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RESUMO

Em sua grande parte, as centrais de atendimento pouco ou ndo exploram os dados gerados
durante as conversas, apesar de serem uma excelente base para melhorar o desempenho da
empresa. Em decorréncia disso, faz-se necesséria a criacdo de uma plataforma computacio-
nal inteligente que objetiva a analise do humor do cliente e a identificacéo do assunto do con-
tato, por meio de recursos analiticos como mineracao de textos e processamento de lingua-
gem natural. Para alcancar tais objetivos, foram construidas diversas aplicagées na plata-
forma analitica SOMMA, da empresa AXONDATA Tecnologia Analitica LTDA, permitindo a
classificagcdo de sentimento por meio de processamento de texto, remoc¢ao de stopwords, ge-
racdo de tokens, estruturacdo do documento em um Bag of Words e treinamento manual de
um classificador. Nao somente isso, mas também foi implementada uma aplicacdo focada na
extracdo de palavras-chave, utilizando um componente responsavel pela contagem de pala-
vras em uma base de dados, o que possibilitou a geracéo de nuvens de palavras compostas
pelas palavras mais frequentes no documento, trazendo um modelo mais visual dos resulta-
dos da aplicagdo. Como resultado, foi obtido um conjunto de informacdes sobre o atendi-
mento, solucionando os objetivos propostos. Dessa forma, gerou-se um melhor aproveita-
mento dos dados proporcionados pela central de atendimento e maior satisfagéo dos clientes

e atendentes.

Palavras-chave: Analise de dados. Mineracao de textos. Central de atendimento.

ABSTRACT

For the most part, call centers use little or no data generated during conversations, despite
being an excellent basis for improving company performance. As a result, it is necessary to
create an intelligent computing platform that aims to analyze the customer's mood and identify
the subject of the contact, through analytical resources such as text mining and natural lan-
guage processing. To achieve these goals, several applications were built on the SOMMA
analytical platform, from the company AXONDATA Tecnologia Analitica LTDA, allowing the
classification of sentiment through text processing, stopword removal, token generation, doc-
ument structuring in a Bag of Words and training of a classifier. Not only that, but an application
focused on keyword extraction was also implemented, using a component responsible for

counting words in a database, which enabled the generation of word clouds composed of the
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most frequent words in the document, bringing a more visual model of the application's results.
As a result, a set of information about the service is obtained, solving the proposed objectives.

In this way, it generates a better use of the data provided by the call center and greater cus-

tomer and attendant satisfaction.

Keywords: Data analysis. Text mining. Call center.
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1. INTRODUCAO

As empresas nacionais e internacionais estdo em constante evolucdo, em uma dis-
puta acirrada para sobreviver e se destacar no mercado. Um pilar central desse processo é
a qualidade do atendimento oferecido aos clientes e parceiros. Em decorréncia disso, a cri-
acao das centrais de atendimento impulsionou diretamente o mercado de trabalho, uma vez
gue a chave para um negécio bem-sucedido € manter o consumidor satisfeito (GENEZE,
2017). As centrais de atendimento operam por meios digitais ou telefénicos, mantendo co-
municacao direta com os clientes, o que gera uma grande quantidade de dados textuais que
podem ser analisados visando controle de qualidade e otimizag&o operacional.

Nesse contexto, o objetivo do presente projeto é estudar, implementar e testar um
conjunto de métodos analiticos para a extracdo de conhecimentos a partir de textos com
aplicacdo a dados de centrais de atendimento. Como caso de estudo, serdo utilizados dados
de uma empresa parceira que possui uma central de atendimento a usuarios com deficiéncia

auditiva. Especificamente serdo estudadas duas tarefas analiticas:

o Identificacdo do objeto (assunto) do contato: com mecanismos de identificacdo de
contexto, reconhecimento de entidades e extracdo de palavras-chave, serd possivel
identificar o assunto do contato. Essa funcionalidade é de suma importancia para ran-
guear 0s motivos mais e menos recorrentes, possibilitando assim a criagdo de novas
estratégias de mercado e até mesmo a correcao de falhas do produto ou servico.

e Anédlise do humor do cliente: por meio de técnicas de andlise e classificacdo de senti-
mento, possibilitando definir o “humor” do cliente atendido. Em consequéncia disso, os
operadores serdo orientados intuitivamente a realizar agdes e reparagdes para melhorar
os atendimentos classificados como negativos e impulsionar os que se enquadram como

positivos.

