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Abstract. A significant part of the comments on sports betting company profi-
les refer to complaints and problems reported by customers. The present work
tested supervised learning methods to classify comments as complains in data
collected from Instagram, using the SVM model. Topic modeling techniques
were applied to comments classified as complaints, and the GSDMM algorithm
was selected, making it possible to obtain the main problems reported by users.
The selected models were implemented in an online prototype that allows the
insertion and analysis of new comments.

Resumo. Uma parte significativa dos comentdrios em perfis de empresas de
apostas esportivas referem-se a reclamacgoes e problemas reportados pelos cli-
entes. O presente trabalho testou métodos de aprendizado supervisionado para
classificar comentdrios como reclamagées em dados coletados do Instagram,
sendo escolhido o modelo SVM. Técnicas de modelagem de topicos foram apli-
cadas nos comentdrios classificados como reclamagaes, e foi selecionado o al-
goritmo GSDMM, tornando possivel obter os principais problemas relatados
pelos usudrios. Os modelos selecionados foram implementados em um protétipo
online que permite a insercdo e andlise de novos comentdrios.

1. Introducao

Empresas do ramo de apostas esportivas estdo presentes nas redes sociais, especialmente
no Instagram. E comum haver vdrias postagens por dia que podem gerar muitas interagdes
nos comentarios. O grande volume de mensagens torna invidvel a andlise manual. Como
uma parte significativa desses comentarios sdo reclamacdes sobre os produtos e servigos
ofertados, o ndo atendimento dessas insatisfacOes gera um descontentamento por parte
dos clientes. A possibilidade de identificar e categorizar essas reclamacdes pode trazer
beneficios as empresas nos seguintes aspectos: gestao de reputacdo e marca, melhoria na
comunicac¢ao com usudrios insatisfeitos, identificagdo de problemas emergentes, andlise
da concorréncia, redugdo de riscos legais e regulatérios, entre outros.

Trabalhos semelhantes podem ser vistos em [ILHAN OMURCA et al. 2021] com
categorizacdo nao-supervisionada, e em [Ohata et al. 2022] e [Parmar et al. 2018] com
categorizacdo supervisionada. Neles, as mensagens analisadas vieram de sistemas de
suporte ao consumidor em que o contetido geralmente sdo reclamacoes.

A abordagem aqui realizada possui duas etapas. Primeiro, utiliza-se métodos de
classificacdo de textos para identificar reclamacdes. A seguir, aplica-se métodos de mode-
lagem de topicos para distinguir os tipos diferentes de reclamagdes dos consumidores. Os



métodos com melhor desempenho foram implementados em um protétipo online usando
o framework de aplicacdo streamlit. Esse prototipo permite que novas mensagens sejam
submetidas e analisadas, e os resultados sdo mostrados por graficos e tabelas apresen-
tando as principais estatisticas. Nas Secoes 2, 3, 4 e 5 sdo apresentados os experimentos
aplicados, e na Secdo 6 tem-se os principais resultados do trabalho.

2. Coleta e Anotacao dos Dados

A coleta dos comentérios foi realizada por web-scraping com a biblioteca Selenium do
Python. O c6digo de coleta simula a interagao de um usudrio com o navegador de internet
e coleta os comentarios em postagens do Instagram. Os dados foram salvos em arquivos
no formato csv. A coleta de dados foi realizada no perfil de quatro empresas no periodo
de 18 de junho de 2023 a 6 de setembro de 2023, resultando em 146596 registros.

A criagdo do atributo alvo para a classificacdo foi feita com auxilio do ChatGPT
(API da OpenAl, gpt-3.5-turbo-16k). Foram feitas requisicdoes a API usando um prompt
que continha como instru¢do que o modelo classificasse as mensagens que configuras-
sem uma reclamac¢do contra as empresas ou de seus produtos e servicos, retornando a
classificagao em um formato JSON fornecido. Também foi realizada uma validacdao ma-
nual das anotagdes para corrigir eventuais erros de interpretacdo do ChatGPT. A maior
parte dos equivocos cometidos ocorreram nos comentarios em que uma reclamacgao era
feita sobre outro assunto: um evento esportivo, jogadores, arbitragem, técnicos, etc € nao
contra as empresas e seus servicos. Todos esses casos foram corrigidos.

