos [61].

LogLoss = ylog(p) + (1 — y)log(1 — p) (2.17)
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, foram sumarizados trabalhos correlatos ao tema de classificacao de tex-
tos, abrangendo desde revisoes da literatura quanto ao estado-da-arte até experimentos
envolvendo aplicagoes praticas no mundo real. Foram contemplados estudos nacionais
e internacionais, envolvendo o processamento de textos longos, a construcao de modelos

multimodais e a categorizagdo de reclamacoes em diferentes contextos.

3.1 Revisao do estado-da-arte

Diante da importancia da tarefa de classificacao de texto no ambito do processamento de
linguagem natural, considerando um cenario de explosao informacional junto de um acen-
tuado desenvolvimento da IA, inimeras pesquisas foram conduzidas buscando alavancar
modelos de categorizacao automatica de documentos, baseados, principalmente, em méto-
dos de aprendizagem profunda. Em [5], foram revisadas técnicas de estado-da-arte desde
1961 a 2021, abarcando tanto modelos tradicionais quanto de DL. Adicionalmente, foram
propostas diferentes taxonomias para a tarefa em questdao com base nos textos envolvidos
e nos modelos empregados para a extracao e classificacao dos atributos, elencando suas
vantagens e desvantagens.

Na aludida pesquisa, os autores ressaltam que, em contraste com métodos tradicio-
nas, que demandam uma custosa engenharia de variaveis antes de treinar o classificador,
abordagens baseadas em DL, nas quais os modelos aprendem a extrair os atributos mais
relevantes para a tarefa de interesse, apresentam recorrentemente melhores resultados,
embora demandem maior carga de processamento computacional. Ainda de acordo com
o estudo, os melhores classificadores, de modo geral, sao aqueles que adotam arquitetura
de transformadores, sendo capazes de treinar, por computacao paralelizada, grandes LMs
que conseguem capturar aspectos sintaticos e semanticos das palavras de acordo com o seu

contexto, proporcionando representacoes enriquecidas do texto. Contudo, métodos de DL
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resultam em modelos caixa-preta, em detrimento da sua interpretabilidade, configurando,
nesse aspecto, nitida desvantagem frente aos classificadores tradicionais.

Em extensdao, em [32] os autores, assumindo a superioridade no desempenho apre-
sentada por métodos de aprendizagem profunda em diversas tarefas de NLP, realizaram
uma revisao abrangente de mais de 150 modelos de DL desenvolvidos recentemente para
classificacao de textos, efetuando andlise quantitativa da sua performance em benchmarks
populares e dicutindo as tendéncias atuais de pesquisas na area. Dentre os resultados
apresentados, sao ressaltadas estratégias populares envolvendo o pré-treinamento de LMs
- notadamente o BERT e seus derivados - em grandes corporas previamente ao ajuste-
fino em tarefas a jusante. E, todavia, feita ponderacio quanto a capacidade de modelos
pré-treinados em documentos de dominio amplo para generalizarem em problemas de
dominio especifico. Ademais, os autores recomendam que a arquitetura das camadas vol-
tadas para a tarefa de interesse seja escolhida de acordo com a sua natureza, levando
em consideragao, por exemplo, a estrutura linguistica do texto a ser capturada. Enfim,
assinalam desvantagens desses modelos relacionadas ao grande consumo de meméria para
o treinamento e, assim como em [5], & sua baixa interpretabilidade.

Na literatura nacional, dada a escassez de dados rotulados em portugués, os avancos
com técnicas de NLP nao tém apresentado o mesmo crescimento que na lingua inglesa,
que conta com vastos e diversificados datasets adotados internacionalmente como bench-
marks [52, 67]. Nao obstante, em 2020 foi publicado trabalho de grande relevancia que
permitiu alavancar diversas tarefas de NLP no Brasil. A pesquisa objetivou o estabeleci-
mento de um robusto LM para a lingua portuguesa, conhecido como BERTimbau [13].

Os autores, nesse trabalho, pré-treinaram um BERT em um enorme corpora em por-
tugués, conhecido como brWaC, contendo mais de 2,68 bilhdes de tokens gerados a partir
de 3,53 milhoes de documentos retirados de webpages brasileiras, com alta diversidade
de dominios e qualidade de contetido, sendo a maior colecdo aberta nessa lingua até o
momento [14]. Um novo vocabuldrio de cerca de 30 mil unidades de sub-palavras foi
gerado para o modelo com base neste dataset e frases aleatorias de artigos da Wikipédia
em portugués, sendo posteriormente convertido para o formato de pedacos de palavras,
representacao de entrada para o BERT.

Para fins de valida¢ao, o BERTimbau foi avaliado em trés tarefas de NLP a jusante (si-
milaridade seméntica, inferéncia textual e reconhecimento de entidades nomeadas) para
os datasets ASSIN2 e First HAREM/MiniHAREM em portugués. Como resultado, o
modelo melhorou seu estado-da-arte, superando o BERT multilingue e abordagens mono-
linguais anteriores. Enfim, os autores disponibilizaram o BERTimbau para a comunidade
(em dois tamanhos, Base e Large, assim como BERT original), de modo a promover bases

de comparacao para pesquisas futuras na area.
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3.2 Aplicacoes praticas

Em aplicacoes de classificacao de texto para solucdo de problemas do mundo real, nos
quais a disponibilidade de recursos computacionais e de tempo para o treinamento dos
modelos acaba se tornando um severo fator limitante, a utilizacdo de métodos tradicio-
nais ainda tem se mostrado bastante popular. Na area de Gestao de Relacionamento com
o Cliente (CRM), foi feita, em [45], uma revisao sistematica dos principais algoritmos
de ML aplicados em ferramentas correlatas. A pesquisa buscou responder trés questoes
(Quais dreas do CRM atualmente tem mais aplica¢oes com ML? Quais algoritmos de ML
sao aplicados em processos de CRM? Como os algoritmos de ML melhoram os processos
de CRM?), com referéncia em quatro grande bases de dados internacionais (Ebsco Da-
tabase, IEEE Xplore, Science Direct, Emerald), sendo selecionados, ao final, 84 estudos
mediante aplicagao dos critérios de inclusdo/exclusao. Especificamente para tarefas de
monitoramento de reclamagoes, que aplicam técnicas de mineragao de texto, verificou-se
forte predominéncia de modelos cléssicos (90%), principalmente classificadores baseados
em ensemble (XGBoost, Adaboost e Random Forest).

Por outro lado, ainda que mais escassas, observam-se pesquisas empregando DNNs
para a categorizacao de reclamacgoes, com relatos de desempenho satisfatério obtido com
os modelos propostos. A titulo de exemplo, similar ao objeto de estudo tratado nesta
dissertacao, em [10] os autores propuseram um categorizador automatico para as recla-
macoes de clientes de uma concessionaria de energia elétrica. Para isso foi considerada
uma abordagem em arvore, na qual cada documento passava por dois processos de classi-
ficacao distintos, em diferentes niveis de granularidade. Dessa forma, foi desenvolvido um
modelo hierarquico incorporando, no primeiro nivel, um LM pré-treinado (BERT) para
obter os rétulos “rasos”, de menor granularidade, seguido de um modelo de Word2Vec
para a predicdo dos rétulos “profundos”, que configuram a categorizacao de interesse.
Os autores conduziram experimentos para validar o modelo assinalando sua viabilidade
e efetividade. Contudo, pontuam limitac¢oes relacionadas principalmente a baixa dispo-
nibilidade de dados rotulados, ainda que amenizada pelo uso de técnicas de transferéncia
de aprendizado.

Em ambito nacional, um trabalho que impulsionou fortemente tarefas de NLP em
aplicacoes praticas foi o projeto VICTOR, apresentado em [7]. O trabalho consistiu
na construcao de nova base de dados a partir de documentos juridicos digitalizados do
Supremo Tribunal Federal (STF), reunindo mais de 45 mil recursos extraordinarios e to-
talizando cerca de 692 mil documentos, ou 4,6 milhdes de paginas. Os dados produzidos
nesse projeto foram rotulados, contendo anotacoes para duas tarefas diferentes: classifica-
¢ao de tipo de documento e identificacao de tema de repercussao geral. A primeira tratou

da classificagdo por pagina, em que cada uma podia pertencer a seis classes disjuntas. A
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segunda abordou a classificacdo por processo, sendo uma tarefa multi-class na qual cada
processo podia ter mais de um tema de repercussao geral.

Adicionalmente, os autores, nesse projeto, treinaram uma série de modelos no intuito
de se estabelecer uma linha-de-base para trabalhos futuros, comparando representacoes
textuais e sequenciais dos dados. Esses modelos contemplaram tanto métodos tradicionais
- com representagoes de saco-de-palavras e trés diferentes classificadores, quais sejam NB,
SVM e XGBoost - quanto métodos de DL, abrangendo modelos baseados em BiLSTM e
CNN. Foi ainda avaliada a possibilidade de aproveitar a natureza sequencial dos dados
para melhorar os resultados de classificacdo de tipo de documento sendo, para isso, trei-
nado um campo aleatério condicional (CRF) de cadeias lineares nas predigoes de uma
CNN treinada nos dados, o que proporcionou visiveis melhorias. A base de dados foi
disponibilizada em trés versoes de diferentes tamanhos e conteudos (BigVictor, Medium-
Victor e SmallVictor) para incentivar a explora¢ao de melhores modelos e técnicas.

Ainda no tocante a trabalhos nacionais, um estudo similar ao proposto nesta disserta-
¢ao foi realizado recentemente, analisando a possibilidade de automatizar a classificacao
de documentos recebidos pela Administracdo Ptublica brasileira a partir de um estudo de
caso envolvendo reclamacoes de passageiros de companhias aéreas encaminhadas a Agén-
cia Nacional de Aviacao Civil (Anac). A pequisa realizada em [4] teve como justificativa
a otimizacao de processos de trabalho da aludida agéncia por meio da implementacgao de
um classificador multi-class automatico das reclamacoes, no intuito de liberar recursos
para outras tarefas, em prol de um melhor atendimento ao cidadao.

Para isso, foi utilizada a metodologia ULMFiT, proposta em [8], que consiste em
primeiro pré-treinar um LM baseado na arquitetura da LSTM em um corpus genérico;
em seguida efetuar o ajuste-fino desse modelo em um dominio especifico de negdcio,
usualmente sendo o dataset selecionado para a tarefa a jusante, empregando técnicas de
ajuste-fino discriminativo e taxas de aprendizado triangulado assimétricas; e, por fim,
ajustar o modelo para a tarefa de interesse. No estudo em [4], a primeira etapa foi feita a
partir de um conjunto de milhares de artigos da Wikipédia portuguesa; e, para as demais
etapas, foi considerado um dataset contendo aproximadamente 40 mil reclamacoes de
passageiros classificadas manualmente pela Anac.

O modelo construido em [8] foi validado aplicando-se a técnica de validagao cruzada,
na qual o dataset é particionado em subconjuntos mutuamente exclusivos, e avalia¢oes
iterativas sdo efetuadas empregando um subconjunto para validacdo e os demais para
treinamento. Embora o desempenho final do classificador nao tenha alcancado a meta
proposta, que acabou se mostrando altamente rigorosa, os resultados obtidos foram pro-
missores, superando outros modelos previamente implementados para a tarefa em questao,

servindo ainda como referéncia para trabalhos futuros na area de NLP.
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3.3 Classificacao de textos longos

Embora a transferéncia de aprendizado a partir de robustos LMs pré-treinados ja tenha
se estendido para aplicagoes praticas de classificacao de texto, como esses modelos usu-
almente sao baseados na arquitetura de transformadores, apresentam nitidas limitagoes
para o processamento de grandes entradas (a exemplo de transcrigoes de relatos ou re-
clamagbes mais descritivas), em decorréncia da complexidade dos seus mecanismos de
atencao. Diante desse entrave, varios pesquisadores passaram a adotar modelos hibridos
que permitissem processar os dados de forma segmentada.

Assim, em [15], os autores propoem duas arquiteturas distintas (RoOBERT e ToBERT)
que permitem a aplicagdo do BERT em classificacdo de textos longos. Em ambas as
propostas, as sequéncias de entrada sdao segmentadas em chunks de tamanho fixo com
janelas de sobreposicao, antes de serem passadas para o BERT, visando a geracao dos
embeddings contextualizados. Essas saidas sdo concatenadas em uma sequéncia para entao
serem processadas por uma LSTM, dando origem ao RoBERT, ou por outro transforma-
dor, resultando no ToBERT, propiciando a classificacao final do documento. Os autores
avaliaram os modelos em duas tarefas de classificacao de texto - predi¢ao de satisfacdo do
cliente e identificacao de tépicos - usando trés conjunto de dados tidos como benchmarks,
e obtiveram melhorias significativas em relagao aos classificadores de linha-de-base.

Outro estudo contemplando abordagens hierarquicas de transferéncia de aprendiza-
gem para classificagdo de documentos longos foi conduzido recentemente por [56]. Nele,
os autores propoem a utilizagdo do BERT e do Universal Sentence Encoder (USE) para
eficientemente capturar melhores representagoes textuais. Assim como em [15], as sequén-
cias de entradas sao segmentadas e passadas individualmente para os LMs, sendo poste-
riormente propagadas para uma rede neural rasa - no caso uma LSTM ou uma CNN - de
modo a gerar embeddings a nivel de documento, conforme ilustra a Figura 3.1. Os autores
avaliaram os quatros arranjos resultantes da associacao dos modelos considerando cada
nivel hierdrquico (BERT+LSTM, BERT+CNN, USE+LSTM e USE4+CNN) em seis ben-
chmarks diferentes, obtendo resultados equiparaveis ou mesmo superiores aos dos modelos
de referéncia.

Os experimentos do estudo confirmam que as quatro configuragoes descritas podem
efetivamente ser empregadas para tarefas de classificacao de textos longos, com destaque
para o arranjo BERT+LSTM, que apresentou maior desempenho que os demais. Por
fim, comentam que a utilizagdo de técnicas mais sofisticadas, como o Longformer, podem
proporcionar resultados melhores. No entanto, ressaltam que o seu mecanismo de atencao
prejudica a paralelizagdo obtida com a arquitetura de transformadores, além de reque-
rerem manuseio especializado. Ademais, conforme frisado em [54], tanto o Longformer

quanto o Reformer, ambos modelos que adaptam o BERT para processar grandes en-
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Figura 3.1: Arquitetura proposta para modelo hibrido (Fonte: [56]).

tradas, ainda carecem de publica¢oes disponibilizando pesos pré-treinados para dominios

especificos ou outras linguas.

3.4 Classificacao multimodal

Uma lacuna que tém sido observada na literatura remonta a utilizacao de variaveis categé-
ricas e numéricas junto de atributos de texto em DNNs construidas com a arquitetura de
transformadores [1, 3]. Como a categorizacao de documentos pode requerer conhecimen-
tos que nem sempre estao contidos no texto, a incorporacao de dados tabulares pode vir
a agregar valor para o desempenho desses modelos. Outrossim, dois trabalhos foram pu-
blicados no tltimo ano contendo estratégias multimodais para tratar da questao. Em [1]
¢ proposto o Multimodal-Toolkit, um pacote open-source de implementagao em python

para integrar dados textuais e tabulares com transformadores em aplicagoes a justante.
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A ferramenta conta, primeiro, com uma etapa de pré-processamento dos dados que
adequa as variaveis para a entrada em um modulo denominado pelos autores de “Trans-
formador com Tabular”, conforme ilustrado na Figura 3.2. Esse mddulo consiste, basi-
camente, em um bloco de transformador - com a implementacao da Hugging Face!, para
facilitar a interface com o usuario - e um sub-médulo de combinagao para associar as
variaveis multimodais antes de ingressarem em uma camada totalmente conectada que
retorna as predicoes do modelo. Logo, os atributos de texto sao primeiro processados
pelo transformador antes de serem combinados com os dados tabulares, op¢ao adotada

para manter a praticidade na utilizagdo de pacotes ja implementados.
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Figura 3.2: Estrutura do Multimodal-Toolkit (Fonte: [1]).

No médulo combinador, foram propostas multiplas estratégias de combinacao das va-
ridveis em uma representacao unificada. Considerando x a representacao textual obtida
do transformador e n e ¢ os atributos numéricos e categoéricos pré-processados, respec-
tivamente, o médulo retorna uma representacao multimodal combinada m. A primeira
e mais simples estratégia - chamada Unimodal pelos autores - envolve a conversao das
variaveis tabulares em texto, de modo a passarem também pelo bloco do transforma-
dor, obtendo-se, ao final, m = x. Outra abordagem de menor complexidade diz res-
peito a concatenacao direta dos embeddings de representacao dos atributos, formulada
por m = x||n||c, em que || é o operador de concatenacdo. E possivel ainda estabe-
lecer perceptron multicamadas (MLP) para obter embeddings especificos das varidveis
tabulares, tal que m = x||MLP(n)|[MLP(c), ou da concatenagao delas, resultando em

m = x||MLP(n||c). Estratégias mais complexas podem ainda ser adotadas, como a uti-

Thttps://huggingface.co/docs/transformers/index
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lizacdo de mecanismos de atenc¢do e de gating nos atributos categéricos e numéricos, ou
mesmo a soma ponderada de todas as variaveis.

Para validar a ferramenta Multimodal-Toolkit, os autores, em [1], realizaram experi-
mentos testando cada um dos métodos de combinacao descritos para tarefas de regressao,
classificacdo binaria e classificacao multi-class, com datasets de referéncia e métricas es-
pecificas para cada tarefa. Foi adotado, como linha-de-base, o desempenho de modelo
construido apenas com as varidveis textuais. Os resultados obtidos apontam que todas
as estratégias resultaram em ganho quando comparadas ao desempenho de referéncia,
indicando vantagens na adi¢ao de dados tabulares ao modelo quando disponiveis. Por
outro lado, o ganho obtido com a abordagem multimodal variou de acordo com o dataset,
sugerindo que a melhor configuracao depende do problema a ser resolvido.

Ainda sobre o tema, em [2] foram projetados sistemas automatizados de aprendi-
zado supervisionado para tabelas de dados que contenham nao apenas colunas numéri-
cas/categoricas, mas também campos de texto. Um ponto forte desse estudo foi a utili-
zagao de benchmarks criados e publicados pelos autores em [3], constituidos de 15 tabelas
de dados multimodais - cada uma contendo alguns campos de texto - derivadas de aplica-
¢oes de negocios reais. A pesquisa apresenta diversas estratégias baseadas em adaptacoes
multimodais de blocos de transformadores acoplados a modelos tabulares classicos.

Os autores primeiro estabelecem um panorama geral dos métodos de categorizacao
de dados textuais e tabulares. Em seguida, propoem quatro estratégias para adaptar
transformadores para operar simultaneamente em entradas de ambas as modalidades,
apresentadas na Figura 3.3. Por fim, estabelecem métodos de agregacao dessas arquite-
turas com modelos tabulares, sob o enfoque de ML automatizada (AutoML), ndo sendo
abordados na presente dissertacao, uma vez que fogem ao tema de interesse deste estudo.

Dentre as estratégias de agregacao multimodal propostas em [2], a primeira, chamada
pelos autores de All-Test - Figura 3.3 (a) -, envolve converter valores numéricos e cate-
goricos em cadeia de caracteres e subsequentemente tratar suas colunas também como
campos de texto, sendo, portanto, equivalente a estratégia Unimodal descrita em [1]. As
outras duas abordagens sao também similares as concatenagoes com MLPs propostas an-
teriormente. Porém, na Fuse-Early - Figura 3.3 (b) - um segundo transformador opera
nos embeddings aprendidos para cada atributo, com arquiteturas de MLPs representando
os dados tabulares. E ainda introduzida uma camada extra de embedding fatorado para
mapear as variaveis categoricas nas mesmas representagoes textuais aprendidas pelo LM
pré-treinado. As variaveis nimericas, por sua vez, sao codificadas conjuntamente no MLP
de modo a se obter uma representacao unificada.

Na estratégia Fuse-Late - Figura 3.3 (¢) -, em contrapartida, operagoes neurais distin-

tas sao efetuadas em cada tipo de dado, com a agregagao ocorrendo proxima a camada de
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Figura 3.3: Estratégias de agregacao multimodal (Fonte: [2]).

saida, o que permite a cada “ramo” extrair representacoes mais enriquecidas das modali-
dades antes de a rede neural decidir como estas devem ser agregadas, processo que ocorre
via concatenagio ou aglomeragao (pooling) com média ou maximo. Os experimentos efe-
tuados com o novo benchmark consideraram as mesmas tarefas de NLP utilizadas em [1],

apontando desempenho melhores utilizando a estratégia de Fuse-Late.