Tendo em vista os objetivos do projeto e os resultados da andlise, sera possivel de-
tectar, de forma rapida e automatica questdes como anseios, dificuldades e duavidas dos
clientes, proporcionado a empresa diversos beneficios, como maior eficiéncia no atendi-

mento e satisfacdo dos clientes e atendentes.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Mineragéo de Textos

A Mineracdo de Textos (ou Text Mining) pode ser associada ao conceito de minera-

cdo, por meio da qual é possivel extrair minerais preciosos. De maneira analoga, o processo
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semi-automatizado para extracdo de conhecimento a partir de dados textuais ndo-estutura-
dos e utilizando diferentes algoritmos € conhecido como mineracéao de textos (DE CASTRO;
FERRARI, 2016a).

Apesar de os termos Mineracéao de Textos e Mineracao de Dados objetivarem a iden-
tificacdo de padrbes e informacdes relevantes, eles se diferem em relacdo a natureza do
dado a ser analisado: dados nédo estruturados e estruturados, respectivamente. Estima-se
gue mais de 80% dos dados corporativos sdo nao-estruturados (TERA, 2020), ou seja, da-
dos encontrados em arquivos de texto, XML, documentos de Word, PDFs, entre outros mo-
delos sem uma estrutura padrao, como imagens e gravagoes de audio. Enquanto os dados
nao estruturados ndo possuem uma estrutura pré-definida, os dados estruturados séo re-
presentados em tabelas de bancos de dados, onde ndo ha a necessidade de realizar uma
estruturacdo prévia da base para entao aplicar os algoritmos de mineracgédo e extrair insights
de modo eficaz (HUPDATA, 2020).

Tendo em vista a grande quantidade de dados ndo estruturados em ambientes cor-
porativos, principalmente dados textuais, a aplicacéo de algoritmos de mineragéo de textos
apresenta-se como solucao adequada para atender a alta demanda por analises desse tipo
de dado, provando-se eficaz em diversas areas. Como exemplo, podemos citar a Medicina,
em que os dados gerados em ambientes hospitalares (fichas de pacientes, prontuéarios, exa-
mes, registros, etc.) podem auxiliar os profissionais da salde a detectar doencas e provi-
denciar o tratamento adequado. Nao somente na area da salde, mas também nos negécios,
a mineracgdo de textos pode ser usada na extracdo de informacgdes de contratos, andlise de
sentimento em pesquisas de opinido, suporte e atendimento ao usuario. Essas sédo apenas
algumas das mais variadas aplicacdes onde a mineragéo de textos exerce um papel essen-
cial para o profissional, proporcionando maior eficiéncia e praticidade em seu trabalho (JU-
NIOR, 2008).

Devido a falta de padronizacdo em documentos nao estruturados, diferentes tipos
de problemas podem ocorrer durante o processo de mineracao, tais como: incompletude, na
gual ocorre a falta de valores, atributos ou objetos nos dados; inconsisténcia, quando ha va-
lores muito discrepantes dos demais ou que nao estejam no dominio do atributo; e ruidos,
ou seja, variacdes indesejadas do valor de um dado, denominado dado ruidoso (DE CAS-
TRO; FERRARI, 2016b). Portanto, faz-se necessaria a preparacao ou pré-processamento
da base de dados a ser minerada de modo a evitar problemas na analise, sendo assim seg-

mentada em trés etapas principais:
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e Andlise |éxica ou tokenizacdo do texto: nesta etapa ocorre a conversdo do documento
(conjunto de cadeia de caracteres) em termos (tokens) com base em delimitacdes, como
espacos, pontuacgdes e fim de linha.