3.5 Conclusao da revisao da literatura

Embora a literatura aborde fortemente a tarefa de classificacao de texto, ainda podem ser
observadas lacunas relacionadas a aplicagoes praticas com dados textuais longos na lingua
portuguesa, principalmente considerando as novas estratégias multimodais recentemente
sugeridas para a combinagao dos atributos textuais processados por transformadores com
outras modalidades de variaveis, como as categoricas e numéricas, muitas vezes disponiveis
em problemas do mundo real. Nesse cenario, a presente dissertacao apresenta, a titulo de
contribuicao cientifica, os resultados obtidos com experimentos multimodais envolvendo o
processamento de grandes entradas de texto pelo BERT no ambito de aplicagao pratica de
categoriacao de texto no processo de tratamento das reclamacoes dos cidadaos e usuarios

do Sistema Financeiro Nacional (SFN).
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Capitulo 4

Analise dos Dados

Este capitulo apresenta, primeiramente, o entendimento de negécio envolvido no processo
de tratamento das reclamacoes abertas pelos clientes e usuarios do SEFN. Em seguida sao
descritos os procedimentos adotados para a coleta e a selecdo dos dados do Sistema de
Registro de Demandas do Cidadao (RDR) utilizados nos experimentos. Por fim, é feita
analise dos dados selecionados, abarcando os rétulos de procedéncia das demandas, os
atributos de texto - reclamagao do cidadao e resposta da Instituicdo Financeira (IF) - e

as varidveis tabulares selecionadas pelo Banco Central do Brasil (BCB).

4.1 Entendimento do negdbcio

O cidadao brasileiro pode fazer reclamagoes contra entidades supervisionadas pelo BCB,
tais como bancos, institui¢oes de pagamento e administradoras de consércios. Para fins
de simplificacao, essas entidades foram denominadas apenas como IFs na presente disser-
tagdo. Embora o Banco Central ndo possa interferir na relagdo contratual com a IF, ao
direcionar uma reclamacao ao BCB, o cidadao ajuda a melhorar as normas e a fiscalizagao
do SFN!. Essa comunicagao pode ocorrer por diversos canais: “Fale conosco” (internet),
telefone, presencial (suspenso pela pandemia do COVID-19), correspondéncia (postal),
“Protocolo Digital” e plataforma “Fala.br”. Todas as reclamagdes sdo posteriormente
centralizadas em um unico sistema, o RDR [18, 20].

Embora a ferramenta trate também de outros tipos de demandas, como pedidos de
informacao corriqueiros ou provenientes da Lei de Acesso a Informagao (LAI), que podem
ser realizados pelos mesmos canais retromencionados, esta pesquisa teve como foco ape-
nas as reclamagoes (reguladas ou nao), que representam cerca de 60% dos atendimentos

registrados, como ilustrado na Figura 4.1 [21, 22].

Thttps://www.gov.br/pt-br/servicos /registrar-reclamacao-contra-instituicao-supervisionada-pelo-
banco-central
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Figura 4.1: Atendimentos registrados em 2018 e 2019 (Fonte: adaptado de [21][22]).

Ao efetuar uma reclamacao, o cidadao deve se identificar, descrever a sua demanda
(quando via telefone, um servidor do BCB transcreve o texto do seu relato), indicar a
entidade reclamada e selecionar a categoria da reclamacgao, podendo ainda anexar até
3 arquivos e informar quanto a existéncia de protocolo de atendimento aberto direta-
mente na IF. A categoria da reclamacgao permite que o RDR faga uma pré-classificacao
em demanda “regulada” ou “nao-regulada”, o que, contudo, nao impede eventuais reclas-
sificagdes por parte do Banco Central. Demandas “nao-reguladas” nao necessariamente
indicam o descumprimento de obrigacoes regulatorias por parte da entidades, apenas que
nao é competéncia do BCB analisar a questao abordada. Uma demanda pode ainda ser
cancelada, por exemplo, quando se trata de cépia de outra ja existente, ou quando o
reclamante nao é parte legitima da reclamagao [20].

Uma vez recebida a demanda, o BCB a repassa a entidade reclamada e acompanha o
seu atendimento. Essa comunicacao é sempre feita por meio do RDR e embora a grande
maioria das reclamagoes siga direto para a IF, um percentual minimo ¢ retido pelo sistema
em funcao de um filtro que analisa palavroes e certas palavras-chaves. A instituicao finan-
ceira tem 10 dias tteis para responder, podendo pedir, de forma justificada, a prorrogagao
do prazo. A resposta é entao encaminhada ao cidadao, com copia para o Banco Central,
que deve encerra-la, classificando-a como “procedente” ou “improcedente”. O fluxo de
reclamacoes se encontra esquematizado na Figura 4.2, retirada do portal do BCB2.

Para tomar uma decisao quanto a procedéncia da demanda, o servidor do Banco
Central usualmente considera os textos do relato do cidadao e da resposta da IF, bem
como os respectivos anexos. Outras informacoes que podem ser também consideradas
envolvem o histérico de reclamagoes do cidadao, buscando, por exemplo, outras demandas
similares, que podem indicar instatisfacado quanto a respostas anteriores. Como material
auxiliar, comumente é consultado sistema especifico do Banco Central que concentra as

“simulas” e “jurisprudéncias” dos atendimentos realizados. No entanto, o servidor pode

Zwww.bcb.gov.br/acessoinformacao/registrar_reclamacao
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Figura 4.2: Fluxo das reclamagoes (Fonte: portal do BCB).

recorrer a diversas outras fontes de informacao, desde pesquisas na internet até consultas
a propria entidade reclamada. Eventualmente, em situagdes em que inexistam elementos
que permitam a analise conclusiva da reclamacao quanto a eventual descumprimento de
normas pela IF, a demanda pode ser enquadrada como “nao-conclusiva” [25].

No ambito do BCB, essas atividades de tratamento das reclamagoes sao realizadas
manualmente por servidores do Departamento de Atendimento Institucional (Deati). To-
davia, com o recente aumento do volume de demandas, atualmente s é possivel analisar
cerca de 60% da sua totalidade. Nesse contexto, foi desenvolvido, em janeiro de 2022,
como resultado do projeto IPDR, modelo de ML para filtrar as reclamacoes com maior
possibilidade de serem procedentes, buscando direcionar os esforcos envidados pelo servi-
dores do Deati para os casos em que de fato houve inobservancia de obrigagoes regulatérias
pelas entidades supervisionadas. Registra-se, contudo, que o modelo ainda nao foi imple-
mentado em producdo, inexistindo, portanto, registros da sua efetividade nos processos
de trabalho do BCB [23, 25].

4.2 Configuracao do ambiente de experimentos

Os experimentos desta pesquisa foram conduzidos utilizando os dados do RDR, armaze-
nados em base corporativa do BCB. Porém, como os dados em questao podem apresentar

aspectos pessoais sensiveis, nos termos do inciso II do artigo 5¢ da Lei Geral de Protecao
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de Dados Pessoais (LGPD)?, ou mesmo de sigilo bancdrio, estes tiveram de ser mantidos
dentro do ambiente de seguranga do BCB.

Consequentemente, a manipulagdo dos dados - extracao, tratamento, processamento,
modelagem, treinamento, validagao e teste - teve de ser realizada utilizando equipamen-
tos fornecidos pela autarquia, em respeito a sua Politica de Seguranga da Informacao.
Assim, na configuracao do ambiente de experimentos da presente pesquisa, foi utilizado
um computador com processador Intel(R) Xeon(R) W-2255 com 3,7 GHz de velocidade e
com 160 GB de memoéria RAM; GPU NVidia Quadro RTX 5000 com 16 GB de memoéria
RAM dedicada; e sistema operacional de 64 bits, Windows 10 Enterprise.

4.3 Coleta e selecao dos dados

Para a obtencao dos dados do RDR, foram reproduzidas consultas elaboradas quando da
construcao do modelo de classificacao vigente, que retornam informagoes diversas relacio-
nadas as reclamagoes encaminhadas pelos cidadaos e respectivas respostas das entidades
reclamadas, como campos de identificagdo da demanda, do cidadao e da IF; a data e a
hora do seu registro; a existéncia de protocolo aberto pelo cidadao junto a instituicao
financeira; dentre outras. Foram ainda levantadas, por meio dessas consultas, informa-
¢oes historicas adicionais, como o total de demandas feitas pelo reclamante no ltimo ano
e eventuais reclamagoes do mesmo cidadao contra a mesma IF no ultimo més. Maiores
descri¢oes sobre os dados coletados podem ser encontradas na Secao 4.4.

Como experimentacoes com modelos de aprendizagem profunda e arquitetura de trans-
formadores costumam apresentar alto custo computacional, geralmente é utilizada a GPU
(Graphics Processing Unit), no intuito de acelerar as etapas de treinamento, validacao e
teste de modelos de DL. No entanto, mesmo com poderosas GPUs, o treinamento de
transformadores pode levar dias [68, 69]. Assim, foi feito estudo prévio buscando ava-
liar a viabilidade dos experimentos considerando os recursos disponiveis, o cronograma
estabelecido e o volume de dados alocado.

Inicialmente, foram selecionados os mesmos dados utilizados no desenvolvimento do
modelo do BCB, abrangendo, portanto, todas as demandas abertas e encerradas no pe-
riodo de outubro de 2019 a dezembro de 2021, que totalizam cerca de 765 mil registros. Em
seguida, foram efetuadas simulagoes buscando estimar o tempo gasto para o treinamento
de modelos - usando o computador disponibilizado - a partir do mesmo dataset adotado
pelo Banco Central. Os modelos considerados foram um baseado no atualmente vigente
(TF-IDF + LightGBM) - referenciado como Modelo BCB - e um modelo hierarquico

3dado pessoal sensivel: dado pessoal sobre origem racial ou étnica, conviccio religiosa, opinido politica,
filiagdo a sindicato ou a organizacao de carater religioso, filoséfico ou politico, dado referente a satide ou
a vida sexual, dado genético ou biométrico, quando vinculado a uma pessoa natural.
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(BERT + LSTM) proposto com base em experimentos com textos longos conduzidos por
[15] e [56] - referenciado como Modelo Proposto. Maiores detalhes sobre esses modelos

podem ser encontrados nos Capitulos 5 e 6, respectivamente.

41 —— Modelo Proposto
—— Modeloc BCB
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Figura 4.3: Simulagao do tempo de treino dos modelos (Fonte: elaborado pelo autor).

O resultado das simulagdes pode ser observado na Figura 4.3. Os tempos de treina-
mento do Modelo BCB foram obtidos empiricamente, incrementando-se gradativamente
o tamanho do dataset treinado. Para os tempos do Modelo Proposto, todavia, dada sua
magnitude, foram registradas estimativas calculadas pelo algoritmo da Hugging Face?

para cada proporc¢ao do dataset original. Observa-se que o treinamento do modelo de DL

“https://huggingface.co/docs/transformers/main_classes/trainer
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com arquitetura de transformadores foi substancialmente maior que o do modelo tradi-
cional. Dadas as limitagoes impostas pelo cronograma reservado para a pesquisa, seria
inviavel realizar experimentacoes com o modelo proposto utilizando a integralidade do
dataset.

Destarte, foi selecionada uma parcela de 26% dos dados para a pesquisa. Estimou-se,
com esse percentual, cerca de 24 horas (um dia) para o treinamento de cada modelo, tempo
suficiente para finalizar os experimentos, mesmo considerando as variagoes do Modelo
Proposto abordadas no Capitulo 6, e o processo de otimizagao e validacao desses modelos.
Adicionalmente, tendo em vista que a transferéncia de aprendizado a partir de um LM pré-
treinado (como o BERT) permite a redugao da quantidade de dados rotulados necesséria
para o aprendizado supervisionado em tarefas a jusante, conforme abordado na 2.4.1,
assumiu-se que o volume de dados selecionado atenderia suficientemente a complexidade
dos algoritmos de aprendizado em questao.

Do ponto de vista de negécio, seria interessante que os dados utilizados para o treina-
mento fossem o mais recentes o possivel, visando aumentar a capacidade de generalizacao
do modelo, em prol do seu desempenho em situacoes reais. A esse respeito, e alinhado
com as justificativas anteriormente elencadas, ressalta-se que os dados do RDR de junho
de 2021 - periodo em que houve, por decisdes de gestao interna ao BCB, rotatividade
dos servidores que efetuam a classificacdo da procedéncia das reclamacgoes - até fevereiro
de 2022 - dados mais atuais disponiveis - totalizaram cerca de 200 mil registros, aproxi-
madamente 26% do dataset utilizado no desenvolvimento do classificador do BCB, o que
reforca a escolha desse percentual para os experimentos da pesquisa.

Assim sendo, foram efetuadas adaptacoes nas consultas a base do RDR, visando a
obtencao de dados referentes ao periodo de 01/06/2021 a 28/02/2022, e realizada a co-
leta no dia 24/03/2022, que retornou 199.495 registros. Para os experimentos, foram
reservados 20% dos dados (39.899) para teste e 80% (159.596) para treinamento. Como
o dataset se mostrou desbalanceado em relagao a procedéncia das reclamacoes, questao
melhor abordada na Subsec¢do 4.4.1, sua particao ocorreu de forma estratificada, no in-
tuito de preservar a mesma proporc¢ao de instancias em cada classe que aquela observada

originalmente no dados de experimento.

4.4 Analise dos dados

Para a apresentagao dos dados nesta Secao, foram, primeiramente, avaliados os rétulos de
procedéncia das reclamacoes envolvidos na tarefa de classificacao desejada. Em seguida,

foram analisadas, individualmente, as variaveis textuais e tabulares - que compreendem
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as categoéricas e numéricas - selecionadas na construcao do modelo do BCB, que adota o

método tradicional discorrido na Secgao 2.3.

4.4.1 Roébtulos de procedéncia das reclamacoes

Como mencionado na Secao 4.1, o processo de tratamento das reclamagoes consiste, de
modo geral, no seu enquadramento como “procedente” ou “improcedente” a partir da
analise do relato do cidadao, da resposta da IF, de eventuais documentos anexados a
demanda e de julgamento sobre se houve ou nao indicio de descumprimento da regula-
mentagao vigente. No RDR, contudo, o registro dessa classificacao ¢é feito considerando
categorias mais granularizadas, definidas quando da criacao do sistema. Consequente-

mente, foi necessario um mapeamento para se obter os rétulos desejados.

Tabela 4.1: Mapeamento dos rétulos de procedéncia das reclamagoes

Classificacao RDR Rétulo de procedéncia
Cancelada ap6s resposta da IF/AC Improcedente

Falta de dados (Reclamagao) Improcedente

Nao conclusiva Improcedente
Reclamagao cancelada Improcedente
Reclamagao nao regulada Improcedente
Reclamacao regulada improcedente Improcedente
Repasse de dados nao autorizado Improcedente
Reclamagao regulada procedente Procedente
Unidade Supervisora Informada Procedente

As consultas referidas na Se¢ao 4.3 retornam apenas as demandas encerradas, uma
vez que as categorias de reclamagdes em andamento nao permitem o seu enquadramento
quanto a procedéncia. A partir dessas, foi entao feito um ultimo mapeamento, ilustrado
na Tabela 4.1. Na Figura 4.4 é ilustrada a proporcao das categorias e rétulos no dataset
de experimento, percebendo-se um nitido debalanceamento entre as classes existentes
(aproximadamente 30% para procedentes e 70% para improcedentes), que se mostrou

inalterado no periodo selecionado.

4.4.2 Variaveis textuais

Para a classificacdo das demandas quanto a sua procedéncia, as principais informacgoes
avaliadas sao os textos do relato do cidadao e da resposta da IF, sendo estes, portanto,
variaveis imprescindiveis para a aludida tarefa. Conforme descrito na Segao 4.1, a re-
clamagao do cidadao pode ser encaminhada por diversos canais, sendo, posteriormente,

centralizada em campos de texto no sistema RDR. O BCB entao repassa a demanda para
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Figura 4.4: Proporcao dos rétulos e das classes do RDR (Fonte: elaborado pelo autor).

a entidade reclamada, que deve apresentar uma resposta em até 10 dias. A IF pode ainda
complementar suas informacoes com anexos de conteudo livre.

Observou-se que os textos apresentam caracteristicas bastante diversificadas, variando
em aspectos como tamanho (curto, extenso), contetido (rico, pobre), linguagem (culta,
coloquial) e ortografia (correta, incorreta). Como exemplo, as Figuras 4.5 e 4.6 apresentam
a reclamacio e a resposta’® de demandas procedente e improcedente, respectivamente. E
ainda ilustrada, a titulo informativo, a classificacdo realizada pelo servidor do Banco
Central, devidamente justificada.

Na presente pesquisa, foram adotadas, para as variaveis textuais, duas representagoes
comumente utilizadas na literatura: frequéncia dos termos do texto normalizada pela
frequéncia inversa do documento (TF-IDF), e embeddings de contexto gerados a partir
de um Modelo de Linguagem pré-treinado. Essas representagoes sao melhor descritas nos
Capitulos 5 e 6, respectivamente.

O contetddo dos anexos também ¢é de grande relevancia para a categorizacao das de-
mandas. No entanto, dada a sua grande diversidade (textos, imagens, dudios, arquivos
comprimidos, dentre outros), nao foi possivel para os especialistas da drea de negécio
converté-los em dados estruturados em tempo habil para os experimentos.

Outra potencial fonte de conhecimento, também mencionada na Secao 4.1, sdo as
“sumulas” e “jurisprudéncias” dos atendimentos realizados, que consistem em grandes
volumes de textos oriundos de normativos e documentos internos e externos do BCB.

Todavia, diante da sua caracteristica nao estruturada, massiva e de alta volatilidade -

5Nos exemplos, foram ocultadas informacdes que permitissem a identificacio dos agentes envolvidos.

43



Reclamagdo:

0 - ndo HONRA com os contratos disponiveis em seus canais digitais. Eu tive um imprevisto e ficou pendente a
ultima parcela do parcelamento do .que venceu em _ O instituigdo me concedeu renegociagdo para
que eu pudesse colocar em dia essa pendencia de forma parcelada. Fiz o procedimento e concordei com o novo
contrato da seguinte forma: Entrada para o dia . de - de - e mais quatro parcelas com vencimento a
primeira em - de - Paguei a entrada ontem dia . de - de - e tinha entrado valor na conta para
cobrir o limite do .que estava sendo utilizado, e o banco cobrou o valor da parcela integral mais o juros mesmo com
o acordo firmado um dia antes. Entrei em contato no chat e o atendente informou que ndo poderia fazer nada pois
era apenas um funcionario e que eu deveria aguardar um prazo de I dias uteis para ter o estorno do valor, seja ele a
entrada ou o valor indevido. Entrei nos canais de atendimento via telefone e também sem sucesso. Numero do

contrato realizado para parcelamento da pendencia _ Segue comprovante do pagamento da
entrada do acordo e debito do valor integral de forma ndo proposta no acordo firmado.

Resposta:

- Conforme seu relato, identificamos que vocé possuia o contrato _,
efetivado em ././-, que estava em atraso desde ././-, referente a parcela ./. Em ././- vocé
renegociou as condigbes do seu contrato, realizando o primeiro pagamento em [/l Neste sentido, a
efetivagdo desta oferta e a interrupgdo das condi¢cdes gerais do contrato negociado ocorre mediante a identificacdo
do pagamento realizado em ././- Com relagdo aos langamentos mencionados, verificamos que ocorreram
durante o periodo em que a renegocia¢do estava sendo processada em nosso sistema. Identificamos suas interagbes
com nossos canais de atendimento em ././-, por meio dos quais orientamos a aguardar o estorno. Sendo assim,
os valores debitados foram estornados na mesma data do respectivo débito, sendo creditado o valor de - em
sua conta corrente _ no dia ././-, conforme demonstrado em seu extrato. Agradecemos a
oportunidade de resposta e esperamos ter auxiliado com os esclarecimentos prestados. Temos o compromisso com a
satisfagdo dos nossos clientes e trabalhamos de forma continua na andlise das demandas para identificar
oportunidades de melhorias em nossos processos, produtos e servigos. Atenciosamente, ||| | | N GGcTcNENGN:

Classificagdo:

Se havia acordo firmado, a IF deveria suspender eventuais débitos existentes até a data acordada para o primeiro
pagamento do acordo. Portanto, diante desta imprudéncia, imp&e-se considerar a reclamacgao regulada procedente,
tendo em vista a existéncia de indicios de descumprimento de disposi¢cdes do artigo 32 da Resolugdo CMN 4.790/2020.

Figura 4.5: Exemplo de demanda procedente.

resultado de publicagbes periddicas e recorrentes -, esses dados se mostraram inviaveis

para a construcao do classificador almejado.

Reclamacao do cidadao

De modo geral, as reclamagoes do cidadao costumam ser menores que as respostas da IF
(questao melhor descrita na Subsegdo 4.4.3), bem como apresentar maior quantidade de
termos coloquiais e erros ortograficos. No entanto, podem ser encontrados tanto relatos
mais extensos e melhor detalhados, como o exemplificado na Figura 4.5, quanto textos
curtos, sem maiores informacoes e com erros ortograficos, como o constante da Figura 4.6.
A respeito, reclamagoes mais claras e ricas em informacoes relevantes costumam apresen-
tar maior possibilidade de serem categorizadas como procedentes, uma vez que facilitam
ao analista do BCB avaliar se houve ou nao indicio de descumprimento da regulamentagao

incidente.
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Reclamagdo:

Quero meus contratos do meus empretimo consiguinado porque eu fiz um reclamagdo no consumidor faz tempo e
naao me retornardo.

Resposta:

Avaliamos a sua solicitagdo e identificamos seu pedido anterior registrado junto ao canal Consumidor.gov, que foi
atendido em ././-, quando enviamos copia do seu contrato, no e-mail informado por vocé e que confere, com
0 que consta em seu registro do Banco Central. Aproveitamos essa oportunidade para enviar a vocé, a copia do seu
contrato de empréstimo consignado de ndmero _ Caso tenha alguma duivida sobre o seu empréstimo
consignado ou queira solicitar algum documento, temos uma Central de Relacionamento especializada a sua
disposigdo (_} de - a - das . as -). Agradecemos a oportunidade de resposta e
esperamos ter auxiliado com os esclarecimentos prestados. Temos o compromisso com a satisfacdo dos nossos
clientes e trabalhamos de forma continua na analise das demandas para identificar oportunidades de melhorias em

nossos processos, produtos e servigos. Atenciosamente, _

Classificagdo:

Reclamagdo regulada improcedente por n3o terem sido identificados indicios de descumprimento de normas do
Conselho Monetario Nacional ou do Banco Central pela instituicdo financeira reclamada.

Figura 4.6: Exemplo de demanda improcedente.

Resposta da Instituicao Financeira

Os textos da resposta da IF geralmente sdo mais extensos, contendo informagoes sobre
o seu vinculo com o cidadao (como ntimero de contrato, valores de empréstimos, e datas
de atendimento). No entanto, verificou-se que diversas respostas apenas referenciam o
anexo encaminhado, sendo, portanto, enxutas e sem contetiddo de maior relevancia, como

se observa nos exemplos que seguem:

Prezados, boa tarde! Segue em anexo a resposta.
Boa Noite. Segue anexo, carta resposta.

Prezados Senhores, anexamos resposta encaminhada ao demandante.

Como ja antecipado, nao foi possivel acessar o conteido dos anexos, em detrimento
da qualidade das informacgoes dessas respostas, o que resultou em limitagdo da pesquisa.
Contudo, como o modelo do BCB foi implementado sem considerar esse contetdo, a
manutencao dos mesmos dados permitiu uma comparacdo mais justa com os modelos

propostos na etapa de avaliacao.

4.4.3 Variaveis categoricas

Além dos atributos textuais descritos anteriormente, o modelo implementado pelo Banco
Central contou ainda com trés variaveis categéricas, buscando, no ambito da engenha-

ria de varidveis caracteristica de abordagens tradicionais, extrair outros conhecimentos
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potencialmente relevantes para a classificacao das reclamagoes quanto a sua prodecén-
cia, relacionados a aspectos contextuais envolvendo o cidadao, a entidade reclamada e a

demanda envolvida.

Demandas anteriores

Foram levantados, para cada demanda encerrada, dados histéricos relacionados a outras
relamacoes por ventura abertas pelo mesmo cidadao contra a mesma IF nos tltimos 30
dias. Assim, essa varidvel booleana informa se houve intera¢oes recentes entre o recla-
mante e o reclamado, buscando acrescentar conhecimentos contextuais para a classificacao
desejada. A Figura 4.7 apresenta, com base no dataset selecionado para experimentos,
a proporcao de demandas com interagoes anteriores no més e sua respectiva distribuicao
quanto a procedéncia. Verifica-se que reclamacoes com histérico prévio, embora em menor

quantidade (11,4% do total), apresentaram maior proporg¢ao de improcedéncia.
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~
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Figura 4.7: Demandas com reclamagao anterior (Fonte: elaborado pelo autor).

Protocolos abertos

Ao encaminhar uma demanda ao BCB, o cliente ou usuéario do SFN pode registrar o ni-
mero de eventual protocolo aberto junto a IF, caso a reclamacao ja tenha sido enderecada
a ela diretamente pelo cidadao. A presente variavel categorica informa sobre a existéncia
prévia de protocolo em cada uma das demandas encerradas, buscando acrescentar dados
sobre o contexto da reclamacio. E ilustrado, na Figura 4.8, a proporcio de demandas com

protocolos aberto e a distribuicdo quanto a sua procedéncia. Observa-se que as reclama-
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¢oes sem protocolo prévio (cerca de metade das demandas) apresentaram um percentual

maior de improcedéncia.
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Figura 4.8: Demandas com protocolo aberto (Fonte: elaborado pelo autor).

Segmento de Instituicao Financeira

As institui¢oes autorizadas, reguladas ou supervisionadas pelo Banco Central podem ser
classificadas em segmentos, discriminados no portal do BCBS, de acordo com sua respec-
tiva area de atuacdo. Assim, esta variavel qualitativa busca auxiliar a tarefa de classifi-
cacao das demandas fornecendo informacoes sobre a IF reclamada, especificamente o seu
segmento no SEN. A Figura 4.9 apresenta a distribuigdo desses segmentos no dataset de
experimentos, com as proporgoes de procedéncia de cada um deles (os valores tabelados
podem ser observados no Apéndice A.1). Observa-se que o percentual de improcedéncia
pode variar consideravelmente de acordo com o segmento da IF (a exemplo de 66,0% em

Instituigdo de Pagamento contra 79,2% em Banco do Brasil - Banco Miiltiplo).

4.4.4 Variaveis numéricas

Foram também consideradas varidveis nimericas buscando trazer dados quantitativos
(discretos e continuos) a partir do conteido das varidveis textuais retromencionadas, ou

relacionados ao contexto do reclamante e da IF reclamada.

Shttps://www.bcb.gov.br/estabilidadefinanceira/encontreinstituicao
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Figura 4.9: Demandas por segmento da IF (Fonte: elaborado pelo autor).

Reclamacgo6es por ano

A primeira variavel nimerica considerada é referente a quantidade de reclamagoes - en-
cerradas ou nao - abertas pelo cidadao nos ultimos 365 dias (ultimo ano), contados a
partir da data de abertura da demanda. Analogamente, foram ainda levantados, para o
mesmo periodo, dados histéricos relacionados ao total de demandas encaminhadas pelo
reclamante e que foram encerradas como improcedentes e procedentes, resultando, assim,
em mais dois atributos. As Figuras 4.10 a 4.12 tratam da distribuicao dessas varidveis no

dataset de experimentos, com a respetiva proporcao quanto a procedéncia das demandas.
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Figura 4.10: Demandas por total de reclamagoes no ano (Fonte: elaborado pelo autor).

Observa-se, na Figura 4.10, que aproximadamente 20% das demandas foram abertas
por cidadaos com mais de uma reclamacao no ultimo ano. Para essa proporg¢ao, percebe-se

que, a medida que o valor da varidvel numérica aumenta, a frequéncia de demandas obser-
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Figura 4.11: Demandas por reclamagoes improcedentes no ano (Fonte: elaborado pelo
autor).
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Figura 4.12: Demandas por reclamagoes procedentes no ano (Fonte: elaborado pelo au-
tor).

vadas decresce exponencialmente, porém com um suave crescimento no seu percentual de
improcedéncia. Um comportamento similar pode também ser observado na Figura 4.11,
referente ao total de reclamacgoes improcedentes por ano. No entanto, a proporc¢ao de
procedéncia das demandas parece se manter relativamente estavel para diferentes valores
da terceira varidvel numérica (total de reclamagoes procedentes por ano), como ilustra a
Figura 4.12.

Defasagem de data

A procedéncia da demanda pode ainda depender de aspectos temporais estabelecidos pela
regulamentagao vigente, a exemplo de prazos para pagamento de empréstimo consignado.

No entanto, o inico dado de tempo disponivel de forma estruturada é a data de abertura
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da reclamacao. Nao obstante, recorrentemente sao encontradas passagens no relato do
cidadao e na resposta da IF contendo datas de eventos relacionados a demanda. Assim
sendo, buscando extrair e estruturar esses dados temporais, no intuito de agregar maiores
informagoes para a tarefa de classificagao, foram definidas variaveis de defasagem de data.

Sua construgdo ocorre na etapa de pré-processamento (descrita na Segao 5.1), na
qual, primeiro, sdo extraidas as datas dos campos de texto (reclamacao e resposta) e, em
seguida, calculadas sua respectivas defasagens, em dias, da data de abertura da demanda
(fixada como referéncia). No caso de uma data extraida ser anterior a da reclamacao, sao
considerados niimeros de dias negativos. Enfim, do resultado obtido, sao entao adotados,

como atributos, os seguintes valores:

o Defasagem minima na reclamacao: Menor nimero de dias transcorridos no

texto da reclamacao.

o Defasagem maxima na reclamacgao: Maior nimero de dias transcorridos no

texto da reclamagao.

o Defasagem minima na resposta: Menor nimero de dias transcorridos no texto

da resposta.

o Defasagem maxima na resposta: Maior nimero de dias transcorridos no texto

da resposta.

o Defasagem minima global: Maior nimero de dias transcorridos nos textos da

reclamagdo e da resposta.

o Defasagem maxima global: Menor nimero de dias transcorridos nos textos da

reclamacgdo e da resposta.

Para facilitar o entendimento dessas variaveis, a Figura 4.13 ilustra um exemplo de
datas extraidas dos textos” de uma demanda procedente aberta em 26/08/2021. A partir

da data de referéncia, calculam-se os seguinte valores:

Defasagem minima na reclamagdo: 18/08/2021 - 26/08/2021 = - 8 dias
Defasagem maxima na reclamagdo: 26/08/2021 - 26/08/2021 = 0 dias
Defasagem minima na resposta:  31/08/2021 - 26/08/2021 = 5 dias
Defasagem madxima na resposta: 08/09/2021 - 26/08/2021 = 13 dias
Defasagem minima global: 18/08/2021 - 26/08/2021 = - 8 dias
Defasagem méxima global: 08/09/2021 - 26/08/2021 = 13 dias

"Foram ocultadas informacdes que permitissem a identificacdo dos agentes envolvidos e alterados os
valores de data apresentados.
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Reclamacdo:

No dia 18/08/2021 por volta das _, fiz um deposito de - em uma caixa eletrénico de
deposito imediato na agéncia localizada _ cujo enderego é _
I © c:i-: cletronico informou que algumas notas ndo foram reconhecidas, foi pressionado botdo
para cancelar a operagdo, o caixa eletrénico devolveu - ficando preso na maquina - o] -
- foi contatado no mesmo momento e informou que seria aberta solicitacdo para abertura do caixa e que
levaria Idias Uteis, finalizando o prazo na data de 25/08/2021. Finalizado prazo, o - informou que a solicitagdo
foi concluida e que apds auditoria do equipamento ndo identificando falha no equipamento, n3o foi favoravel o
ressarcimento por ndo localizar erro na transagdo ou valor retido (palavras da atendente constada em gravagdo na
data de 26/08/2021). Por esse motivo, perdi -, além do nado financeiro, ndo consegui realizar pagamento de
contas de meu consumo, gerando atraso e juros. Desejo ressarcimento do meu valor.

Resposta:

Em resposta a manifestagdo registrada no Banco Central do Brasil, esclarecemos que em conversa com a geréncia -

_, fomos informados que em 31/08/2021 houve a solicitagdo de conferéncia do equipamento.
Neste sentido, apds a andlise de nosso equipamento, em 08/09/2021 efetuamos a devolugdo de - em sua

Conta Corrente. Por fim, o protocolo _ informado ndo é vélido nesta _ Atenciosamente,
Classificagdo:

Reclamac3o regulada procedente, tendo em vista a existéncia de indicios de descumprimento de disposi¢bes do art.
19, inciso Il, da Resolugdo 3.694/2009, com redacdo dada pela Resolugido 4.283/2013. Indicios de falhas no depdsito
reclamado.

Figura 4.13: Exemplo de datas em demanda procedente.
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Figura 4.14: Demandas por defasagem de datas no texto (Fonte: elaborado pelo autor).

Constatou-se, no dataset de experimento, que aproximadamente 45% das reclamacoes
e 60% das respostas tiveram ao menos uma data extraida. A distribuigdo das defasagens
encontradas nesses percentuais, e a procedéncia das resepectivas demandas, sao apresen-
tadas na Figura 4.14. Observa-se que, em ambos os campos de texto, as medianas dos

boxplots estao proximas de zero, indicando predominancia de datas orbitando o momento
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da abertura da reclamacado. Adicionalmente, poucos valores positivos foram encontra-
dos, sugerindo referéncias escassas a eventos futuros. Em contrapartida, a dispersao das
defasagens minimas é bem maior que a das defasagens méaximas, principalmente nas res-
postas das IF's, indicando uma pluralidade nas datas de eventos passados mencionados
nos textos. No entanto, nao foram observadas mudancas nitidas quanto a procedéncia

das reclamagoes no ambito dessas variaveis.

Tamanho das variaveis textuais

Outro atributo que pode ser obtido a partir das variaveis textuais é o seu tamanho, em
termos de quantidade de caracteres. Como ja mencionado na Subsecao 4.4.2, o tamanho
dos textos pode variar consideralmente. Contudo, as respostas das IF's costumam ser mais
robustas e, portanto, de maior extensao do que os relatos do cidadao. As Figuras 4.15
e 4.16 contém a frequéncia de demandas por procedéncia e quantidade de caracteres das
reclamagoes e respostas, respectivamente.

Quanto aos rétulos das demandas, constatou-se que reclamagoes de menor tamanho
apresentam maior propor¢ao de improcedéncia, possivelmente por nao conterem infor-
macoes relevantes suficientes para a classificagdo realizada pelo servidor do BCB. Por
outro lado, nao foram percebidas mudancas significativas na distribuicdo da procedéncia
associadas a variagoes na extensao do texto da resposta da entidade reclamada.

Na Figura 4.15, observa-se um crescimento na frequéncia de demandas com reclama-
¢oes contendo mais de 3.000 caracteres, seguido de uma queda abrupta em 3.200 carac-
teres. A esse respeito, foram realizadas consultas a drea de negécio do BCB, buscando
justificativas para o aludido comportamento. Contudo, em que pese existirem suspei-
tas de inconsisténcias no cédigo de extracao dos dados disponibilizados, nao foi possivel
identificar a origem do problema. No entanto, verificou-se que os dados utilizados na
construcao do modelo do BCB também apresentaram o mesmo comportamento, de modo
que a limitagao técnica apresentada nao prejudicaria a comparacao dos modelos na etapa
de avaliagao.

Outra limitagao ja apresentada na Subsegao 4.4.2 é referente a respostas cujo texto
apenas faz referéncia ao conteido dos anexos, que, todavia, ndo foram disponibilizados
para a pesquisa. Na Figura 4.16, percebe-se uma nitida concentracao de demandas com
respostas de menos de 500 caracteres, correspondendo a cerca de 20% do total, o que pode

ser justificado pela limitagdo retromencionada.

Similaridade das variaveis textuais

Quando da classificacdo das demandas, o servidor do BCB pode recorrer a informacoes

contextuais histéricas, como a existéncia de outras reclamagoes ou respostas previamente
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Figura 4.15: Demandas por tamanho da reclamacao (Fonte: elaborado pelo autor).

encaminhadas pelo mesmos agentes (reclamante e reclamado). Ocasionalmente, uma de-
manda pode vir com relatos repetidos, tratando de mesmo evento, possivelmente ja com
julgamento quanto ao descumprimento da norma, nao cabendo, portanto, nova marcacao
de procedéncia. De forma analoga, respostas idénticas por parte da IF podem indicar
recorréncia de fatos ja abordados, influenciando na categorizacao em questao.

Como a variavel categérica descrita no item Demandas anteriores da Subsecao 4.4.3
trata apenas da existéncia de outras demandas abertas pela mesmo cidaddao contra a
mesma entidade reclamada nos tltimos 30 dias, foram entao acrescidos dois atributos
quantitativos, buscando informar a similaridade entre os textos atuais e os anteriores.

Para isso, foi calculada a semelhanca de cosseno, uma das medida mais utilizadas na
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Figura 4.16: Demandas por tamanho da resposta (Fonte: elaborado pelo autor).

literatura para obter a similaridade de dois documentos (A e B) [35], obtida conforme
descrito na Equagao 4.1, sendo que similaridades préximas a 1 indicam documentos mais
parecidos. A obtencao das variaveis de similaridade, assim como a das varidveis de de-
fasagem de data tratadas no item Defasagem de data desta Subsecao, ocorre na etapa
de pré-processamento, uma vez que o seu calculo demanda representacoes vetoriais dos
dados de texto.

IATIBI /5o (A2 /S (B)?

A distribuicao de similaridade e procedéncia de demandas com textos anteriores pode

S(A,B) = cos(6) (4.1)
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ser observada nas Figuras 4.17 - para reclamagoes - e 4.18 - para respostas. Observa-se,
em ambos os casos, que existe uma concentracao de demandas com similaridade alta,
indicando possivel reincidéncia de relatos sobre eventos ja abordados anteriormente. Adi-
cionalmente, analisando as situagoes de similaridade maxima, observa-se uma proporc¢ao

maior de improcedéncia, principalmente nos textos das reclamacoes.

Similaridade das reclamag6es com anteriores Procedéncia de reclamacdes com
similaridade méxima
Total
Improcedente

600 1 Procedente 600

500 - 500 — -
0
©
o
g 400 - 400 — —
£
3
o [ Proc. (8.92%)
° =1 Improc. (91.08%)
G 300 4 300 — -
f=
@
3
o
[
fred

200 A 200 — —

100 100 — l

0 T T T T T 0 T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Similaridade por cosseno Similaridade = 1

Figura 4.17: Demandas por similaridade da reclamacao (Fonte: elaborado pelo autor).

Similaridade das respostas com anteriores Procedéncia de respostas com
similaridade méaxima
3.000 Total 3.000
Improcedente
Procedente
2.500 2.500 — —

2.000 A 2.000 — —

[ Proc. (16.16%)

Frequéncia de demandas
-
v
o
o
!

1.500 — [ Improc. (83.84%) —
1.000 A 1.000 — —
500 A 500 — —
0 T T T T T 0 T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Similaridade por cosseno Similaridade = 1

Figura 4.18: Demandas por similaridade da resposta (Fonte: elaborado pelo autor).
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Capitulo 5

Reproducao do Modelo do BCB

O classificador do BCB foi construido como resultado de experimentos com diferentes re-
presentagoes de texto e modelos classicos de ML, culminando na solugao atual, composta
pela representacao TF-IDF e pelo modelo Light GBM, visto ter apresentado melhor de-
sempenho para a tarefa de categorizacao das demandas dos cidadaos. Conforme descrito
na Secao 2.3, o TF-IDF é uma das representacoes mais utilizadas no ambito de métodos
tradicionais, ao passo que o LightGBM é um algoritmo de ML muito conceituado na li-
teratura por sua eficiéncia, performance e interpretabilidade, obtendo 6timos resultados
para tarefas de categorizacao de textos. Assim sendo, o modelo vigente foi assumido como
linha-de-base e referéncia para o desenvolvimento dos modelos propostos nesta pesquisa.

Contudo, pelos motivos expostos na Secao 4.3, nao foi possivel manter, para os expe-
rimentos conduzidos neste estudo, o mesmo conjunto de dados utilizados na criacao do
modelo atual. Consequentemente, no intuito de viabilizar comparagoes com os classifica-
dores propostos, foi necessario, primeiro, reproduzir a metodologia adotada na construcao
do modelo do Banco Central, porém considerando o novo dataset selecionado para os ex-
perimentos, de modo a obter um classificador para representar aquele desenvolvido pela
autarquia.

Diante do exposto, este capitulo descreve as etapas para a reproducao do Modelo do
BCB, abordando desde o pré-processamento das entradas até o treinamento e otimizacao
dos modelos. E ainda descrita a métrica de desempenho selecionada para avaliar os

classificadores e estimar sua habilidade de generalizacao no mundo real.