e Remocéo de stopwords: etapa na qual palavras irrelevantes do texto (stopwords) sdo
filtradas, tornando o documento mais claro e util para a mineragdo. Esse processo é de
extrema importancia, devido ao carater pouco discriminatério de palavras com alta fre-
quéncia nos documentos.

e Lematizacdo (stemming): por fim, é realizada a conversédo dos termos de mesma raiz
em um unico formato padrdo. Dessa maneira, sdo retiradas derivacdes, variacdes de gé-

nero, sinbnimos e plurais das palavras.

2.2 Andlise de Sentimento

Andlise de Sentimento (do inglés Sentiment Analysis (SA)) ou Mineragdo de Opinido
(do inglés Opinion Mining (OM)) € o estudo computacional de opinides, atitudes e emogdes
das pessoas, direcionadas a uma entidade, como produtos, organizagdes, individuos,
eventos e seus atributos. Apesar de serem sinbnimos, esses dois termos apresentam uma
diferenca: a OM extrai e analisa a opinido das pessoas sobre uma entidade, jA a SA
geralmente identifica 0 sentimento expresso em um texto e entdo o analisa (MEDHAT et al.,
2014).

Por conta do explosivo crescimento no uso das midias sociais (reviews, féruns, blogs
e redes sociais), o conteudo gerado por essas ferramentas tem sido utilizado para tomar
decisfes, pois ele traz expressividade de opinido em seus dados. Exemplos de aplicacbes
frequentes de SA incluem arevisdo de produtos, mercado de acbes, novos artigos e debates
politicos (LIU; HIRST, 2012) (PANG; LEE, 2008).

De acordo com a pesquisa de Walaa Medhat, Ahmed Hassan e Hoda Korashy (2014)
sobre algoritmos e aplicacdes de analise de sentimento, ha trés niveis de classificacdo em
SA:

e Nivel do documento (document-level): classifica a opinido de todo o documento,
expressando uma opinido/sentimento positivo ou negativo.

¢ Nivel da sentenca (sentence-level): classifica o sentimento de cada sentencga,
identificando os trechos subjetivos e classificando-os em positivo ou negativo.

¢ Nivel de aspecto (aspect-level): classifica 0 sentimento de forma mais detalhada com

base nos aspectos da entidade, identificando as entidades e seus aspectos.
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Figura 1. Fluxograma de processos da analise de sentimento.
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Fonte. Adaptado de Ain Shams Engineering Journal (MEDHAT et al., 2014).

A selecdo de caracteristicas (do inglés Feature Selection (FS)) e a classificacdo de
sentimento (do inglés Sentiment Classification (SC)) s&o dois campos muito discutidos entre
pesquisadores, pois, nos ultimos anos, diversas aplicacdes e aprimoramento para algoritmos
de SA foram e estdo sendo desenvolvidos com base em FS e SC. Dentre as areas
pesquisadas, encontram-se: deteccdo de emocao (do inglés Emotion Detection (ED)), cujo
foco é extrair e analisar sentimentos explicitos ou implicitos nas sentencas, constru¢ao de
recursos (do inglés Building Resources (BR)), a qual busca criar uma Iéxica, relatando as
expressdes de opinido com base em sua polaridade e em dicionarios, e transferéncia de
aprendizagem (do inglés Transfer Learning (TL)) ou classificacdo entre dominios (do inglés
Cross-Domain classification), que analisa dados de um dominio e aplica os resultados em
outro dominio especifico (MEDHAT et al., 2014).