5.1 Pré-processamento das entradas

O pré-processamento dos dados pode ser considerado um dos principais componentes em
muitos algoritmos de NLP [35]. Nesta etapa, os dados sdo tratados e preparados, visando

tornéd-los adequados a aplicacao dos algoritmos selecionados para a modelagem [70, 31].
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Na metodologia utilizada na criacdo do modelo do BCB, que adota uma abordagem
classica, essa etapa consistiu, basicamente, no tratamento dos dados textuais, na sua
tokenizagao, no calculo do TF-IDF e na criacao de variaveis a partir dos textos. Embora
o fluxo apresentado na Secao 2.2 aloque a extracao dos atributos posteriormente ao pré-
processamento, na reproducao do Modelo BCB, para fins praticos, essa atividade é descrita

na presente etapa.

5.1.1 Variaveis de defasagem de datas e tamanho do texto

O pré-processamento efetuado pelo Banco Central conta, primeiramente, com a extragao
de datas dos textos da reclamacao do cidadao e da resposta da IF, de modo a se obter as
variaveis de defasagem descritas na Subsecao 4.4.4. Para isso, sao utilizadas expressoes
regulares buscando identificar segmentos textuais que possam corresponder a datas. De-
pois, é calculada a quantidade de caracteres desses campos, resultando nas variaveis de

tamanho do texto, também descritas na aludida Subsecao.

5.1.2 Tratamento dos textos

Uma vez compostos os atributos de data e de tamanho do texto, ¢é realizado um trata-
mento de todos os campos textuais, inclusive das reclamacoes e respostas de eventuais
demandas anteriores abertas pelo mesmo demandante contra a mesma entidade reclamada

nos ultimos 30 dias. Nessa fase, as seguintes transformagoes sao realizadas:

1. Tokenizacao

2. Normalizacao Unicode

3. Conversao para o sistema de representacao ASCII!
4. Transformacao de letras maitisculas em mintsculas
5. Substituicao do texto c¢/c por cc

6. Substituicao do texto R$ por reaisreais

7. Substituicdo de enderecos de rede por urlurl

8. Substituicao de e-mails por emailemail

9. Substituicao de datas por datadata

10. Substituicao de niimeros por numnum

LASCII - Cédigo Padrao Americano para o IntercAimbio de Informacio
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11. Substituicdo de nomes por nomenome
12. Substituicao de termos abreviados ou coloquiais por termos formais
13. Remocgao de pontuagoes

14. Remocao de stopwords

No passo 1, os campos de textos sao tokenizados, isto ¢, quebrados em segmentos
menores [70]. Os passos 2 e 3 buscam manter adequagao a padroes internacionais, com o
passo 4 estabelecendo uma representacao de escrita unicameral (no caso, apenas mints-
culas). Em seguida, nos passos 5 a 11, sao utilizadas expressoes regulares para identificar
e substituir elementos do texto por categorias potencialmente relevantes para o aprendi-
zado do modelo. Especificamente quanto a substituicao tratada no passo 11, foi definida
uma lista com os 760 nomes mais comuns observados nos dados do RDR. Analogamente,
foi utilizado um dicionario com 15 abreviaturas e expressoes coloquiais recorrentes para
serem substituidas no passo 12 (ex.: eh, vc, td). Enfim, os passos 13 e 14, respectiva-
mente, removem pontuagoes e stopwords (termos considerados irrelevantes, como artigos,
preposigoes, conjungoes e outras palavras auxiliares que nao agregam valor ao texto [31]).
Para ilustrar esse tratamento, a Figura 5.1 apresenta as tranformacoes obtidas em um

exemplo ficticio de reclamacao.

Reclamacao original:

Bom dia,

Esta ja eh a 42 VEZ que eu faco uma reclamacdo deste banco desde 01/01/2021!!
Os pagamentos das competéncias 12/2018, 12/2019 e 12/2020 foram indevidos e
ainda n3o foi depositado o estorno de R$1.000,00 na minha conta (c/c 1234-5)!
Sigo aguardando resposta.

Att.,

Fulano

Empresa ABCD

https://www.empresa.abed.com.br/

fulano@mail.com

Reclamagio tokenizada:

'bom', 'dia', 'numnum', 'vez', 'faco', 'reclamacao’, 'deste', 'banco', 'desde’,
'datadata’, 'pagamentos', 'competencias', 'datadata’, 'datadata’, 'datadata’,

'indevidos', 'ainda’, 'depositado’, 'estorno’, 'reaisreais’, 'numnum’, 'conta’, 'cc',

'numnum’, 'sigo’, 'aguardando’, 'resposta’, 'att', 'nomenome’, 'empresa’, 'abcd’,
'urlurl’, 'emailemail’

Figura 5.1: Exemplo de tratamento do texto (Fonte: elaborado pelo autor).
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5.1.3 Vetorizacao dos textos e variaveis de similaridade

Apo6s o tratamento do texto, é necessario transforma-lo em uma representagao capaz de
ser utilizada pelo algoritmo do modelo. Em abordagens tradicionais de classificacao de
documentos, essa conversao é geralmente feita por meio de vetorizacao, sendo o TF-IDF
uma das técnicas mais utilizadas para esse fim [70, 71]. Como definido na Subsegao
2.3.1, trata-se de uma matriz contendo a frequéncia de cada termo normalizada pelo
inverso da sua ocorréncia nos documentos [40], calculada por meio da Equacao 2.1. Apds
experimentagoes com diferentes representagoes textuais, como o BOW e o N-gram, foi
selecionado, para compdr a solugdo desenvolvida pelo BCB, o TF-IDF, uma vez que
proporcionou melhores resultados para a categorizacao de interesse.

Assim, nesta fase, é calculado o TF-IDF para todos os campos de texto, considerando
hiperparametros como min_df e n_gram_range, melhor abordados na Secao 5.2. Em
seguida, com base nas representacoes vetoriais obtidas, é calculada a similaridade por
cosseno das demandas atuais com as anteriores, conforme descrito na Subse¢ao 4.4.4. Os
vetores das reclamacoes e respostas passadas sao entao descartados, e os demais mantidos
como variaveis do modelo. A titulo ilustrativo, a Figura 5.2 apresenta nuvens de palavras
geradas a partir do TF-IDF - unigramas e bigramas - do texto das reclamagoes e das
respostas. Por fim, uma matriz esparsa contendo todas as variaveis categéricas, numéricas

e textuais é construida e passada para o algoritmo de ML.

referentes

chave pix

preciseil
competente

(a) Texto das reclamacdes (b) Texto das respostas

Figura 5.2: Nuvens de palavras geradas com o TF-IDF (Fonte: elaborado pelo autor).

5.2 Modelagem

Uma vez pré-processadas, as entradas sao passadas para um algoritmo efetuar a tarefa
de classificagdo. Na solucao desenvolvida pelo BCB, foi selecionado o Light GBM, visto
ter apresentado desempenho superior aos demais modelos classicos considerados, notada-

mente o NB, o SVM e o RF. Conforme descrito na Subsecao 2.3.3, trata-se de algoritmo
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de ML baseado em GBDT - técnica de boosting com conjuntos de arvores de decisao -
com alto desempenho em termos de velocidade computacional e consumo de memoria,
e que tem obtido sucesso consideravel em uma ampla gama de aplicagdes praticas [28],
alcancando resultados de estado-da-arte em diversos benchmarks para tarefas de classifi-
cagao [47, 29].

5.2.1 Treinamento e otimizacao do modelo

Assim como a maioria dos algoritmos de ML, o Light GBM contém hiperparametros que
precisam ser ajustados com base no dataset selecionado para o treinamento do modelo.
Esse processo de otimizacao geralmente conta com métodos como busca exaustiva, busca
aleatéria e otimizagdo bayesiana [48]. Todavia, o processo realizado pelo BCB quando
da construcao do seu modelo foi baseado em experimentacoes, em detrimento da sua
reproducibilidade nesta pesquisa. Destarte, no intuito de contornar essa limitagao e pro-
porcionar uma comparagao mais justa entre os modelos, foi adotada uma estratégia de
busca exaustiva com base em hiperpardmetros referenciados na literatura [29, 72, 73] e
valores extraidos dos experimentos conduzidos pelo Banco Central.

De modo geral, os hiperparametros dos algoritmos baseados em GBDT podem ser
agrupados em quatro categorias: (i) pardmetros relacionados a estrutura das arvores de
decisao; (ii) pardmetros que afetam a velocidade do treinamento do modelo; (iii) pa-
rametros para melhorar o desempenho do modelo; e (iv) pardmetros para combater o
sobreajuste do modelo (overfitting) [72, 73].

Considerando que no Light GBM o crescimento das arvores do ensemble é orientado
pelas folhas (tornando-as tipicamente muito mais profundas do que as arvore orientadas
a profundidade, para um ntmero fixo de folhas), hiperparametros como o num_leaves
- numero maximo de folhas das arvores - e o min_child_samples - niimero minimo de
observagoes necessarias em uma folha - se tornam cruciais para controlar a complexidade
dos estimadores base, podendo levar ao sobreajuste ou sub-ajuste do modelo. Por outro
lado, o tempo total do treinamento pode aumentar consideravelmente a medida que mais
nos sao incluidos.

Uma estratégia comum para a obtengao de melhor desempenho envolve a definigao
de um grande conjunto de arvores com baixo aprendizado individual [28, 48]. Em ou-
tras palavras, valores elevados para n_estimators - nimero de estimadores para compor
o ensemble - e reduzidos para learning rate - taxa de aprendizagem no processo de
boosting. Técnicas de GBDT envolvem a construcao de conjuntos de arvores de forma
iterativa, na qual cada estimador acrescido busca corrigir os erros dos demais. Essa abor-

dagem, embora rapida e poderosa, esta fortemente propensa ao sobreajuste do modelo.
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Assim, ao definir valores baixos para o learning_rate, ¢ possivel controlar a velocidade
de aprendizagem, porém aumentando o tempo gasto no treinamento.

O LightGBM possui ainda hiperparametros de regularizacao para controlar o efeito
de sobreajuste, a exemplo dos termos de penalizagdo L1 (Lasso) e L2 (Ridge), repre-
sentados por reg_alpha e reg_lambda, e da rodada de parada precoce, referente ao
early_stopping round, na qual é estabelecido um limite de iteracoes sem melhoria no
desempenho para interromper a aprendizagem, de modo a evitar o sobreajuste do modelo
e, a0 mesmo tempo, reduzir o tempo do treinamento.

Embora intimeros outros hiperparametros do LightGBM possam ser ajustados du-
rante o processo de otimizagao, a presente pesquisa se limitou aqueles aqui apresenta-
dos, com base em boas praticas sugeridas na literatura [29, 72, 73] e na documentagao
do LightGBM?2. Foram também incluidos dois hiperparametros do TF-IDF utilizados na
construgdo do modelo atual, mencionados na Segdo 5.1, a saber: min_df (limite inferior
para a frequéncia de documento dos termos) e n_gram_range (limites inferior e superior
do intervalo de n valores para diferentes n-gramas de palavras a serem extraidos). Final-
mente, diante do desbalanceamento dos dados, foi utilizada a configuracao is_unbalance

para definir pesos para as classes durante o treinamento.

Tabela 5.1: Hiperparametros Modelo BCB

Algoritmo | Hiperparametro Valores
min_df 100, 200

T1-IDE n_gram_range (1, 1), (1,2)
n_estimators 500, 1500, 3000
num_leaves 1500, 3000
min_child_samples 200, 500

LightGBM | learning rate 0.001, 0.02
reg_alpha 0.0, 0.01
reg_lambda 0.0, 0.01
early_stopping _round | 15

Para cada hiperparametro selecionado, foram estabelecidos valores com base nas ex-
perimentacoes realizadas pelo BCB, conforme apresentado na Tabela 5.1, com os demais
seguindo a configuracao padrao do algoritmo de classificacdo do Light GBM empregado®.
Foi entao adotada a estratégia de busca exaustiva, que consiste na combinacao dos valores
pré-configurados - de modo a criar um conjunto de arranjos contendo todas combinagoes
possiveis - e no treinamento de modelo para cada um dos arranjos [60].

O processo de otimizacao foi ainda conduzido utilizando técnica de validacao cruzada

com cinco dobras para o treinamento e avaliacdo dos modelos, no intuito de se obterem

Zhttps://lightgbm.readthedocs.io/en/latest /Parameters-Tuning.html
3https://lightgbm.readthedocs.io/en /latest /pythonapi/lightgbm.LGBMClassifier.html
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resultados mais robustos para o estudo [4, 60]. Dessa forma, o dataset de treinamento
foi particionado - de forma estratificada, visando preservar a proporcao das classes - em
cinco subconjuntos mutuamente exclusivos, com avaliacOes iterativas efetuadas conside-
rando um subconjunto para validagao e os demais para treinamento. As avalia¢oes foram
pautada na métrica de desempenho definida na Se¢ao 5.3, sendo que, para cada arranjo de
hiperparametros, considerou-se o desempenho médio obtido sobre as cinco dobras. Como
resultado, o modelo com maior desempenho foi adotado como linha-de-base, passando a
representar o classificador do Banco Central para fins de comparacao na presente pesquisa,

e sendo referenciado como Modelo BCB.

5.2.2 Variaveis tabulares

Adicionalmente, no intuito de melhor explorar a hipétese de pesquisa H1 (“A utilizagao
das variaveis tabulares levantadas pelo BCB em adicao as variaveis de texto nao contribui
para a tarefa de classificagdo das demandas abertas pelos cidadaos”), foi reproduzido o
mesmo modelo descrito na Subsecao 5.2.1, porém removendo-se as variaveis categoricas e
numéricas, isto é, passando para o classificador, como entrada, apenas o TF-IDF gerado a
partir da reclamagao do cidadao e da resposta da IF. Naturalmente, para fins de compa-
racao, foi aplicado o mesmo processo de otimizagao, por meio de validagao cruzada e com
os mesmos hiperparametros e valores apresentados na Tabela 5.1, de modo a selecionar
o modelo com melhor desempenho com a estratégia de busca exaustiva. O classificador
obtido foi denominado Modelo BCB, stab-

5.3 Avaliacao

Para avaliar os modelos apresentados na Secao 5.2, isto €, aferir sua capacidade de to-
mar decisoes corretas de classificacao, foi necessario, primeiro, definir uma métrica de
desempenho com base no problema a ser solucionado. Neste estudo, conforme descrito
na Secao 1.2, o interesse de negbcio reside, primordialmente, em filtrar as reclamacgoes
abertas pelos clientes e usudrios do SFN, no intuito de direcionar os esforgos de andlise e
julgamento promovidos pelos servidores do Deati para os casos com maior possibilidade
de serem procedentes, ja que, atualmente, o BCB s6 consegue analisar cerca de 60% dessas
demandas.

Do ponto de vista computacional, o problema em questao consiste em ranquear as
instancias de um dataset desbalanceado, com foco na classe minoritéria (demandas pro-
cedentes), no intuito de selecionar as 60% com melhor score para serem avaliadas pelos
servidores. Levando em consideragao as caracteristicas das métricas de desempenho apre-

sentadas na Secdo 2.5, aquela que melhor atendeu a finalidade descrita foi a Area sob a
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curva Precisao-Revocagao (PRAUC), visto se tratar de métrica de ranqueamento empre-
gada precipuamente em tarefas de classificagdo binaria envolvendo dados desbalanceados
com interesse na classe positiva.

Pelos motivos expostos, o PRAUC foi a métrica de desempenho selecionada para
a avaliacao dos classificadores nos experimentos desta pesquisa, norteando, portanto, o
processo de otimizacao dos modelos. Essa métrica foi também adotada na comparacao
entre o Modelo BCB (linha-de-base) e os classificadores propostos no Capitulo 6, no
intuito de selecionar aquele com melhor desempenho. Por fim, o PRAUC foi calculado
sobre as predi¢oes do classificador final - retreinado com todos os dados de treinamento,
reservando-se 5% para o early_stopping - no dataset de teste, no intuito de estimar sua
habilidade de generalizagao na tarefa de interesse.

Ademais, foi ainda proposta, pela area de negécio do BCB, outra medida, denominada
“revocagao por faixas” na presente dissertacao, para estimar o impacto do classificador
final nas atividades de tratamento das reclamacoes. O calculo dessa medida envolve,
primeiro, a ordenagao decrescente das instancias com base nos scores preditos pelo modelo.
Em seguida, sdo definidos thresholds em pontos especificos, de modo a agregar proporgoes
de instancias equivalentes a percentuais pré-estabelecidos, dando origem as chamadas
“faixas”. Os percentuais se iniciam em 10%, e aumentam incrementalmente na mesma
propor¢ao, até que dez faixas tenham sido definidas. Para cada faixa, os scores do modelo
sdo, entao, convertidos em predigdes - sendo “procedentes” (1) as observagoes com maior
pontuagao, isto é, acima do threshold definido para a faixa, e “improcedente” (0) as demais

- de modo a calcular a revocacao (conforme Equagao 2.14) frente as classes verdadeiras.

Tabela 5.2: Exemplo de revocacao na faixa 60%

Passo 1 Passo 2 Classe real Situacao
i | Score i Score | Predicao
1 0,87 | 110 0,98 1 1 TP
2 0,02 |19 0,92 1 0 FP
3 0,74 | |1 0,87 1 0 FP
4 0,33 | 13 0,74 1 1 TP
5 0,13 | 16 0,41 1 0 FP
6 0,41 | |4 0,33 1 1 TP
threshold
7 0,29 7 0,29 0 1 FN
8 0,01 |15 0,13 0 0 TN
9 0,92 | ]2 0,02 0 0 TN
10| 0,98 |18 0,01 0 0 TN

Para facilitar a compreensao dessa medida, a Tabela 5.2 e a Equacao 5.1 apresentam

um caso hipdtetico de célculo da revocacao para a faixa de 60% em um conjunto 7 de 10
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instancias, com a Tabela 5.3 sumarizando os resultados para todas as 10 faixas. O objetivo
dessa medida é estimar o ganho obtido com a utilizagao das predic¢oes do classificador para
direcionar as atividades realizadas pelos servidores do BCB. Assim, no exemplo apresen-
tado, caso fossem analisadas apenas 60% das demandas, com base no score gerado pelo
modelo, seria possivel abranger 3/4 do total daquelas de fato procedentes, isto é, nas quais

houve indicio de inobservancia de obrigacoes regulatorias pelas entidades supervisionadas.

TP 3

prm— = 5.1
TP+ FN 3+1 5% (5.1)

Revocacao na faixa 60% =

Tabela 5.3: Exemplo de revocagao por faixa
Faixa 100%: 100%
Faixa  90%: 100%
Faixa  80%: 100%
Faixa  70%: 100%
Faixa  60%: 75%
Faixa  50%: 50%
Faixa  40%: 50%
Faixa  30%: 25%
Faixa  20%: 25%
Faixa  10%: 25%
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Capitulo 6

Desenvolvimento do Modelo

Proposto

Neste Capitulo é apresentado o modelo proposto para a tarefa de categorizacao das re-
clamagoes abertas pelos clientes e usuarios do SFN, desenvolvido com base nas hipoteses
de pesquisa H1 - “A utilizacao das variaveis tabulares levantadas pelo BCB em adicao as
variaveis de texto nao contribui para a tarefa de classificacao das demandas abertas pelos
cidadaos” - e H2 - “A utilizagao do Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers (BERT) permite a constru¢do de um classificador para as demandas abertas pelos
cidadaos com melhor desempenho do que o desenvolvido pelo BCB”-, definidas na Sec¢ao

1.3, e tendo como referéncia o Modelo BCB reproduzido no Capitulo 5.

6.1 Abordagem escolhida

O classificador do Banco Central foi desenvolvido adotando-se método tradicional de
categorizacao de texto. Nessa solucgao, foi utilizado o TF-IDF, representagao que, embora
propicie a vetorizagao textual, sendo amplamente empregada na literatura, apresenta
duas grandes limita¢oes. A primeira é referente a ordem sequencial das palavras no texto.
Como apenas a frequéncia ponderada dos termos é armazenada, a posicdo em que esses
aparecem no documento acaba sendo descartada. Ainda que a adocao de bigramas ou
trigramas - que, no entanto, resulta no aumento da dimensionalidade da representacao
- possa recuperar parte dessa informacao sequencial, o contexto, de modo geral, acaba
sendo perdido apds a vetorizagao [40].

A outra limitacao do TF-IDF é que essa técnica nao leva em consideracao os valores
semanticos das palavras, sendo cada termo assumido como independente dos demais.
Consequentemente, ainda que existam relacionamentos entre palavras, como sinénimos e

antonimos, essas informagoes sao perdidas com a aludida representagio textual [10]. A
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limitagao se estende ainda ao fenomeno de polissemia, em que duas palavras idénticas
podem ter significados diferentes dependendo do contexto no qual se encontram [51].

No entanto, com os grandes avancos ocorridos na area de NLP, como resultado da
migracao dos métodos tradicionais para abordagens baseadas em DL, tanto as formas
de representacao dos textos quanto as maneiras de processa-los evoluiram consideravel-
mente. Assim, técnicas capazes nao s6 de apresentar os textos em formatos nimericos,
mas também de capturar informacoes seméanticas e sintaticas das palavras foram desen-
volvidas [42, 7]. Dentre elas, a mais popular tem sido a representagao por embeddings
contextuais, uma vez que - diferentemente dos word embeddings tradicionais - conseguem
desambiguar palavras polissémicas com base no seu contexto [11].

A respeito, estratégias envolvendo o ajuste fino de robustos LMs pré-treinados em gran-
des conjuntos de documentos para gerar representacoes de embeddings contextuais tém
obtido desempenhos que alcancaram o estado-da-arte em diversas tarefas de NLP. Nesse
sentido, o BERT, baseado na arquitetura de transformadores, designado para pré-treinar
representacoes bidirecionais profundas a partir de texto nao rotulados, condicionando con-
juntamente os contextos a esquerda e a direita, viabilizou a utilizagao dessas estratégias
em diversos dominios e linguas [52, 12, 32].

Adicionalmente, enquanto abordagens tradicionais costumam requerer técnicas mais
robustas de pré-processamento, buscando trabalhar os dados e refinar as variaveis do
modelo, o que demanda conhecimento especializado do negécio, abordagens de DL, por
sua vez, propdoem um pré-processamento minimo das entradas, de modo que o modelo seja
treinado de ponta-a-ponta, aprendendo, portanto, a extrair as variaveis mais relevantes
para a tarefa de interesse automaticamente a partir dos dados [74, 14].

Diante do exposto, foi escolhida, para o classificador proposto nesta pesquisa, a abor-
dagem baseada em DL, especificamente solucao com embeddings de contexto gerados a
partir do BERTimbau - LM proposto em [13] obtido ao pré-treinar o BERT em um grande
corpus em portugués, denominado brWaC - no intuito de se obter representagoes mais
ricas dos textos da reclamacao do cidadao e resposta da IF, em linha com a segunda
hipé6tese de pesquisa definida (H2). Adicionalmente, no &mbito da hip6tese H1, foram,
em principio, descartadas as variaveis tabulares estabelecidas pelo BCB, de modo que os

atributos fossem definidos pelo préprio modelo a partir das variaveis de texto.

6.2 Pré-processamento das entradas

Embora modelos de DL usualmente dispensem a engenharia de varidveis caracteristica de
abordagens tradicionais, é ainda necessario certo tratamento e processamento dos dados

textuais visando torna-los adequados a aplicacao do algoritmo selecionado, no caso o
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BERT. Assim sendo, foram descritos, nesta Secao, os procedimentos adotados para o

pré-processamento das entradas do modelo.

6.2.1 Tokenizacao em pedacos de palavras

O BERT requer, como entrada, representacoes textuais tokenizadas a nivel de pedagos
de palavras (wordpieces), nas quais o texto é primeiro dividido em palavras e essas, em
seguida, sao segmentadas em unidades de sub-palavras com base em um vocabulario defi-
nido [12]. Para o BERTimbau [13], os autores propuseram um vocabuldrio em portugués
bicameral com 30 mil sub-palavras, geradas a partir de 2 milhoes de sentencas aleato-
rias obtidas de artigos em portugués do Wikipedia. Nesta pesquisa, contudo, os campos
de textos foram convertidos integralmente em mintusculas, visto que diversas passagens
em caixa-alta foram decorrentes dos processos de captacao e transcricao dos dados, nao
necessariamente representando aspectos de interesse da lingua. A Figura 6.1 ilustra o
mesmo exemplo ficticio de reclamacao anteriormente apresentado na Segao 5.1.2, porém

agora considerando a tokenizagao supracitada.

Reclamacgio original:

Bom dia,

Esta ja eh a 42 VEZ que eu faco uma reclamacgdo deste banco desde 01/01/2021!!
Os pagamentos das competéncias 12/2018, 12/2019 e 12/2020 foram indevidos e
ainda ndo foi depositado o estorno de R$1.000,00 na minha conta (c/c 1234-5)!
Sigo aguardando resposta.

Att.,

Fulano

Empresa ABCD

https://www.empresa.abcd.com.br/

fulano@mail.com

Reclamacgao tokenizada:

'bom’, 'dia’, ',', 'esta’, 'ja’, 'e', '##h’, 'a’, '4’, '‘##a’, 'vez', 'que’, 'eu’, 'fa’, '##co’, 'uma’,
'reclama’, '##ca’, '##o', 'deste’, 'banco’, 'desde’, '01', /', '01", /', '2021", 'I", 'I', "os',
'pagamentos’, 'das', 'compet’, '##tencia', '##ts', '12', '/', '2018'", ', '12", '/", '2019', 'e',
'12', '/, '2020', 'foram', 'inde', '##vidos', 'e', 'ainda’, 'na', '##o', 'foi', 'depos’,
'Hititado', 'o', 'esto’, "##r', '##no', 'de’, 'r', 'S, ‘1Y, ', '000Y, ', '00', 'na’, 'minha’,
'‘conta’, '(", 'c', '/, 'c', '12', 'w#34', -, '5, ), 'V, 'sig!, '##0', 'aguarda’, '##ndo’,
'resposta’, !, 'at’, '#it', ", "', 'fu', '‘H#lan', '##o’, 'empresa’, 'ab’, '#ic', '#id', 'http’,
s, L W, Hbwwe, Y Tempresal, ', fab’, i, #idT, Y, 'com’, U, DY, i,
'/, U, Hitlan', '#io!, '@', 'ma’, '##il', ., 'com’

Figura 6.1: Exemplo da tokenizagdo para o BERT (Fonte: elaborado pelo autor).
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Tabela 6.1: Exemplo de entrada do BERT.

Token [CLS] reclama #+#ca #+#o [SEP] resposta i #4#f  [SEP]
Token id 101 15158 304 22280 102 4299 254 22294 102
Segmento A A A A A B B B B

Posigao 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Emb. Tok. E‘l/()l E‘1/5158 E‘3/04 E‘2/2280 E‘I/OQ Eé299 E‘Q/M E‘2/2294 E‘I/OQ
Emb. Seg. E:;g E;ig E;‘;g E;‘ag E;ig Es'ég Efag EsBeg Eig
Emb' POS' ESOS EP}OS EzOS EI?OS Eﬁos ESOS ESOS E’pYOS ESOS

6.2.2 FEmbeddings de entrada

Apobs o processo de tokenizacao, sao gerados os trés embeddings de entrada do BERT,
conforme discorrido na Subsecao 2.4.4, quais sejam: os de token, os de segmento e os
de posigao, representados, respectivamente, pelas matrizes Ey/, E‘;ﬂf e E;OS. Como o
modelo foi designado para desambiguar duas sentencas dentro de uma mesma sequéncia,
optou-se por concatenar os tokens da reclamagao do cidadao (A) e os da resposta da IF
(B), com a devida dissociagao ocorrendo na representagao dos embeddings em E;“Jf. A

Figura 6.2 - adaptada de [12] - e a Tabela 6.1 - adaptada de [14] - ilustram um exemplo

de representagao da entrada do BERT para a solugao proposta.

Entrada [CLS] reclama #ica #ito [SEP] resposta i #if [SEP]

Embedding

de Tokens E[CLS] Ereclama E##ca E##o E[SEP] Eresposta Ei E##f E[SEP]
-+ -+ -+ -+ -+ -+ -+ =+ -+

Embedding E £ £ £ £ . e c

de Segmento A A A A A EB B B B
-+ -+ -+ -+ -+ -+ -+ b -

Embedding

de Posicdo Eo E, E, Es E, Ec Eq E, Eg

Figura 6.2: Exemplo de representagao das entradas (Fonte: adaptado de [12]).

6.2.3 Tamanho maximo da sequéncia de entrada

Como mencionado na Subsegao 2.4.4, a arquitetura do BERT consiste em um conjunto de
transformadores bidirecionais empilhados uns sobre os outros. Desta forma, mecanismos
de auto-atengao (self-attention) - onde cada token é processado para gerar um embedding
de contexto usando os demais tokens - sao utilizados, apresentando uma complexidade

quadratica que acaba se tornando um limitador em termos de custo computacional a
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medida em que o tamanho das entradas aumenta [56]. Consequentemente, o comprimento

méaximo de sequéncia que o modelo pode processar se resume a apenas 512 tokens [11, 74].

0.0040 Reclamagao
Resposta

0.0035

0.0030

90,92%

Densidade das demandas

0.0010

0.0005 2908

e/~

0.0000 T T
0 2 1.024 1.536 2.048

Quantidade de tokens (wordpiece)

Figura 6.3: Quantidade de tokens: reclamacao e resposta (Fonte: elaborado pelo autor).

0.0010 ] 32,85% Reclamagdo e Resposta

0.0008 1

76,57%

0.0006

0.0004

Densidade das demandas

93,57%

0.0002 1

99,51%

512 1.024 1.536 2.048 2.560 3.072 3.584 4.096 4.608
Quantidade de tokens (wordpiece)

0.0000

Figura 6.4: Quantidade de tokens: campos concatenados (Fonte: elaborado pelo autor).

Diante dessa limitacao, foi levantada a densidade de demandas por quantidade de
tokens (a nivel de pedagos de palavras) no dataset de experimento, como consta da Fi-
gura 6.3. Verificou-se que aproximadamente 91% das reclamacoes e 56% das respostas
apresentam comprimento dentro do limite de 512 tokens. Consequentemente, nem um

1/3 das demandas, em termos de volume total de texto, poderia ser processado pelo
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BERT conjuntamente, como observado na Figura 6.4, o que prejudicaria a proposta de

concatenacao dos tokens mencionada na Subsegao 6.2.2.

6.2.4 Representacao hierarquica

Como documentos podem ser considerados cadeias sequenciais de sentengas, sendo estas,
por sua vez, constituidas de sequéncias de palavras, diversos estudos na literatura tém
utilizado, com sucesso, modelos hierarquicos para tarefas de processamento de linguagem
natural com textos longos, buscando explorar a estrutura palavras/sentengas/documento.
Assim, no primeiro nivel da hierarquia, a sequéncia de palavras é processada para gerar
representagoes de sentengas (sentence embedding). J& no segundo nivel, a sequéncia de
sentencas obtida é processada para gerar uma representacdo do documento (document
embedding) [15, 56, 37].

Uma das saidas do BERT ¢é o estado oculto final do primeiro token da sequéncia de
entrada ([CLS]), cuja finalidade é produzir uma representacao codificada agregada de toda
a sequéncia [12]. Dessa forma, é possivel quebrar entradas extensas em segmentos menores
de tokens (referenciados como chunks neste trabalho), e passa-los ao BERT para que cada
chunk seja representado por um embedding de contexto a nivel de sentenga, em outras
palavras, um sentence embedding, reproduzindo, portanto, o primeiro processo do modelo
hierarquico retromencionado. Em seguida, a representagao de saida para cada chunk seria
propagada através de uma rede neural superficial [15, 56] ou de outro transformador [15]
de modo a gerar um document embedding para a classificacdo desejada. Na presente
pesquisa, optou-se pela utilizacdo de uma Long short-term memory (LSTM) no segundo

nivel do modelo hierarquico, conforme descrito na Secao 6.3.

6.2.5 Segmentacao das entradas em chunks

Para quebrar as sequéncias de entrada em pedagos menores, foi, primeiramente, fixado o
tamanho de cada chunk como sendo o limite de entrada do BERT, qual seja 512 tokens.
Adicionalmente, foram estabelecidas janelas de sobreposigao (overlapping windows) com
recuos (stride) pré-definidos, buscando resgatar, em cada chunk, parte do contexto per-
dido [12, 75]. A Figura 6.5 ilustra esse processo de segmentagao a partir das sequéncias
tokenizadas e concatenadas dos textos da reclamacio e da resposta. Observa-se que, para
que cada chunk tenha o mesmo tamanho, além da segmentagao pode ser necessaria a apli-
cacao de técnicas de preenchimento (padding), que envolvem a adi¢ao de tokens especiais
([PAD]).
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[CLS] [SEP] [SEP]

RECLAMAGAQ RESPOSTA

CHUNK 1 STRIDE

CHUNK 2 STRIDE [PAD]

CHUNK 3

Figura 6.5: Segmentacao dos chunks (Fonte: adaptado de [75]).

6.2.6 Representacao para o treinamento do modelo

A insercao de janelas de sobreposicao e a aplicacdo de técnicas de padding resultam no
aumento da quantidade de tokens a serem processados quando da geracao dos embed-
ding de contexto. Embora, na estrutura hierdrquica proposta, os chunks sejam passados
individualmente para o BERT, o modelo final é treinado conjuntamente, de modo que
cada batch deve receber, concomitantemente, todos os chunks segmentados dos tokens da
reclamacao e da resposta. No entanto, constatou-se, a titulo exemplificativo da limitacao
técnica exposta na Secao 4.2, que a memédria da GPU da maquina disponibilizada pelo
BCB nao comporta, para o treinamento, entradas de grandes dimensoes, sendo, portanto,
necessario escolher entre batches de maior tamanho ou descarte de chunks nas entradas.

Assim sendo, foram levantadas as frequéncias de demanda por quantidade de chunks
das sequéncias, considerando um stride de 128 tokens, definido com base na litera-
tura [14, 15, 75]. A distribuigao obtida, bem como sua frequéncia acumulada relativa,
se encontra representada na Figura 6.6. Observou-se que aproximadamente 98% das de-
mandas poderiam ser integralmente representadas por entradas com 5 chunks, e que o seu
processamento, por ocasiao do treinamento do modelo, seria viavel adotando-se batches
de tamanho 2. Logo, como a forma de representacao textual ¢ um dos principais objetos
de estudo da presente pesquisa, optou-se por manter o tamanho dos batches reduzido em

prol da manutencao de maiores volumes de dados textuais nas entradas.
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Figura 6.6: Quantidade de token: stride = 128 (Fonte: elaborado pelo autor).

6.2.7 Procedimentos finais para o pré-processamento

Como resultado dos experimentos, foi definido, para o modelo proposto, um pré-processamento
constituido por 4 etapas. Na primeira, os campos de texto sao, individualmente, minuscu-
lizados e tokenizados a nivel de pedacos de palavras, considerando o vocabulario definido
para o BERTimbau. Na segunda etapa, as sequéncias de tokens das reclamagoes e das
respostas sdo concatenadas, formando um embedding inico. Ao mesmo tempo, sao de-
finidos os embeddings de segmento e de posicao para dissociar e sequenciar os tokens
concatenados.

Na terceira etapa, as representacoes obtidas sao segmentadas em chunks de 512 ele-
mentos, considerando janelas de sobreposicao com strides de 128 tokens e aplicando-se
técnicas de preenchimento. Na quarta e tultima etapa, é verificado o tamanho das en-
tradas. Caso uma sequéncia tenha sido segmentada em menos de cinco chunks, outro
padding ¢é efetuado para completar as lacunas. Em contrapartida, entradas com mais de
cinco pedacos tém seus excedentes descartados. Ao final do pré-processamento, cada de-
manda foi representada por trés tensores tinicos compreendendo os cinco chunks obtidos
a partir dos embeddings de token, segmento e posicao.

Esses tensores foram passados para um modelo hierdrquico no qual, primeiramente,
os chunks sao transformados em embeddings contextuais a nivel de sentenca, gerados pelo
BERT, e, em seguida, um embedding de documento é obtido a partir do processamento
dessas saidas por uma LSTM. Essa representacao final é entao utilizada para a tarefa de

classificacdo das demandas.
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6.3 Modelagem

A hipotese de pesquisa H2 foi levantada buscando representagdes mais enriquecidas para
as variaveis de texto, notadamente os embeddings contextualizados. Conforme descrito na
Subsecao 6.1, de modo a viabilizar o fine-tuning em diversas tarefas distintas, o BERT foi
designado para desambiguar diferentes sentencas passadas cojuntamente na sequéncia de
entrada. Assim sendo, optou-se por concatenar os textos - tokenizados - da resposta e da
reclamacgao em um tnico embedding, buscando melhores resultados para as representacoes
contextuais. Todavia, dada a limitacao de tamanho méaximo das sequéncias imposta pelo
mecanismo de auto-atencao dos transformadores, nao foi possivel compreender todo o
contetdo da demanda em uma mesma entrada. Consequentemente, tendo como referéncia
estudos recentes observados na literatura [15, 56, 37], foi proposta uma solu¢do baseada

na abordagem de modelagem hierarquica, conforme estrutura apresentada na Figura 6.7.

Camada Densa + Camada Softmax

Embedding de Documento > é P

LSTM <= LSTM <---- LSTM <----- LSTM <----- LSTM
r r r r r

LSTM ~{--> LSTM ~~{--> LSTM ~-{--> LSTM ~-{--> LSTM —

(S S B S S I
1 1 i

fo fo fo

i bt

Camada Densa

TlT

Embeddings de Sentenga |

| |
te te
BERTimbau pré-treinado

) )

Embeddings de I ]
Token/ Segmento /Posicio I |

CHUNK 1 CHUNK 2 CHUNK 3 CHUNK 4 CHUNK 5

Figura 6.7: Estrutura do Modelo Proposto (Fonte: elaborado pelo autor).
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6.3.1 Estrutura do modelo hierarquico

Para a estrutura proposta, cada demanda deve primeiro ser pré-processada, conforme
descrito na Segao 6.2, de modo a se obter trés embeddings (tokens, segmento e posi¢ao)
com cinco chunks de 512 tokens. Em seguida, no primeiro nivel da hierarquia, o BERT
recebe as entradas e retorna, para cada uma, o estado oculto final do primeiro token
(C), que contém uma representacao agregada de todo o chunk, a titulo de embedding de
contexto em nivel de sentenca (referida como “Embedding de Sentenga” na Figura 6.7).
Essas saidas passam por uma camada densa antes de prosseguirem para a etapa seguinte.

No segundo nivel hierarquico, foi definida uma LSTM bidirecional (BiLSTM), comu-
mente empregada em tarefas de classificacao de texto, e que tem se mostrado bem-sucedida
na representacao de linguagem comum, dada a sua capacidade de capturar ordens sequen-
ciais [57, 58]. Nessa etapa, cada embedding de sentenga é processado, sendo retornados os
estados ocultos finais nas camadas de sentido direto (forward) e inverso (backward), con-
catenados, constituindo uma representacao da demanda a nivel de documento (referida
como “Embedding de Documento” na Figura 6.7). Por fim, duas camadas totalmente

conectadas sao estabelecidas para se obter as previsoes do classificador.

6.3.2 Arquitetura do modelo

O modelo BERT utilizado foi o BERTimbau, proposto em [13], tratando-se de LM pré-
treinado no corpus brWaC, a maior cole¢do aberta em portugués até o momento [14],
conforme apresentado na Se¢ao 3.1. No trabalho original, os autores efetuaram o trei-
namento com dois tamanhos diferentes: Base (12 camadas, dimensao oculta de 768, 12
cabegas de atencao e 110 milhoes de pardmetros) e Large (24 camadas, dimensao oculta
de 1024, 16 cabegas de atencao e 330 milhdes de parametros). Contudo, dada a limitagao
de memoria da GPU disponivel para esta pesquisa, foi utilizado, nos experimentos, apenas
o BERTimbau Base.

Na saida do BERT, previamente ao processamento dos embeddings de sentenca pela
LSTM, foi inserida uma camada densa intermedidria com tangente hiperbdlica (tanh)
como funcao de ativagao e inicializador normal Xavier para os pesos, visando auxiliar na
regulacao dos valores que fluem pela rede e permitir maior controle sobre o aprendizado
do modelo. Nessa camada totalmente conectada, foram mantidas, na saida, as mesmas
dimensoes dos embeddings retornados, sendo 768 unidades no BERTimbau Base.

A arquitetura adotada para o segundo nivel hierarquico do modelo foi baseada nos
experimentos realizados em [57] e [58]. Consequentemente, foi construida uma BiLSTM

com duas camadas de 256 unidades para retornar os embeddings de documento, seguida
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de duas camadas totalmente conectadas com ativagdes ReLU (64 unidades) e softmaz (2

unidades) para obter as predigoes finais do modelo.