2.3 Selecao de Caracteristicas

Segundo Medhat (2014), o primeiro passo para classificar sentimentos é a extragdo
e selecdo de caracteristicas (features) do texto, como, por exemplo: presenca ou ndo do
termo (0 ou 1); frequéncia; classes gramaticais (principalmente adjetivos); sintaxe; frases e

palavras usadas para expressar uma opinido; e negagoes.

Os métodos de selegdo de caracteristicas séo dividos em dois tipos principais
(MEDHAT et al.,, 2014). Baseados em léxico (lexicon-based), que utilizam um pequeno

conjunto de palavras primitivas, seguido de um detector de sinbnimos ou recursos Iéxicos
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online, portanto requerendo supervisdo humana. O outro tipo € composto pelos métodos

estatisticos (statistical methods), totalmente automaticos, logo sdo mais utilizados. Dentre

as etapas de FS, destacam-se a remocao de stopwords e de derivacdes (stemming),

geralmente aplicadas em documentos Bag of Words (BoWs), devido sua simplicidade.

Tendo em vista esses conceitos de FS, trés métodos estatisticos se destacam devido

sua eficiéncia e simplicidade:

Point-wise Mutual Information (PMI): O método estatistico PMI calcula o nivel da
relacédo entre a co-ocorréncia esperada de uma classe i e uma palavra w (Pi« F(w)) e a
sua co-ocorréncia verdadeira (F(w) * pi(w)). Portanto, se houver relagdo, M; > 0, caso

contrario, M; < 0, com base na seguinte formula:

)

Vo) — log (F(w) P (w)> g )

Fw) - P; P;

Esse método foi aprimorado por Yu e Wu (2013), acrescentando a distribuicdo contextual
das palavras como um fator para identificar paravras mais significativas para as
emocdes, por meio de um modelo de entropia contextual que busca a similaridade entre

palavras.

Chi-square (#%): Assim como a PMI, o y? calcula a correlacédo entre palavra e classe,
porém é considerado um método melhor, pois apresenta valores normalizados, ou seja,
sdo mais comparaveis entre palavras de mesma classe. A expressao que define esse

método é:

5 n - Fw)? - (pi(w) — P)?
HTFw - (A-FW) P (1-P)

onde n é o numero de documentos na colecéo, P; é a fracéo global de documentos con-
tendo a classe i, F(w) é a fracao global de documentos contendo a palavra w, e pi(w) é a

probabilidade condicional da classe i para documentos contendo a palavra w.

2.4 Classificacdo de Sentimento

Com base na pesquisa de Medhat W. et al. (2014), o campo de classificacdo de

sentimento tem por objetivo classificar a opinido de um documento, expressando um
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sentimento/opinido positivo ou negativo (nivel do documento), assumindo que pertence a
uma Unica entidade. Logo, se a opinido pertencer a mais de uma entidade, entdo o

sentimento na entidade pode assumir um significado diferente.

As técnicas de SC podem ser divididas em trés ramos, com suas respectivas
subdivisbes (MEDHAT et al., 2014): aprendizagem de maquina (subdividido em
supervisionada e ndo supervisionada), baseada em Iéxico (subdividida em baseada em

dicionario e baseada em corpus) e hibrida (combinacéo das anteriores).

Figura 2. Técnicas de classificacao de sentimento.

Classificadores de
Arvore de Deciso
Magquinas de Vetores de Suporte
Classificadores
Lineares

Redes Neurais
Aprendizagem
de Maquma Clazsificadores

Baseados em Regras

—-[ Naive Bayes
Classificadores

Probabilistices

1
I

N

Redes Bayesianas

Anilise de Sentimento [~ Nio Supervisionada
Baseada em.
Diciondrio

Méxima Entropia

Estatistica

Fonte: Ain Shams Engineering Journal (MEDHAT et al., 2014).

A classificacdo de sentimento € essencialmente um problema de classificagdo de
texto, que geralmente classifica documentos em tépicos diferentes, como politica, ciéncia,
esporte, etc., onde as palavras relacionadas a esses tépicos sao as principais
caracteristicas. Porém, em classificagdo de sentimentos, palavras que indicam opinides e
sentimentos positivos ou negativos sao mais importantes, tais como “6timo”, “péssimo”,
“‘incrivel’ e “horrivel” (LIU; HIRST, 2012). Portanto, desde que seja um problema de
classificacdo de texto e que os documentos de treino estejam rotulados, qualquer método

de aprendizagem supervisionada pode ser aplicado.

Os modelos que consideram probabilidades (ou distribuicdo de probabilidades), na
estimacao da classificacdo recebem o nome de classificadores probabilisticos, conhecido
como classificador generativo. Dentre os classificadores probabilisticos mais conhecidos

destaca-se o classificador Naive Bayes (NB). O NB esta entre os classificadores mais
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simples e usados. Com ele é possivel prever a probabilidade de um objeto pertencer a

determinada classe (rétulo) a partir do Teorema de Bayes:

P(label) - P(features|label)
P(features)

P(label|features) =

onde P(label) é a probabilidade de um rétulo ou de uma caracteristica aleatéria definir um
rotulo, P(label|features) € a probabilidade de um conjunto de caracteristicas ser classificado
como um rotulo, e P(features) € a probabilidade de haver um conjunto de caracteristicas
(MEDHAT et al., 2014).

3. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do projeto, foi selecionada uma base de dados que permitiu
treinar um classificador capaz de distinguir o sentimento (humor) do cliente e do atendente
em positivo e negativo de acordo com as palavras do didlogo entre eles durante o atendi-
mento. Essa base de dados foi fornecida por uma empresa parceira e contém 0s registros
dos atendimentos de uma central de atendimento direcionada a deficientes auditivos, com
um total de 1.730 registros capturados durante o més de julho de 2020. Para a andlise des-

ses dados foram construidas aplicacdes na plataforma analitica SOMMA.

4.1 Identificagdo do Objeto do Contato

A primeira aplicagé@o construida na SOMMA teve como objetivo a identificagdo auto-
matica do objeto (assunto) do contato e foi baseada em um método simples de analise de

frequéncia de palavras e representacao via nuvens de palavras (tag clouds).

Este método utiliza os processos de estruturacdo de documentos apresentados na
Secdo 2.1 para identificar as palavras do documento e depois faz a contagem da frequéncia
de ocorréncia de cada palavra nos documentos. A partir dessa contagem as palavras sao
ranqueadas em ordem decrescente e uma nuvem de palavras é plotada indicando aquelas
de maior frequéncia. Além disso, podem ser feitas combinacdes de mais de uma palavra,
formando o que chamamos de n-gramas, sendo n 0 niumero de palavras combinadas em
sequéncia. Os n-gramas nos permitem ter uma melhor compreenséo do contexto, pois tra-

zem palavras que coocorrem em sequéncia nos documentos.
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A Figura 3 ilustra a aplicagdo SOMMA construida para a contagem de n-gramas e
extracdo de palavras-chave dos documentos. O componente text processing faz o proces-
samento dos textos removendo acentos e simbolos, e transformando todas as letras para
minuUsculo. Em seguida as stopwords sdo removidas, o0s textos sdo toquenizados e é deter-

minada a frequéncia absoluta de ocorréncia das palavras resultantes.

Figura 3. Aplicacdo na plataforma SOMMA para o pré-processamento da base textual e contagem de
palavras.