6.3.3 Treinamento e otimizacao do modelo

O treinamento do modelo foi realizado de forma conjunta, adotando uma abordagem de
ponta-a-ponta (E2E), na qual o aprendizado baseado em gradiente descendente é aplicado
no sistema como um todo [76], abrangendo, concomitantemente, tanto os pardmetros do
BERTimbau (inicializados com a configura¢ao do pré-treino) quanto os da LSTM e das
demais camadas ocultas. Em [12], os autores recomendam, apés ajustes-fino do BERT
para diferentes tarefas de NLP, a utilizacdo dos mesmos hiperparametros do pré-treino,
com excegdes pontuais, para as quais foram sugeridos valores especificos, a saber: tamanho
do batch (batch_size): 16, 32; taxa de aprendizagem (learning_rate): e, 3e™ e 2¢7;
e nimero de épocas (num_train_epochs): 2, 3 e 4. Assinalam, ainda, que datasets
com mais de 100 mil observacoes rotuladas costumam ser menos sensitivos a escolha dos
hiperparametros.

Outrossim, para o ajuste-fino do modelo hierarquico, foi adotada a mesma confi-
guragao de pré-treino do BERTimbau - com um otimizador AdamW com g; = 0,9 e
Po = 0,999 e decaimento de peso L2 de 0,01 [14] - variando-se apenas o learning_rate e
onum_train_epochs, de acordo com os valores sugeridos em [12], e 0 batch_size, sendo
fixado em 2 dadas as limitagdes técnicas expostas na Subsecao 6.2.6. Adicionalmente,
os experimentos foram realizados considerando representagoes obtidas com stride de 128
tokens, com referéncia em [14, 15, 75]. A Tabela 6.2 sumariza os hiperpardmetros usados
na otimizacao do modelo. Ademais, considerando que os dados sdo desmbalanceados, a
funcao de perda de entropia cruzada foi customizada, visando estabelecer pesos para as

classes durante o treinamento.

Tabela 6.2: Hiperparametros Modelo Proposto

Etapa Hiperparametro | Valores
Pré-processamento | stride 128
learning rate 5e=°,3e7°,2e7°
Treinamento num_train_epochs | 2, 3, 4
batch_size 2

Enfim, analogamente ao procedimento descrito na Subsecao 5.2.1, o processo de oti-
mizac¢do do modelo contou com validagdo cruzada com cinco dobras particionadas es-
tratificadamente, adotando-se a estratégia de busca exaustiva para selecionar o melhor

arranjo de hiperparametros com base na métrica de desempenho definida. Dessa forma,
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foi selecionado, ao final, o modelo com maior desempenho médio, denominado Modelo

Proposto nesta dissertacao.

6.3.4 Variaveis tabulares

Diante do contexto abordado na hipdtese de pesquisa H1, referente a importancia das
variaveis tabulares para o desempenho do modelo, buscou-se estender os experimentos
realizados para uma abordagem multimodal, de modo a combinar os embeddings de docu-
mento gerados pelo modelo hierarquico proposto com os atributos categoéricos e numéricos
definidos pelo BCB, descritos nas Subsegoes 4.4.3 e 4.4.4, respectivamente.

Embora o uso de modelos tabulares junto de arquiteturas de texto baseadas em trans-
formadores tenha recebido pouca atengao pela comunidade cientifica [3], nos ultimos anos,
estudos pontuais, como os apresentados em [1] e [2], foram conduzidos buscando investigar
como o paradigma de modelos de DL de ponta-a-ponta com arquitetura de transformado-
res poderia ser alavancado para abarcar entradas simultaneas de texto e dados tabulares,
com diversas estratégias sendo propostas para adaptar as redes de transformadores de
modo a operar concomitantemente em entradas de ambas as modalidades.

Para esta pesquisa, foram selecionadas duas estratégias de menor complexidade, quais
sejam a Unimodal/All-Text e a Concat, representadas na Figura 6.8, uma vez que po-
deriam ser implementadas sem demandar grandes alteracoes na estrutura do modelo hi-
erarquico definida anteriormente. Assim sendo, foram construidas duas novas solugoes

para compor os modelos propostos nos experimentos conduzidos neste estudo, descritas

a seguir.
| e | ﬁransformador com Dados Tabula&
T T ? T T T [Camadas Totalmente Conectadas]
Text, - Text, | Formatador de Texto |
f f i f Concat: m=x||n||c
Cat, --- Caty Num, -+ Num,
[ Moddulo de Combinagao }
[)
Y; Yo T X n C
N
Passa X, para o Transformador
modelo para obter \ /
Y4, depois passa X, 4
para obter Y,
X X Varidveis aridve Variaveis
de texto érica Categoricas
(a) Unimodal | All-Text. Converte valores (b) Concat. Concatena as variaveis tabulares
numericos e categoricos em fokens de com as variaveis de texto processadas pelo
texto adicionais. transformados.

Figura 6.8: Arquiteturas multimodais sugeridas (Fonte: adaptado de [1][2]).
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Estratégia Unimodal/All-Text

A estratégia possivelmente mais simples para a combinagao multimodal abordada envolve
a conversao das varidves numéricas e categéricas em texto, de modo a comporem a entrada
do transformador, como mostra a Figura 6.8 (a), sendo chamada de Unimodal em [1] e
All-Text em [2] e [3]. Embora referida como “grosseira” em [2], essa estratégia foi a que
obteve melhor desempenho em tarefa de classificacdo binaria nos experimentos realizados
por [1], todavia com ressalva dos autores de que, no dataset selecionado, as varidveis
textuais abordavam informacoes de grande relevancia para a tarefa em questdo, com
pouco ganho promovido pela inclusao de variaveis tabulares adicionais.

No presente estudo, a aplicacao dessa estratégia envolveu, basicamente, transformar as
16 variaveis tabulares definidas pelo BCB em dados textuais. No entanto, como o tamanho
das entradas tem impacto no treinamento do modelo, pelos motivos expostos na Sec¢ao
6.2, buscou-se manter sequéncias curtas de texto sem perder conteidos relevantes. Para
isso, os atributos foram, primeiro, discretizados e combinados com base em julgamento
de negdbcio e na sua distribuicdo no dataset de experimentos. Em seguida, essas “novas
variaveis” foram agrupadas e convertidas em sentencas curtas, e inseridas no inicio do texto
da reclamagao do cidadao e da resposta da IF - como ilustra o exemplo da Tabela 6.3 -,
seguindo conjuntamente para a etapa de pré-processamento descrita na Se¢do 6.2, com
subseguinte entrada no modelo hierdrquico a partir do BERT. Os dominios definidos
para as transformacoes efetuadas estao apresentados no Apéndice A.2. Como resultado,
foi possivel minimizar a perda de contetido das entradas, com a frequéncia relativa de

demandas sem descarte de texto passando de 98,24% (Figura 6.6) para 97,85%.

Estratégia Concat

A outra estratégia - também de baixa complexidade - se refere a concatenacao dos embed-
dings retornados pelo transformador diretamente com as varidveis numéricas e categoricas
em uma camada de combinagdo multimodal, conforme ilustrado na Figura 6.8 (b). Essa
abordagem, denominada Concat em [1], permite representagoes segregadas das varidveis
tabulares, sem se sujeitarem aos mecanismos de atencao existentes na arquitetura de
transformadores, tendo apresentado resultados satisfatorios nos experimentos realizados
pelos autores em [1].

Para esta pesquisa, as variaveis categoricas e numéricas retromencionadas foram con-
catenadas diretamente nos embeddings de documento retornados pela BiLSTM, passando
pelas camadas densas finais para gerar as predigoes do classificador. Contudo, para que
os modelos convergissem mais rapidamente durante o treinamento, os atributos tabula-

res foram primeiro normalizados. As varidveis numéricas passaram por um estimador
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Tabela 6.3: Exemplo de transformagao unimodal

Variavel Tabular
Tipo Descricao Valor
Demandas Anteriores Sim
Categorica | Protocolos Abertos Sim
Segmento Instituigdo Financeira Banco Multiplo
Total de reclamagoes (ano) 3
Reclamagoes procedentes (ano) 1
Reclamagoes improcedentes (ano) 2
- | Min 0
Reclamagao N 0
Numérica Defasagem de data Resposta 11\\/[/1;?{ _133
Min -135
Global N 9
o .| Reclamagao 1021
Tamanho das varidveis textuais Resposta 5601
e . Reclamacao 0,1947
Similaridade demanda anterior Resposta 0.7109
Conversao das variaveis tabulares em texto
Entrada Sentencga gerada
“Reclamacgao longa. Reclamagao aborda um evento atual. Protocolo
_ | aberto na entidade reclamada. Outra reclamagcao diferente no tltimo
Reclamagao R 1~ - 1o .
més. Cidadao fez algumas reclamagoes no tltimo ano, a maioria
improcedente”.
“Resposta longa. Resposta aborda um evento em passado distante e
Resposta outro futuro. Outra resposta parecida no ultimo més. O segmento da
entidade é Banco Multiplo”.

“MinMaxScaler”! para dimensionar e traduzir cada atributo individualmente de modo a
comporem um intervalo determinado, especificamente entre 0 e 1. Referente as varidveis
categoricas, as “Demandas Anteriores” e os “Protocolos Abertos” ja apresentavam um do-
minio bindrio, de modo que seus valores foram apenas convertidos para uma codificacao
ordinal (Nao = 0 e Sim = 1). Todavia, o “Segmento das IFs” é uma variavel categérica
nominal, compreendendo um conjunto finito de valores discretos sem relagao entre si,
logo nao seguindo uma ordem natural. Dessa forma, foi necessario converter esse atributo
para uma codificagdo a quente (one-hot-encoding), na qual cada rétulo foi transformado
em uma variavel bindria (0 e 1) exclusiva [77]. A Figura 6.9 ilustra a estratégia Concat
adotada.

Para melhor comparabilidade, o mesmo processo de otimizacao, por meio de valida-

¢ao cruzada com os mesmos hiperparametros e valores relacionados na Tabela 6.2, foi

Thttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.preprocessing. MinMaxScaler.html
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Figura 6.9: Estratégia Concat no modelo hierdrquico (Fonte: elaborado pelo autor).

conduzido para selecionar, pela técnica de busca exaustiva, o modelo com maior desem-
penho médio. Na estratégia Unimodal/All-Tezt, a solugao final foi denominada Modelo
Proposto.next, 20 passo que, na estratégia Concat, o classificador obtido foi referido

como Modelo Propostoconcat-

6.4 Avaliacao

Para a validacao dos classificadores no processo de otimizacao, foi também considerada a
métrica de desempenho definida na Secao 5.3, qual seja o PRAUC. Uma vez escolhidos
os modelos com melhor desempenho, a mesma métrica foi utilizada para a comparacao
das solugoes, entre si e com o Modelo BCB reproduzido no Capitulo 5, no intuito de
estabelecer um classificador final para a tarefa de categorizagdo das demandas abertas
pelos clientes e usuarios do SFN.

O modelo selecionado foi entao treinado em todo o dataset de treinamento (reservando-
se 5% para o early_stopping), sendo calculada a aludida métrica de desempenho para
suas predicoes sobre o dataset de teste, visando estimar sua habilidade de generalizagao no
mundo real. Complementarmente, foi calculada a medida “revocagao por faixas”, descrita
na Secao 5.3, para avaliar o impacto do classificador final nas atividades de tratamento

das reclamagoes.
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Capitulo 7
Resultados e Analises

Os resultados obtidos com os experimentos descritos nos Capitulos 5 e 6 se encontram
sumarizados nas tabelas a seguir, que elencam o arranjo de hiperparametros escolhidos
e o desempenho médio alcangado - considerando a métrica PRAUC - para o Modelo
BCByotap € 0 Modelo BCB (Tabela 7.1), bem como para o Modelo Proposto, o Modelo
Propostoconcat € 0 Modelo Propostoaniext (Tabela 7.2). Os valores do PRAUC calculados

em cada dobra da validacao cruzada podem ainda ser encontrados no Apéndice B.1.

Tabela 7.1: Resultados dos experimentos - Modelos BCB
Modelo Hiperparametros PRAUC médio
min_df: 200
n_gram_range: (1, 2)
n_estimators: 1500
num_leaves: 1500
min_child_samples: 200
learning_rate: 0.02
reg_alpha: 0
reg_lambda: 0
min_df: 100
n_gram_range: (1, 2)
n_estimators: 1500
num_leaves: 1500
min_child_samples: 200
learning_rate: 0.02
reg_alpha: 0
reg_lambda: 0

Modelo BCB,otap 69,87%

Modelo BCB 70,82%

E também apresentado, na Figura 7.1, grafico comparativo do desempenho dos classi-
ficadores construidos, sendo considerado um Intervalo de Confianga (IC) - para a distri-
buicao t de Student - de 83%, valor recomendado pelos autores em [78] para averiguar a

igualdade de dois parametros a partir da sobreposi¢ao de intervalos.
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Complementarmente, foi esbocada a curva PR, calculada sobre as predi¢oes dos mode-
los em cada dobra da validacao cruzada, como ilustra a Figura 7.2. Como as parti¢oes para
validagdo sdo mutuamente exclusivas, a curva foi construida com as estimativas dos mo-
delos para todas as observagoes do treinamento. Nesse grafico, a reta tracejada representa

a linha-de-base, correspondendo & proporcao de casos positivos (demandas procedentes)

Tabela 7.2: Resultados dos experimentos - Modelos Propostos

Modelo

Hiperparametros

PRAUC médio

Modelo Proposto

stride: 128
learning_rate: 3e”
num_train_epochs: 2
batch size: 2

71,41%

Modelo Propostoconcat

stride: 128
learning rate: 3e”®
num_train_epochs: 3
batch_size: 2

71,58%

Modelo Propostoatext

stride: 128
learning_rate: 5e”
num_train_epochs: 2
batch size: 2

71,78%

no dataset, qual seja 29,84%.
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Figura 7.1: Comparativo do desempenho dos classificadores (Fonte: elaborado pelo autor).
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Observa-se - tanto nas tabelas 7.1 e 7.2 quanto nas figuras 7.1 e 7.2 - que os valores
calculados para o desempenho dos modelos se mostraram consideravelmente proximos, o

que motivou a conducao de teste estatistico para comparar os resultados obtidos.

100% A
° Modelo Propostoayext
Modelo Propostoconcat
Modelo Proposto
90% - Modelo BCB
80% -
70% A
(@]
AT
[%)]
O
g
o
60% -
50% A
40%
309 === e e e e
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Revocacao

Figura 7.2: Curva precisao-revocacao dos classificadores (Fonte: elaborado pelo autor).

Diferentes métodos sao recomendados na literatura para determinar se um algoritmo
de aprendizado supera outro em uma determinada tarefa [79, 80]. Especificamente para
avaliagoes por meio de validacao cruzada, um procedimento estatistico comumente em-
pregado envolve a aplicacao do teste ¢t pareado para avaliar se a diferenga no desempenho
médio entre os dois modelos é estatisticamente significante [81, 82, 83]. Todavia, em es-

tudo comparativo realizado em [84], os autores recomendaram a utilizagao do teste ¢ para
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variancias desiguais, mais conhecido como Welch’s t-test!, se mostrando uma abordagem
mais rigorosa e conservadora, motivo pelo qual foi selecionada para as comparagoes reali-
zadas na presente pesquisa, apresentadas nas se¢oes seguintes deste Capitulo. Os calculos
estatisticos efetuados podem ser encontrados no Apéndice B.2.

Contudo, cabe ressalvar que, como os datasets reservados para treinamento foram par-
ticionados com sobreposicao quando da validagao cruzada, é possivel que a premissa de
independéncia das amostras - fortemente assumida em procedimentos estatisticos compa-
rativos [81, 82], inclusive no Welch’s t-test [84] - tenha sido violada. Nao obstante, diante
da inexisténcia de outras alternativas para os experimentos conduzidos nesta pesquisa,
optou-se pela manutencao do aludido teste estatistico para nortear a comparacao entre

os classificadores, reiterando ser um método amplamente utilizado na literatura.

7.1 Hipé6tese de pesquisa H1

Para avaliar a primeira hipétese de pesquisa (H1), que estabelece que “a utilizagao das
variaveis tabulares levantadas pelo BCB em adicao as varidveis de texto nao contribui
para a tarefa de classificacdo das demandas abertas pelos cidadaos”, foram comparados
os desempenhos do Modelo BCB, resultado da reprodugao da solugao desenvolvida pelo
Banco Central sobre o dataset de experimentos, e do Modelo BCB,otap, construido da
mesma forma que o anterior, porém removendo-se as variaveis tabulares definidas pela

autarquia.

71,5%

O x = média
$ IC=83%

(PRAUC)

71,0%

a0 X revocagao
\

70,5% 1

i
Il

69,87%

70,0%

Area sobre a curva precis

69,5% -

Modelo BCBotas Modelo BCB

Figura 7.3: Modelo BCB ot x Modelo BCB (Fonte: elaborado pelo autor).

Thttps://docs.scipy.org/doc/scipy /reference/generated /scipy.stats.ttest_ind.html
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A Figura 7.3, assim como a Figura 7.1, contém o PRAUC calculado para os classifica-
dores considerando o mesmo intervalo de confianca de 83%, porém com uma representacao
em graficos de barras e com filtro para os modelos destacados nesta Segdo. Observa-se
nitida diferenca nos desempenhos, inexistindo sobreposicao entre seus intervalos. Corro-
boram com essa afirmacgdo os resultados obtidos com o Welch’s t-test, como consta no
Apéndice B.2, sendo calculada uma estatistica ¢ = 4,6307, com um respectivo p-valor
= 0,0017, portanto rejeitando-se, para um nivel de significAncia o = 5%, a hip6tese nula
de que as médias sao idénticas. Logo, considerando que houve uma queda de 0,96 pontos
percentuais no PRAUC médio ao remover as variaveis tabulares do Modelo BCB, nao é
possivel sustentar a hipdtese de pesquisa H1, restando inquestionavel a relevancia
desses atributos para o classificador do Banco Central.

Acessoriamente, como o Modelo BCB adota um algoritmo de GBDT, qual seja o
Light GBM, foi também explorada a importancia relativa das variaveis tabulares para a
classificacdo das demandas, calculada com base no ganho de informagao otido com as
parti¢des dos nds em cada arvore construida® [29]. Constatou-se que, do total de 55.452
atributos selecionados no ensemble final do modelo, sendo 16 tabulares e 55.436 corres-
pondentes a unigramas e bigramas gerados a partir dos textos da reclamacao e resposta,
apenas 14.819 (26,72% do total) foram utilizadas em splits durante a construcao da solu-
¢ao. Dentre esses, verificou-se notéria importancia das varidaveis nimericas e categoricas,

como ilustrado na Figura 7.4.
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S [21) TOTAL_RECLAMACOES_ANO|
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g g
'§ 30.000 / [72)TOTAL_IMPROCEDENTES_ANO]
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Figura 7.4: Curva de importancia das variaveis (Fonte: elaborado pelo autor).

Zhttps://lightgbm.readthedocs.io/en/latest /pythonapi/lightgbm.plot_importance.html
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Pode-se observar que as variaveis tabulares estao entre as 300 com maior ganho in-
formacional para o Modelo BCB, com destaque para a defasagem minima de datas na
reclamagao (RECLAMACAO_DIAS_MIN), e para o segmento da IF (SEGMENTO_IF), que apre-
sentaram ganhos consideravelmente maiores que as demais. Foi ainda construida nuvem
de importancia desses atributos, buscando ressaltar a relevancia das variaveis tabulares
frente as textuais, como consta da Figura 7.5. A titulo informativo, constatou-se que o
atributo de texto com a maior importancia relativa foi o bigrama “novembro numnum”
na reclamacao do cidadao, se tratando de data potencialmente relevante para a tarefa
em questao, abarcando conhecimento possivelmente ja extraido nas variaveis tabulares de

defasagem de data.

- RECLAMACAO_DIAS_MIN

RECLAMACAO_TAMANHO

- Varidveis textuais :’ Variadveis numericas - Variaveis categoricas

Figura 7.5: Nuvem de importancia das varidveis (Fonte: elaborado pelo autor).

7.2 Hipo6tese de pesquisa H2

No ambito da hipdtese de pesquisa H2, que sugere que “a utilizagdo do BERT permite
a construcao de um classificador para as demandas abertas pelos cidadaos com melhor
desempenho do que o desenvolvido pelo BCB”, foi feita comparacao entre o Modelo
BCB, representando a solugao do Banco Central no contexto desta pesquisa, e o Modelo
Proposto, desenvolvido com base nos embeddings contextuais gerados pelo BERT. O
desempenho desses classificadores foi ilustrado na Figura 7.6, com a mesma representagao

adotada na Segao 7.1.
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Figura 7.6: Modelo BCB x Modelo Proposto (Fonte: elaborado pelo autor).