Load Data = 5top Words
Objects Processing

Tokenizer Word Save Data
Counter Objects

Apos a execucgdo da aplicagéo, foram geradas trés tabelas para cada pessoa no dia-
logo (atendente e cliente), com 0s unigramas, bigramas e trigramas mais frequentes no do-
cumento e suas respectivas frequéncias de ocorréncia. Entretanto, a existéncia de palavras
irrelevantes era extremamente prejudicial para a extragédo de palavras-chave, devido a sua
incapacidade de trazer informacéo Gtil a analise. Por isso, tais palavras foram removidas
manualmente dos conjuntos de n-gramas mais frequentes, para que os documentos pudes-
sem ser devidamente modelados em seis huvens de palavras (ou tagclouds), obtendo assim

uma visao mais clara das tabelas referidas.

As Figuras 4 a 6 apresentam as nuvens de palavras para os unigramas, bigramas e
trigramas dos atendentes, respectivamente, e as Figuras 7 a 9 apresentam as nuvens de
palavras para os unigramas, bigramas e trigramas dos surdos, respectivamente. Diante
disso, é possivel identificar automaticamente os principais assuntos discutidos pelos aten-
dentes e surdos por meio do ranqueamento dos unigramas, bigramas e trigramas, com base

na frequéncia de ocorréncia desses termos, como pode ser observado nas Tabelas 1 a 6.
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Figura 4. Nuvem de palavras composta pelos unigramas mais frequentes nas falas do atendente.
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Tabela 1. Ranqueamento dos cinco unigramas mais frequentes nas falas do atendente e suas res-
pectivas ocorréncias.

Posicéao Unigramas Ocorréncias

1° numero 923
2° libras 585
30 telefone 310
40 cpf 266
50 contato 246

Figura 5. Nuvem de palavras composta pelos bigramas mais frequentes nas falas do atendente.
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Tabela 2. Ranqueamento dos cinco bigramas mais frequentes nas falas do atendente e suas respec-
tivas ocorréncias.

Posicéao Bigramas Ocorréncias
1° central libras 549
20 video chamada 65
3° icom gente 58
40 outro interprete 26

50 telefone fixo 26
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Figura 6. Nuvem de palavras composta pelos trigramas mais frequentes nas falas do atendente.
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Tabela 3. Ranqueamento dos cinco trigramas mais frequentes nas falas do atendente e suas respec-
tivas ocorréncias.

Posicéao Trigramas Ocorréncias
1° central libras gente 443
20 por falta comunicacéo 69
30 icom gente fala 58
40 chamando caixa postal 16
5° Vvivo sou atendente 11

Figura 7. Nuvem de palavras composta pelos unigramas mais frequentes nas falas do surdo.
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Tabela 4. Ranqueamento dos cinco unigramas mais frequentes nas falas do surdo e suas respectivas
ocorréncias.

Posicéao Unigramas Ocorréncias

1° numero 524
20 internet 251
30 Vivo 237
40 telefone 233

50 libras 176
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Figura 8. Nuvem de palavras composta pelos bigramas mais frequentes nas falas do surdo.
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Tabela 5. Ranqueamento dos cinco bigramas mais frequentes nas falas do surdo e suas respectivas
ocorréncias.

Posicéao Bigramas Ocorréncias
1° central libras 55
20 meu numero 51
30 meu filho 47
40 ligar vivo 38
50 Vivo fixo 33

Figura 9. Nuvem de palavras composta pelos trigramas mais frequentes nas falas do surdo.
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Tabela 6. Rangueamento dos cinco trigramas mais frequentes nas falas do surdo e suas respectivas
ocorréncias.

Posicéao Trigramas Ocorréncias
1° audiometria exame laudo 19
2° meu marido desempregado 17
3° me ajuda interpretar 16
40 veiculo renaut logan 12

5° pode ligar vivo 12
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4.2 Classificacdo de Sentimento

Neste projeto a classificacdo de sentimento serd realizada utilizando duas técnicas
distintas, um dicionario (Iéxico) e um classificador Bayesiano, conforme discutido na Secao
2.4.

No primeiro caso (Iéxico), foi estruturada uma aplicacdo SOMMA para a preparacao
dos dados e a analise e classificacdo de sentimento utilizando o préprio classificador da
plataforma, o componente Sentiment, retornando assim os atendimentos segmentados em

positivos, negativos e neutros (null) (Figura 10).