Embora os valores calculados para o PRAUC tenham sido préximos, com os respectivos
intervalos de confianga beirando a sobreposi¢ao, os resultados do Welch’s t-test (t-valor
= 2,3723, p-valor = 0,0483 e a = 5%) apontaram que a diferenca entre o desempenho
médio dos classificadores foi estatisticamente significante. Assim sendo, pode-se considerar
que o Modelo Proposto - inobstante receber, como variavel, apenas os atributos de texto,
configurando a solugdo de menor complexidade proposta nos experimentos deste estudo
- apresentou desempenho superior ao Modelo BCB, com um acréscimo de 0,58 pontos

percentuais no PRAUC médio, confirmando, portanto, a hipétese de pesquisa H1.

7.3 Propostas multimodais

Foram também propostos, no Capitulo 6, modelos multimodais buscando combinar re-
presentagoes textuais obtidas a partir do BERT - o que se mostrou vantajoso para o
problema definido nesta pesquisa, conforme destacado na Secdo 7.2 - com as varidveis
tabulares selecionadas pelo BCB - que apresentaram nitida relevancia para a classifica-
¢ao das demandas, como aferido na Secao 7.1. No intuito de selecionar um classificador
final para a tarefa em questao, foram feitas comparagoes com os modelos multimodais
Modelo Propostoconcat € Modelo Proposto,jtext,; assumindo como linha-de-base o
Modelo Proposto, visto ter apresentado desempenho superior ao do Modelo BCB. Os
valores calculados para o PRAUC constam da Figura 7.7.

Constatou-se pequeno ganho nos resultados obtidos com as solugdes multimodais

quando comparadas ao Modelo Proposto, com acréscimo de 0,17 pontos percentuais no
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Figura 7.7: Modelo Proposto x Modelos Multimodais (Fonte: elaborado pelo autor).

PRAUC médio do Modelo Propostocencat € de 0,37 pontos percentuais no do Modelo
Proposto.ntext- Contudo, observa-se consideravel sobreposicao entre os intervalos de con-
fianga, nao sendo possivel, com os valores apurados com o Welch’s t-test (a = 5%, com
t-valor = 0,6201 e p-valor = 0, 5525 para a estratégia Concat e t-valor = 1,4165 e p-valor
= 0, 1957 para a estratégia All-Text), rejeitar a hip6tese nula de que as médias sdo idén-
ticas. Em outras palavras, os ganhos proporcionados pelos modelos multimodais
nao foram estatisticamente significantes no contexto desta pesquisa.
Outrossim, em que pese as variaveis tabulares terem mostrado grande importancia
relativa para o modelo do BCB, a sua combinagao com os atributos de texto no &mbito das
estratégias multimodais propostas nao foi suficiente para promover avangos significativos
em termos de desempenho. Consequentemente, em linha com a navalha de Occam [82,
83], o modelo final selecionado para a tarefa de classificacdo das reclamacgoes
abertas por clientes e usuarios do SFN foi o Modelo Proposto, sendo a solucao
mais simples dentre as propostas neste estudo, com desempenho superior ao do Modelo

BCB e estatisticamente equivalente ao dos modelos multimodais.

7.4 Habilidade de generalizacao do classificador

O classificador final - Modelo Proposto - foi treinado sobre 95% dos dados de treinamento
(151.616 observacoes), selecionados por meio de partigdo estratificada, com 5% (7.980
observagoes) sendo reservado para o early_stopping. Posteriormente, foram feitas pre-

digoes com o modelo sobre o dataset de teste, de modo a calcular a métrica de desempenho
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PRAUC, para estimar a habilidade de generalizacao do classificador, e a medida “revo-
cagao por faixas”, visando avaliar o impacto da solugao na atividade de tratamento das

reclamagdes, conforme descrito nas Segoes 5.3 e 6.4.
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Figura 7.8: Estimativa final: curva precisdo-revocacao (Fonte: elaborado pelo autor).

Como resultado, apurou-se um PRAUC de 71,92%, representado na Figura 7.8 como
a area sobre a curva PR, também calculada sobre as predi¢oes do modelo e esbogada
no grafico para fins ilustrativos. Observa-se que o desempenho estimado para o modelo
foi superior aos obtidos com as solugdes propostas por ocasiao da validagdo cruzada (Fi-
gura 7.1), indicando resultados satisfatorios para suas habilidades de generalizacao na

tarefa de interesse.
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Tabela 7.3: Estimativa final: revocacao por faixa
Faixa 100% 100,00%
Faixa 90%  99,55%
Faixa 80%  97,88%
Faixa  70%  94,79%
Faixa 60%  90,23%
Faixa  50%  83,89%
Faixa  40%  74,97%
Faixa  30%  63,76%
Faixa 20%  49.,54%
Faixa  10%  29,06%

Por fim, a Tabela 7.3 elenca os valores calculados para a “revocacao por faixas”, com
destaque para a faixa de 60%. Reitera-se que o objetivo dessa medida é estimar o ga-
nho obtido com a utilizagao das predi¢oes do classificador para direcionar as atividades
realizadas pelos servidores do BCB. Assim sendo, caso sejam analisadas apenas 60% das
demandas, porém selecionadas com base no score gerado pelo modelo, estima-se uma
abrangéncia de 90,23% do total daquelas de fato procedentes, ou seja, nas quais houve
indicio de descumprimento de obrigagoes regulatorias por parte das instituicdes financei-

ras.
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Capitulo 8
Conclusao e Trabalhos Futuros

O trabalho apresentado realizou estudo e aplicacao de técnicas de ML e NLP com o
objetivo de desenvolver um modelo para ranquear as reclamacoes abertas pelos clientes e
usuarios do SFN de acordo com a sua chance de procedéncia. Assumindo como referéncia
o classificador construido pelo BCB, foram estabelecidas duas hipoteses para nortear a
pesquisa, relacionadas a importancia das varidveis tabulares (categéricas e numéricas) e a
representacao dos atributos de texto. Foram explorados diferentes modelos, arquiteturas
e estratégias no ambito da abordagem de aprendizagem profunda, em contraponto ao
método tradicional empregado na solucao atualmente vigente, de modo a se obter melhores
desempenhos para a tarefa de interesse.

Primeiramente, o trabalho contou com o entendimento do negdcio, buscando com-
preender a atividade de tratamento das reclamacbes. Em seguida, foram coletados e
selecionados os dados a serem utilizados nos experimentos, levando em consideracao fa-
tores limitantes da pesquisa, como a sensibilidade e o sigilo dos dados, o volume a ser
processado, o cronograma definido, a capacidade de processamento da méaquina disponi-
vel, e o tempo de treinamento estimado para os modelos propostos. Posteriormente, foi
feita analise dos dados, com énfase nos rotulos de procedéncia das demandas, nas varia-
veis textuais, quais sejam os textos da reclamacao do cidadao e da resposta da entidade
reclamada, e dos atributos tabulares considerados na solugao vigente.

Neste estudo, o modelo do BCB foi adotado como linha-de-base, uma vez que foi
resultado de diversos experimentos com abordagens tradicionais, abrangendo diferentes
representacoes de texto e modelos classicos, culminando em solugao com o TF-IDF| repre-
sentacao amplamente empregada na literatura, e o Light GBM, algoritmo de ML bastante
conceituado por sua eficiéncia, performance e interpretabilidade. Contudo, como foi se-
lecionado um novo conjunto de dados para os experimentos conduzidos neste trabalho,
fez-se necessaria a reproducao da metodologia de construgdo do classificador do BCB

para obter uma solugdo representativa no contexto desta pesquisa. Ademais, como a
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proposta original foi desenvolvida por meio de experimentagoes, em detrimento da sua
reproducibilidade, os hiperparametros de treinamento tiveram de ser escolhidos com base
na literatura. Como extensdao, o mesmo modelo foi também treinado removendo-se as
variaveis tabulares, de modo a avaliar a sua relevancia para a tarefa em questao.

Tendo como referéncia a solucao desenvolvida pelo BCB e a luz das hipdteses de
pesquisa definidas, foi proposto novo modelo para a tarefa de classificacao das demandas
abertas pelos cidadaos. A arquitetura utilizada contou com o BERTimbau [13], um BERT
pré-treinado em um grande corpus em portugués (brWaC), seguido de uma BiLSTM, em
uma estrutura hierarquica recomendada na literatura [15, 56] para contornar a limitagao
de tamanho das entradas do BERT. Nessa configuracao, os textos pré-processados foram
primeiro quebrados em segmentos (chunks) de 512 tokens, adotando-se uma janela de
sobreposi¢ao com recuo de 128 tokens, para entao serem transformados, pelo aludido LM,
em embeddings contextuais a nivel de sentenca. FEstes, em seguida, foram processados
pela BiLSTM no intuito de se obter um tnico embedding para representar o documento.

Adicionalmente, com o objetivo de explorar as variaveis tabulares levantadas pelo
BCB, dois outros classificadores foram construidos, adotando-se estratégias multimodais,
sugeridas em trabalhos publicados recentemente [1, 2], para combinar esses atributos com
os embeddings de contexto gerados pelo BERT. A primeira estratégia, denominada All-
Text, envolveu a conversao das variaveis categéricas e numéricas em texto, recorrendo-se
a transformacoes unimodais para discretizar, combinar e agrupar os dados em sentencas
curtas passadas para o BERT junto das demais entradas de texto. Na segunda estra-
tégia, chamada Concat, os atributos tabulares foram, primeiro, normalizados, e depois
concatenados com o embedding de documento na saida da BiLSTM.

Para o treinamento e otimizagdo dos modelos reproduzidos e construidos nesta pes-
quisa, foi reservado um conjunto composto por 80% dos dados de experimento (sendo os
outros 20% para teste), sobre os quais foi aplicada técnica de validagdo cruzada com cinco
dobras, considerando particoes estratificadas, dada a natureza desbalanceada das classes
(30% procedente e 70% improcedente). Foram definidas, com base no problema abordado
no estudo, a métrica de desempenho PRAUC, para fins de comparacao dos modelos e
estimacao da habilidade de generalizacao do classificador final, e a medida “revocagao por
faixas”, para avaliacao do impacto da solugao na atividade de tratamento das reclamacoes.

No resultado dos experimentos, calculou-se um PRAUC médio de 70,82% para o clas-
sificador reproduzido do BCB, com uma queda de 0,96 pontos percentuais ao serem remo-
vidas as variaveis tabulares do modelo, indicando nitida relevancia desses atributos para
o problema em estudo, nao sendo, portanto, possivel sustentar a primeira hipotese de pes-
quisa (“a utilizagdo das varidveis tabulares levantadas pelo BCB em adigdo as variaveis de

texto nao contribui para a tarefa de classificacdo das demandas abertas pelos cidadaos”).
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Por outro lado, o desempenho do modelo hierarquico proposto alcangou um PRAUC mé-
dio de 71,41%, promovendo um ganho de 0,58 pontos percentuais quando comparado com
a linha-de-base, em consonancia com a segunda hipédtese levantada (“a utilizagdo do BERT
permite a construcdo de um classificador para as demandas abertas pelos cidadaos com
melhor desempenho do que o desenvolvido pelo BCB”). Ademais, embora a adogao das
estratégias multimodais tenha proporcionado ganhos frente ao desempenho obtido com
a abordagem hierarquica, sendo 0,37 pontos percentuais com a All-Text e 0,17 pontos
percentuais com a Concat, estes ndo se mostraram estatisticamente significantes.
Consequentemente, foi selecionado, como classificador final desta pesquisa, o modelo
construido com a abordagem hierarquica BERT + BiLLSTM, sendo a solugao proposta de
menor complexidade e apresentando desempenho superior ao do BCB e estatisticamente
equivalente ao dos modelos multimodais. Foi calculado, para o modelo vencedor, um
PRAUC de 71,92% sobre os dados de teste, indicando habilidades satisfatérias de genera-
lizagdo do classificador para a tarefa de interesse. Finalmente, com a medida “revocagao
por faixas”, estimou-se que, caso a solucao seja utilizada para direcionar as atividades
realizadas pelo BCB de analise e julgamento das reclamacoes, seria possivel, avaliando
apenas 60% das demandas, abarcar 90,23% do total de procedentes, isto é, das situa-
¢oes nas quais, de fato, houve indicio de inobservancia de obrigacoes regulatérias pelas

entidades supervisionadas.

8.1 Consideracoes finais e trabalhos futuros

Ainda que fontes de informagao potencialmente importantes - como os anexos do cidadao
e da instituicao reclamada, e os documentos contendo as “stimulas” e “jurisprudéncias”
dos atendimentos realizados - tenham sido descartadas na constru¢ao dos modelos, tendo
em vista limitacoes técnicas da pesquisa, observou-se, com os resultados obtidos, que os
classificadores propostos parecem ter aprendido conhecimentos relevantes para a tarefa
de classificacao das reclamagoes. Outra questdo a ser observada é que a utilizacao de
apenas cinco dobras na validacao cruzada, limitada em decorréncia do tempo de treina-
mento dos modelos, possivelmente impactou o poder estatistico dos testes empregados na
comparagao dos desempenhos calculados.

Quanto a eventual implementacao do classificador proposto nesta pesquisa nos pro-
cessos de trabalho do BCB, faz-se necessario, previamente, avaliar seu custo-beneficio do
ponto de vista de negocio. Embora a solugao final dispense outras variaveis que nao os tex-
tos da reclamacao e da resposta, e tenha obtido desempenho superior, trata-se de modelo
“caixa-preta”, caracteristico de métodos de DL, com visivel desvantagem em termos de

interpretabilidade frente ao classificador tradicional atualmente vigente. Dessa forma, as
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predicoes do modelo nao poderiam ser utilizadas para embasar ou respaldar julgamentos
quanto a procedéncia das demandas. Cabe ainda ressalva quanto a quantidade de dados
selecionadas para os experimentos deste trabalho, reduzida em decorréncia do tempo de
treinamento dos modelos propostos, limitagao esta que, contudo, nao se aplica ao classifi-
cador do BCB, que poderia ter sido rapidamente treinado em conjuntos maiores de dados.
Enfim, registra-se que as contribuicoes cientificas e tecnoldgicas realizadas neste estudo
sao de cunho estritamente académico, de modo que as visoes expressas sao de responsa-
bilidade do autor, ndo necessariamente representando o posicionamento institucional do
Banco Central.

Adicionalmente, a titulo de trabalhos futuros, propde-se, primeiramente, a aplica-
¢ao de técnicas de balanceamento, como a reamostragem (undersampling e oversam-
pling) [82, 10], para reequilibrar a proporgao de classes do dataset, em prol da classificacao
desejada. Em seguida, objetiva-se a extracao e o enriquecimento de informagoes a partir
dos anexos encaminhados pelo cidadao e pelas entidades, bem como dos normativos ex-
ternos e internos mantidos pelo BCB, por meio da metodologia de estruturacao proposta
em [42]. Pretende-se, ainda, estudar o uso de modelos robustos designados para o pro-
cessamento de textos longos - como o Longformer [16] e o Reformer [53], que dispensam
manobras hierarquicas - e a adogao de estratégias mais elaboradas para a combinacao de
varidveis tabulares e textuais, a exemplo do Fuse-Early e do Fuse-Late [2, 3]. Por fim,
propoe-se adotar técnicas de interpretabilidade no intuito de explicar os resultados obti-
dos com modelos “caixa-preta”, como o Local Interpretable Model-agnostic Explanations

(LIME) [35], de modo a auxiliar nas anélises feitas pelos servidores do BCB.
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Apéndice A

Informacoes complementares dos
dados

A.1 Segmento das Instituicoes Financeiras

A.2 Transformacao unimodal das variaveis tabulares

Nesta Secao sdo apresentadas as transformacoes efetuadas nas variaveis tabulares - por
ocasiao da construcao do Modelo Proposto,jtext - Visando padronizar as entradas para
a modalidade de texto. Para isso, os atributos categoricos e numéricos foram discretizados,
combinados e agrupados de acordo com julgamento de negocio e com sua distribuicao no
dataset de experimentos, resultando em sentengas curtas a serem incluidas no inicio dos

textos da reclamacao do cidadao e da resposta da IF.

A.2.1 Transformacgoes para o texto da reclamacao

As transformagoes unimodais efetuadas nas varidveis tabulares a serem incorporadas no
texto da reclamacao do cidadao estao descritas nas tabelas apresentadas a seguir.
Protocolos abertos

A variavel categérica “Protocolos abertos” deu origem ao dominio apresentado na Ta-

bela A.2, contendo as possiveis sentencas a serem incorporadas no texto da reclamagcao.
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Tabela A.1: Distribuicao das demandas por segmento da IF no dataset de experimento

Segmento da IF Demandas
Banco Muiltiplo 113.486 (56,89%)
Caixa Econémica Federal 26.170 (13,12%)
Instituicao de Pagamento 24.805 (12,43%)
Banco do Brasil - Banco Multiplo 13.590 (6,81%)
Sociedade de Crédito, Financiamento e Investimento 6.731 (3,37%)
Administradora de Consércio 3.775 (1,89%)
Banco Comercial 2.746 (1,38%)
Cooperativa de Crédito 2.308 (1,16%)
Instituicdo de Pagamento nio sujeita a autorizagao pelo BCB 1.993 (1,00%)
Sociedade Corretora de TVM 1.315 (0,66%)
Sociedade de Crédito Direto 1.146 (0,57%)
Sociedade de Crédito ao Microempreendedor 536 (0,27%)
Sociedade Distribuidora de TVM 262 (0,13%)
Banco Multiplo Cooperativo 249 (0,12%)
Sociedade de Empréstimo entre Pessoas 84 (0,04%)
Sociedade Corretora de Cambio 79 (0,04%)
Sociedade de Arrendamento Mercantil 50 (0,03%)
Associacao de Poupanca e Empréstimo 36 (0,02%)
Banco de Investimento 25 (0,01%)
Banco de Cambio 23 (0,01%)
Companhia Hipotecaria 22 (0,01%)
BNDES 18 (0,01%)
Banco de Desenvolvimento 17 (0,01%)
Entidade Operadora Infraestrutura Mercado Financeiro - IMF 13 (0,01%)
Agéncia de Fomento 9 (0,00%)
Banco Comercial Estrangeiro - Filial no pais 7 (0,00%)
Tabela A.2: Transformagao para protocolos abertos
Valor Sentenca resultante Proporcao
Sim | Protocolo aberto na entidade reclamada 53,15%
Nao | Nenhum protocolo aberto na entidade reclamada 46,85%

Tamanho do texto da reclamacao

A variavel categérica “Tamanho do texto da reclamacao” deu origem ao dominio apre-
sentado na Tabela A.3, contendo as possiveis sentencas a serem incorporadas no texto da

reclamacao, geradas com base na distribuicdo dos dados no dataset de experimentos.

Defasagens de data na reclamacao: Minima e Maxima

Para as variaveis de defasagem de data na reclamacao, as transformagoes unimodais foram

efetuadas em duas etapas. A primeira consistiu em classificar as varidveis numéricas
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Tabela A.3: Transformacgao para o tamanho do texto da reclamagao

Valor Sentenca resultante | Proporcgao

< 475 Reclamagao muito curta 25%
475 a 727 | Reclamagao curta 25%
728 a 1175 | Reclamacao longa 25%

> 1175 | Reclamacao muito longa 25%

“Defasagem minima na reclamagao” e “Defasagem maxima na reclamagao” de acordo

com julgamento de negdcio, resultando no dominio apresentado na Tabela A.4.

Tabela A.4: Classificacao das defasagens de data na reclamagcao

Descricao . ~ Proporcgao
Valor (eventos ocorridos...) Classificagdo Defas. Min. | Defas. Max.
< -30 | a mais de 30 dias passado distante 16,61% 9,47%
-1 a -30 | entre 1 e 30 dias passado préximo 23,09% 22,62%
0 na data da demanda atual 59,49% 64,44%
>0 apés a data da demanda futuro 0,81% 3.47%

Na segunda etapa, foi feita comparacao entre as variaveis “Defasagem minima na
reclamacao” e “Defasagem maxima na reclamacao”, no intuito de definir se tratam-se
de eventos concomitantes (considerados um tnico evento para fins de registro de data),
ocorridos em periodos iguais (com a mesma classificacao na Tabela A.4), ou em periodos
distintos (classificacdo diferente na Tabela A.4), conforme dominio descrito na Tabela A.5.
Por fim, as sentengas finais obtidas para esses atributos se encontram elencadas na Ta-
bela A.6. Como as mesmas transformagcoes sao realizadas para as defasagens de data na
resposta (Subsegdo A.2.2), tornou-se redundante converter as variaveis de defasagem de

data global em texto, nao sendo estas, portanto, consideradas na transformagao unimodal.