Figura 10. Aplicacdo na plataforma SOMMA para o pré-processamento da base e a andlise de senti-
mento utilizando o componente “Sentiment”, que é baseado em dicionario.

Load Data Text Stop Words
Objects Processing

Tokenizer Sentiment Save Data
Objects

Dessa forma, obteve-se dois conjuntos de resultados (classificagfes dos atendentes e
dos surdos), os quais sao representadas nas Figuras 13 e 14. Ao analisar os dados, obser-
vou-se que 676 atendimentos do atendente e 813 atendimentos do surdo apresentavam
dados nulos e, ao realizar a unido entre os casos, obteve-se um total de 868 atendimentos
considerados nulos dos 1730 (em sua maioria, devido a falta de comunicag¢éo com o cliente),
ou seja, sao informacdes que ndo sdo necessarias para a analise. Portanto, esses dados
foram excluidos da base de analise para que o estudo pudesse focar apenas nos casos

positivo ou negativo.

De modo semelhante, foi desenvolvida uma aplicagdo na SOMMA cujo objetivo é
treinar um classificador (componente “Classification”) com a base de dados original tendo
alguns de seus registros rotulados manualmente considerando as classes positivo e nega-
tivo (Figura 11). Neste caso, 100 registros foram selecionados aleatoriamente e rotulados

manualmente para treinar o classificador. Do total de 100 registros do atendente, 80 foram
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classificados como positivos e, para o caso dos surdos, 70 foram classificados como positi-

vos, conforme mostra a Figura 12.

Figura 11. Aplicacdo na plataforma SOMMA para o pré-processamento da base de dados e a analise
de sentimento com o classificador “Classification” treinado manualmente.

Load Data Text Stop Words Tokenizer
Objects Processing

Save Data
Objects

Figura 12. Base de dados classificada manualmente para o treinamento do classificador.

Andlise de sentimento manual (100 calls)
90 80%
80 70%
70

60
50

40 30%

30 20%
20

: [
0

Atendente Surdo
M positive 80 70
M negative 20 30

M positive M negative

Apoés treinar o classificador, executou-se a aplicacdo com a base de dados original
(1730 atendimentos) e com a base a qual foram retirados os didlogos classificados como
nulos (862 atendimentos). Vale destacar que diferentes tipos de classificadores foram apli-
cados para a andlise, porém os algoritmos mais eficazes para a classificagdo do sentimento
do atendente e surdo foram respectivamente Gradient Boost e Naive Bayes, cujos detalhes

e estatisticas se encontram na Tabela 7.
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Tabela 7. Classificador mais eficaz para a classificacao de sentimento do atendente e surdo e seus
respectivos desempenhos.

Atendente Surdo
Classificador: Gradient Boost Classificador: Naive Bayes
Melhor f1 = 0.789474 Melhor f1 = 0.777778
(em dados de validacao) (em dados de validacéo)
Métricas por classe: Métricas por classe:
Positivo Negativo Peso Positivo Negativo Peso
F1 0.981 0.926  0.97 F1 0.884 0.679 0.82
Preciséo 0.987 0.904 0.97 Preciséo 0.844 0.782 0.82
Revocacdo 0.975 0.95 0.97 Revocacdo 0.928 0.6 0.83
TPR 0.975 0.95 0.97 TPR 0.928 0.6 0.83
FPR 0.05 0.025 0.04 FPR 0.4 0.071 0.30
Acurécia - - 0.97 Acurécia - - 0.83
Matriz de Confuséo: Matriz de Confuséo:
Positivo Negativo Positivo Negativo
Positivo 78.0 2.0 Positivo 65.0 5.0
Negativo 1.0 19.0 Negativo 12.0 18.0

4. RESULTADO E DISCUSSAO

Ao analisar as nuvens de palavras e suas respectivas tabelas com o ranqueamento
dos termos mais frequentes do dialogo entre o surdo e o atendente, infere-se que assuntos
como problemas de internet, operadoras telefénicas (principalmente a Vivo), salde, compli-
cacgOes familiares e de comunicagdo (com énfase aos casos em que o cliente solicita um
intérprete de Libras) apresentam uma alta frequéncia de ocorréncia em comparacado aos
demais contextos, ou seja, sdo as adversidades mais presentes no cotidiano de um defici-
ente auditivo, que, por meio do auxilio das centrais de atendimento, podem ser solucionadas

de forma pratica e eficiente.

Em relacdo a classificagdo de sentimento feita através do componente “Sentiment”
(baseado em dicionario), observarmos que, nos dados da Figura 13, a maior parte dos re-
gistros é classificada como positivo, principalmente para os atendentes. A Figura 14, que
considera apenas 0s registros com sentimento ndo nulo, mostra essa predominancia clara

entre o sentimento positivo frente ao negativo.
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Figura 13. Analise de sentimento com o classificador “Sentiment” da SOMMA (base de dados com-
pleta).

Andlise de sentimento SOMMA (1730 calls)

1200
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800 39,07%
600
400
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0 I |
Atendente Surdo
M positive 1000 853
M negative 54 64
H null 676 813

M positive M negative Mnull

Figura 14. Andlise de sentimento com o classificador “Sentiment” da SOMMA (base de dados apés a
remogao dos registros com sentimento “null”).
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Apbs o treinamento do classificador rotulado manualmente (componente “Classifier
da SOMMA), pdde-se perceber a similaridade nos dados gerados aos dados resultantes da
andlise de sentimento com o componente “Sentiment”, como pode ser observado nas Figu-
ras 15 e 16. Mesmo sem ou com a remogdo dos casos com sentimento null (1730 atendi-
mentos e 862 atendimentos, respectivamente), a predominéncia da classificacdo positive &
significativa, com uma média de casos considerados como sentimento positivo igual a
87,43%, demasiadamente maior que 0s casos de sentimento negativo, cuja média é de
12,57%.



XVII Jornada de Iniciagéo Cientifica - 2021

Figura 15. Analise de sentimento com o classificador “Classification” da SOMMA treinado manual-
mente (base de dados completa).
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Figura 16. Analise de sentimento com o classificador “Classification” da SOMMA treinado manualmente
(base de dados ap6s a remogéao dos registros com sentimento “null”).
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste artigo realizamos um estudo analitico sobre dados de uma central de atendi-
mento por meio da mineracdo de textos, processamento de linguagem natural e extracdo de
palavras-chave com os seguintes objetivos principais: identificar o objeto (assunto) pelo qual

o cliente recorreu ao atendente e analisar o humor do cliente.

Diante de tais objetivos, geramos aplicagdes na plataforma analitica SOMMA, onde
realizamos o pré-processamento da base de dados (com processamento de texto, remocao
de stopwords, tokenizagéo e reestruturacdo do documento em um Bag of Words), para que

houvesse um melhor proveito dos dados na andlise. ApOs o pré-processamento, aplicamos
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um contador de palavras para identificar os termos mais frequentes no didlogo, obtendo
assim o assunto do atendimento, apresentado de forma mais clara em TagClouds e tabelas
na Secao 4.1. J4 em relacdo a analise de sentimento, utilizamos dois tipos de classificado-
res: o componente “Sentiment”, um classificador de sentimento da prépria SOMMA, e o com-
ponente “Classification”, que foi treinado por uma amostra aleatéria da base original, rotulada
manualmente. Diante dessas analises, pode-se classificar 0 sentimento do atendente e do
surdo, que em grande parte foram classificados como positivos por ambos os classificado-

res, concluindo assim o segundo objetivo do projeto.
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