Tabela A.5: Comparacgao entre defasagens de data minima e maxima

Ocorréncia Enquadramento
Defas. min. = Defas. max. Evento tnico
Defas. min. # Defas. max., com classificagoes iguais Dois eventos iguais
Defas. min. # Defas. méax., com classificagoes diferentes | Dois eventos distintos

Demandas Anteriores e Similaridade entre reclamacgoes

Como as varidveis numéricas de similaridade - “Similaridade entre reclamagoes” e “Simi-
laridade entre respostas” - estao diretamente associadas a variavel categérica “Demandas
Anteriores”; ja que é necessério existir uma demanda anterior para avaliar a similaridade

entre os textos da reclamagdo/resposta, a transformagao unimodal com esses atributos
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Tabela A.6: Sentencas para as defasagens de data da reclamacao

Sentencga resultante Proporcao
Reclamacao aborda um evento em passado distante 6,62%
Reclamagao aborda um evento em passado préoximo 13,76%
Reclamagéo aborda um evento atual 59,33%
Reclamagao aborda um evento futuro 0,74%
Reclamagéo aborda dois eventos em passado distante 2,85%
Reclamacao aborda dois eventos em passado préximo 4,86%
Reclamacao aborda dois eventos futuros 0,07%
Reclamagéo aborda um evento em passado distante e outro em passado proximo 4,00%
Reclamacao aborda um evento em passado distante e outro atual 1,70%
Reclamagéo aborda um evento em passado distante e outro futuro 1,44%
Reclamagao aborda um evento em passado préximo e outro atual 3,41%
Reclamagao aborda um evento em passado préximo e outro futuro 1,06%
Reclamagéo aborda um evento atual e outro futuro 0,16%

foi realizada de forma conjunta. Assim, no ambito das reclamagoes, foi considerado o
dominio apresentado na Tabela A.7, contendo as possiveis sentencas a serem incorpora-
das no texto da reclamagao, geradas com base na distribuicdo dos dados no dataset de

experimentos.

Tabela A.7: Transformagao para a similaridade das reclamagoes

Valor das variaveis tabulares

Demanda Similaridade Sentenca resultante Prop.

Anterior reclamacgoes
Nao - Unica reclamacio no dltimo més 88,57%
Sim 0,00 a 0,13 Outra reclamagao muito diferente no tltimo més | 2,86%
Sim 0,14 a 0,23 Outra reclamagéo diferente no dltimo més 2,86%
Sim 0,24 a 0,40 Outra reclamagéo parecida no ltimo més 2,86%
Sim 0,41 a 1,00 Outra reclamacao muito parecida no tltimo més | 2,86%

Reclamacoes por ano: Total, Procedentes e Improcedentes

Para a transformacao unimodal, as variaveis “Total de reclamacdes no ano”, “Total de
procedentes no ano” e “Total de improcedentes no ano” foram combinadas em tnica
sentenca, construida por meio de procedimento de duas etapas. Na primeira, foi feita
classificacao a partir da variavel “Total de reclamagoes no ano”, com base em julgamento
de negbcio, considerando o dominio estabelecido na Tabela A.8. Ressalta-se que esse
atributo abrange todas as demandas nos ultimos 365 dias, tanto as encerradas quanto as
abertas.

Na segunda etapa, as demandas abertas por cidadaos que tenham feito mais de uma
reclamacao no ultimo ano, isto €, outras além daquela sendo avaliada pelos classificadores,

foram, primeiro, categorizadas como encerradas ou nao. As encerradas, por sua vez,
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Tabela A.8: Classificagdo do total de reclamagoes no ano

Valor | Classificagao | Proporcgao
1 Uma 80,08%

2 a 10 | Algumas 17,04%

> 10 | Muitas 2,88%

foram entao avaliadas de acordo com a proporcao de procedéncia observada, nos moldes

descritos na Tabela A.9. Dessa forma, foram obtidas as sentencas finais para as varidveis

em questao, conforme apresentado na Tabela A.10.

Tabela A.9: Enquadramento quanto ao encerramento e procedéncia

Encerradas como procedente Enquadramento

100% Todas procedentes

75% a 99% Grande maioria procedente

51% a 74% Maioria procedente
50% Metade procedente

25% a 49% Maioria improcedente

1% a 24% Grande maioria improcedente
0% Todas improcedentes

Tabela A.10: Sentencas para a quantidade e procedéncia das reclamacoes no ultimo ano

Sentenca resultante Proporcao
Cidadao s6 fez uma reclamagao no dltimo ano 80,08%
Cidadao fez algumas reclamagoes no tltimo ano, ainda nao encerradas 5,06%
Cidadao fez algumas reclamagoes no ultimo ano, todas procedentes 1,58%
Cidadao fez algumas reclamacgoes no 1ltimo ano, a grande maioria procedente 0,09%
Cidadao fez algumas reclamagoes no ultimo ano, a maioria procedente 0,36%
Cidadao fez algumas reclamagoes no tltimo ano, metade procedentes 1,47%
Cidadao fez algumas reclamagoes no ultimo ano, a maioria improcedente 1,26%
Cidadao fez algumas reclamagoes no tltimo ano, a grande maioria improcedente 0,39%
Cidadao fez algumas reclamagoes no ultimo ano, todas improcedentes 6,83%
Cidadao fez muitas reclamacgoes no 1ltimo ano, ainda nao encerradas 0,11%
Cidadao fez muitas reclamagoes no ltimo ano, todas procedentes 0,02%
Cidadao fez muitas reclamagdes no ultimo ano, a grande maioria procedente 0,01%
Cidadao fez muitas reclamagoes no ultimo ano, a maioria procedente 0,06%
Cidadao fez muitas reclamagdes no ltimo ano, metade procedentes 0,06%
Cidadao fez muitas reclamagoes no tltimo ano, a maioria improcedente 0,49%
Cidadao fez muitas reclamacoes no tltimo ano, a grande maioria improcedente 1,42%
Cidadao fez muitas reclamagoes no ltimo ano, todas improcedentes 0,71%
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A.2.2 Transformacoes para o texto da resposta

As transformacoes unimodais efetuadas nas varidaveis tabulares a serem incorporadas no

texto da resposta do cidadao estao descritas nas tabelas apresentadas a seguir.

Segmento da Instituicao Financeira

Para a variavel categérica “Segmento da Instituicao Financeira”, a conversao em texto
envolveu simplesmente o acréscimo da sequéncia “O segmento da entidade é ” previamente
ao rétulo do atributo, dando origem ao dominio apresentado na Tabela A.11, com as

possiveis sentengas a serem incorporadas no texto da resposta.

Tabela A.11: Transformacao para segmento da Instituicado Financeira

Sentenga resultante Proporgao
O segmento da entidade é Banco Miultiplo. 56,89%
O segmento da entidade é Caixa Economica Federal. 13,12%
O segmento da entidade é Instituicdo de Pagamento. 12,43%
O segmento da entidade é Banco do Brasil - Banco Miltiplo. 6,81%
O segmento da entidade é Sociedade de Crédito, Financiamento e Investimento. 3,37%
O segmento da entidade é Administradora de Consércio. 1,89%
O segmento da entidade é Banco Comercial. 1,38%
O segmento da entidade é Cooperativa de Crédito. 1,16%
O segmento da entidade é Instituicdo de Pagamento nao sujeita a autorizacao pelo BCB. 1,00%
O segmento da entidade é Sociedade Corretora de TVM. 0,66%
O segmento da entidade é Sociedade de Crédito Direto. 0,57%
O segmento da entidade é Sociedade de Crédito ao Microempreendedor. 0,27%
O segmento da entidade é Sociedade Distribuidora de TVM. 0,13%
O segmento da entidade é Banco Miultiplo Cooperativo. 0,12%
O segmento da entidade é Sociedade de Empréstimo entre Pessoas. 0,04%
O segmento da entidade é Sociedade Corretora de Cambio. 0,04%
O segmento da entidade é Sociedade de Arrendamento Mercantil. 0,03%
O segmento da entidade é Associacao de Poupanca e Empréstimo. 0,02%
O segmento da entidade é Banco de Investimento. 0,01%
O segmento da entidade é Banco de Cambio. 0,01%
O segmento da entidade é Companhia Hipotecaria. 0,01%
O segmento da entidade é BNDES. 0,01%
O segmento da entidade é Banco de Desenvolvimento. 0,01%
O segmento da entidade é Entidade Operadora Infraestrutura Mercado Financeiro - IMF. 0,01%
O segmento da entidade é Banco Comercial Estrangeiro - Filial no pais. 0,00%
O segmento da entidade é Agéncia de Fomento. 0,00%
O segmento da entidade é Outros. 0,00%

Tamanho do texto da resposta

A variavel categorica “Tamanho do texto da resposta” deu origem ao dominio apresentado
na Tabela A.12, contendo as possiveis sentencas a serem incorporadas no texto da resposta,

geradas com base na distribuicao dos dados no dataset de experimentos.
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Tabela A.12: Transformacao para o tamanho do texto da resposta

Valor Sentenca resultante | Proporcao

< 697 Resposta muito curta 25%
697 a 1706 | Resposta curta 25%
1707 a 2701 | Resposta longa 25%

> 2701 Resposta muito longa 25%

Defasagens de data na resposta: Minima e Maxima

Para as variaveis de defasagem de data na resposta, as transformacoes unimodais foram
efetuadas em duas etapas. A primeira consistiu em classificar as variaveis numéricas
“Defasagem minima na resposta” e “Defasagem maxima na resposta” de acordo com
julgamento de negdcio (o mesmo aplicado sobre as datas nas reclamagoes), resultando no

dominio apresentado na Tabela A.13.

Tabela A.13: Classificacao das defasagens de data na reclamagao

Descricao . ~ Proporcao
Valor (eventos ocorridos...) Classificagdo Defas. Min. | Defas. Max.
< -30 | a mais de 30 dias passado distante 34,69% 10,97%
-1 a -30 | entre 1 e 30 dias passado préximo 14,46% 12,37%
0 na data da demanda atual 44,27% 46,94%
>0 apos a data da demanda futuro 6,58% 29,72%

Na segunda etapa, foi feita comparacao entre as variaveis “Defasagem minima na res-
posta” e “Defasagem maxima na resposta”, no intuito de definir se tratam-se de eventos
concomitantes (considerados um unico evento para fins de registro de data), ocorridos
em periodos iguais (com a mesma classificacdo na Tabela A.13), ou em periodos dis-
tintos (classificagdo diferente na Tabela A.13), conforme o mesmo dominio descrito na
Tabela A.5. Por fim, as sentencas finais obtidas para esses atributos se encontram elenca-
das na Tabela A.14. Como as mesmas transformacoes sao realizadas para as defasagens de
data na reclamagao (Subsecao A.2.1), tornou-se redundante converter as variaveis de defa-
sagem de data global em texto, nao sendo estas, portanto, consideradas na transformagao

unimodal.

Demandas Anteriores e Similaridade entre respostas

Como as variaveis numéricas de similaridade - “Similaridade entre reclamagoes” e “Simi-
laridade entre respostas” - estao diretamente associadas a variavel categérica “Demandas
Anteriores”, ja que é necessario existir uma demanda anterior para avaliar a similaridade

entre os textos da reclamagao/resposta, a transformacao unimodal com esses atributos
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Tabela A.14: Sentencas para as defasagens de data da resposta

Sentencga resultante Proporcao
Resposta aborda um evento em passado distante 5,42%
Resposta aborda um evento em passado préximo 4,57%
Resposta aborda um evento atual 42,58%
Resposta aborda um evento futuro 5,35%
Resposta aborda dois eventos em passado distante 5,55%
Resposta aborda dois eventos em passado préximo 2,02%
Resposta aborda dois eventos futuros 1,23%
Resposta aborda um evento em passado distante e outro em passado préximo 5,79%
Resposta aborda um evento em passado distante e outro atual 2,74%
Resposta aborda um evento em passado distante e outro futuro 15,19%
Resposta aborda um evento em passado préximo e outro atual 1,61%
Resposta aborda um evento em passado préximo e outro futuro 6,26%
Resposta aborda um evento atual e outro futuro 1,69%

foi realizada de forma conjunta. Assim, no a&mbito das respostas, foi considerado o domi-
nio apresentado na Tabela A.15, contendo as possiveis sentencgas a serem incorporadas no

texto da resposta, geradas com base na distribui¢ao dos dados no dataset de experimentos.

Tabela A.15: Transformacao para a similaridade das respostas

Valor das variaveis tabulares

Demanda Similaridade Sentencga resultante Prop.

Anterior respostas
Nao - Unica resposta no ltimo més 88,57%
Sim 0,00 a 0,33 Outra resposta muito diferente no ultimo més | 2,86%
Sim 0,34 a 0,58 Outra resposta diferente no ultimo més 2,86%
Sim 0,59 a 0,93 Outra resposta parecida no ultimo més 2,86%
Sim 0,94 a 1,00 Outra resposta muito parecida no ultimo més 2.86%
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Apéndice B

Testes estatisticos

B.1 Resultados da validacao cruzada

Tabela B.1: Resultados da validacao cruzada com 5 folds
PRAUC (Area sobre a curva precisao-revocagao)

Modelo 10 T Fold2 | Fold3 | Foldd | Folds | Méd. (z) | Desv. Pad. (s)
BCBuown | 0,7002 | 0,6947 | 0,7016 | 0,7014 | 0,6954 0,6987 0,0033
BCB 0,7112 | 0,7052 | 0,7107 | 0,7097 | 0,7044 0,7082 0,0032
Proposto | 0,7156 | 0,7119 | 0,719 | 0,7151 | 0,7079 0,7141 0,0045
Propeoncar | 0,7185 | 0,7144 | 0,7218 | 0,7142 | 0,7103 0,7158 0,0044
Propantex | 0,7207 | 0,7135 | 0,7222 | 0,7176 | 0,7149 0,7178 0,0037

B.2 Teste t para variancias desiguais ( Welch’s t-test)

No intuito de verificar estatisticamente se o desempenho médio de dois modelos é diferente,
foi realizado, com base nas recomendagoes de [84], o teste ¢ para varidncias desiguais,
também conhecido como Welch’s t-Test. Para isso foi tragada a seguinte Hipotese Nula
(Hp): “O desempenho médio obtido na validagdo cruzada com 5 folds foi o mesmo para
ambos os modelos”, de modo que Hy : p1 = ps.

Os valores da média (), do desvio padrao (s) e do tamanho da amostra (n) - equiva~
lente ao nimero de folds considerados na validagao cruzada - foram obtidos da Tabela B.1.
Para a aplicacao do teste, foram utilizadas as equagoes Equacgao B.1 e Equacao B.2, adap-
tadas de [84], referentes ao célculo do teste estatistico (') e do grau de liberdade (v), res-
pectivamente, considerando variancias desiguais para as duas amostras, e assumido um

nivel de significincia de 5% (a = 0,05) .

111



T1— T2

= 22
(2 2 (B.1)
i+
1 u \2
- 4+ X 82
NE ST S i
nf(ni—1) n3(na—1) 51

B.2.1 Modelo BCB x Modelo BCB,,;u

O primeiro teste buscou averiguar estatisticamente se o desempenho médio do Modelo

BCB foi igual ao do Modelo BCB, 445, sendo obtidos os seguintes resultados:

Modelo BCB: 71 =0,7082, 51 =0,0032en; =5
Modelo BCB,,i0: Ty = 0,6987, s5 =0,0033 e ny =5
Teste estatistico: = —QLT082-06%7 _ _ 4 6307
(),00322_~_0,()03:’,2
5 5
5 1, 1,0983
Grau de liberdade: u= G = 1,0983;0 = s = 7,9825

52(5—1) ' 52(5—1)

Valor teérico (t-valor): toal = taw = t0.05,7.9825 = 2, 3069

Nivel descritivo (p-valor): p,, = P(t > |2,3069]) = 0,0017
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a=005 O t=46307
0,35 P(t > |2,3069|) = 0,0017
P(t < |2,3069|) = 0,9983
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Figura B.1: Welch’s t-Test: BCB x BCB,,5tqp (Fonte: elaborado pelo autor).
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Como t' > t,q (pois 4,6307 > 2,3069) e o > pyy (pois 0,0500 > 0,0017), conforme
ilustra a Figura B.1, podemos refutar a hipétese nula Hy de que o desempenho
médio do Modelo BCB foi igual ao do Modelo BCB,,,;4.

B.2.2 Modelo Proposto x Modelo BCB

O segundo teste buscou averiguar estatisticamente se o desempenho médio do Modelo

Proposto foi igual ao do Modelo BCB, sendo obtidos os seguintes resultados:

Modelo Proposto:

Modelo BCB:

Teste estatistico:

Grau de liberdade:

Valor teérico (t-valor):

7 =0,7141, 5, = 0,0045 e n; = 5
Ty =0,7082, s5 = 0,0032 ¢ 1y = 5

141— 2
t/ — 0,7 0,708 — 27 3723
0,00452+0,00322
5 5

__0,00322 __ o (%+0,55085)2 B
U= goossz — 0,50850 = S5 =7, 2320
52(5—1) ' 52(5-—1)

tval = taw = t0.05,7.2320 = 2, 3493

Nivel descritivo (p-valor): p,, = P(t > |2,3493|) = 0, 0483

0,40

0,35 A
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Densidade
o o
N N
o w

o
=
wn

0,10 A

0,05 +

0,00

a=0,05

— tcomv=17,2320
O t'=23723
P(t > |2,3493|) = 0,0483
P(t < |2,3493|) = 0,9517

[Rejeita Ho] [Falha em rejeitar Ho] \ [Rejeita Hg]

Distribuigao T

Figura B.2: Welch’s t-Test: Proposto x BCB (Fonte: elaborado pelo autor).
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Como t' > t,q (pois 2,3723 > 2,3493) e o > pyy (pois 0,0500 > 0,0483), conforme
ilustra a Figura B.2, podemos refutar a hipétese nula Hy de que o desempenho
médio do Modelo Proposto foi igual ao do Modelo BCB.

B.2.3 Modelo Proposto.,,..;. X Modelo Proposto

O terceiro teste buscou averiguar estatisticamente se o desempenho médio do Modelo

Propostoconca: foi igual ao do Modelo Proposto, sendo obtidos os seguintes resultados:

Modelo Proposto..cat: 1 =0,7158, sy =0,0044 e n; = 5
Modelo Proposto: To =0,7141, s =0,0045 e ny =5
Teste estatistico: = QB0 _ g 6201

0,00442 | 0,00452
5 T35

1, 1,0248
(§+ 75 )2

Grau de liberdade: u= 000450 _ 1 0248;0 = —EFS 0 = 17,9988

0,00442 —
52(5—1) ' 52(5—1)

Valor teérico (t-valor): tval = taw = t0.05,7.9988 = 2, 3061

Nivel descritivo (p-valor): p,, = P(t > |2,3061]) = 0, 5525
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Figura B.3: Welch’s t-Test: Propostocnet X Proposto (Fonte: elaborado pelo autor).
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Como t' < t,q (pois 0,6201 < 2,3061) e o < pyyr (pois 0,0500 < 0,5525), conforme
ilustra a Figura B.3, ndo podemos refutar a hipétese nula H, de que o desempe-

nho médio do Modelo Proposto,,..; foi igual ao do Modelo Proposto.

B.2.4 Modelo Proposto,;..; x Modelo Proposto

O quarto teste buscou averiguar estatisticamente se o desempenho médio do Modelo

Propostogeqs foi igual ao do Modelo Proposto, sendo obtidos os seguintes resultados:

Modelo Propostoe.:: 1 =0,7178, s1 = 0,0037 e n; =5

Modelo Proposto: To =0,7141, s =0,0045 e ny =5

Teste estatistico: = QA0 _ 9 4165

(),00372_~_0,()0452
5 5
1, 1,463742
Grau de liberdade: u= 000 — 1 46370 = —E5 = 7,7263
52(5—1) ' 52(5—1)
Valor teérico (t-valor): toal = taw = to.0s7.7263 = 2, 3203

Nivel descritivo (p-valor): p,, = P(t > |2,3203|) = 0,1957
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Figura B.4: Welch’s t-Test: Propostoge:: x Proposto (Fonte: elaborado pelo autor).
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Como t' < tyq (pois 1,4165 < 2,3203) e o < pyy (pois 0,0500 < 0,1957), conforme
ilustra a Figura B.4, nao podemos refutar a hipétese nula H, de que o desempe-

nho médio do Modelo Proposto,;.,; foi igual ao do Modelo Proposto.
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