3. Pré-processamento

Textos de comentarios em redes sociais costumam ser muito curtos e nao apresentam con-
texto suficiente para uma boa andlise do contetido. Por isso foram considerados somente
textos com pelo menos dez palavras. O textos foram processados com bibliotecas de pro-
cessamento de linguagem natural como Spacy e nltk e com a biblioteca de manipulagio de
dados Pandas. Foram realizadas operacdes de: remocao de duplicatas, remog¢ao de URLs,
traducdo de emojis para texto, remog¢ao de acentos, remog¢ao de pontuacio, conversao dos
textos para letra mindscula, remog¢do de quebras de linha, remog¢do de mengdes, remogao
de hashtags, manutencio de stopwords negativas (ndo, nem, nunca, etc), remog¢ao das
demais stopwords, substituicdo de abreviacdes por palavras correspondentes, corre¢ao
ortografica, redugcdo de palavras flexionadas a sua forma base, manuten¢do somente de
substantivos, verbos, adjetivos e advérbios. Apds esses procedimentos, o conjunto de da-
dos resultante para o treinamento dos modelos ficou com 11550 exemplos, dentre estes
3663 classificados como reclamagdes.

4. Classificacao de Texto

Como havia desbalanceamento entre as classes 'reclama¢do’ e 'ndo-reclamacgao’, fez-se
uma reducdo aleatdria da classe majoritaria (ndo-reclamacdo) nos dados de treinamento
com a biblioteca imblearn. Os dados para validac¢ao ficaram na propor¢ao original.

Os textos foram transformados em representacdes vetoriais para servir como
entrada em modelos de aprendizado de mdquina. Foram utilizados trés métodos de
vetorizagdo para extracao de atributos: Engenharia de Atributos, Term Frequency—Inverse
Document Frequency e Word Embedding. O primeiro método, Engenharia de Atributos,



TABELA I: Resultados da Classificacao de Texto TABELA 1II: Resultados da Modelagem de Tdpicos

Vetorizacao Modelo Acuracia | Precisio | Recall F1 Modelo Quant. Tépicos | Coherence Score
Linear Regression 0.65 0.44 0.66 0.53 10 0.35
Eng. de Atributos | Random Forest 0.64 0.44 0.66 0.53 LDA il 0.34
SVM 0.65 0.44 0.62 0.52 12 0.36
XGB 0.65 0.44 0.64 0.52 13 0.35
Naive Bayes 0.64 0.43 0.54 0.48 14 0.37
Linear Regression 0.76 0.60 0.76 0.67 15 0.37
TF-IDF Random Forest 0.74 0.61 0.53 0.57 ie 0.36
SVM 0.78 0.62 077 0.69 17 0.35
XGB 0.74 0.60 0.58 0.59 18 037
Naive Bayes 0.75 0.57 0.81 0.67 19 036
Linear Regression 0.66 0.48 0.68 | 056 20 0.38
Word Embedding | Random Forest 0.68 0.50 0.70 0.59 GSDMM 13 0.54
SVM 0.61 0.44 0.71 0.54
XGB 0.68 0.50 0.69 0.58
Naive Bayes 0.69 0.52 0.55 0.54

Figura 1. Resultados da classificacao de texto e da modelagem de topicos.

foi aplicado nos textos no formato original extraidos do Instagram. Os outros dois fo-
ram aplicados nos textos pré-processados conforme descrito na Se¢dao 3. Cada método
de vetorizacao foi combinado com cinco algoritmos de aprendizado distintos (Figura 1):
Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Extreme
Gradient Boosting (XGB) e Naive Bayes (NB). A biblioteca usada para a aplicagao dos
modelos foi a scikit-learn. A discussao dos resultados estd na Secao 6.

5. Modelagem de Topicos

Dois algoritmos foram testados para a modelagem de tépicos das reclamagdes: o tradici-
onal Latent Dirichlet Allocation (LDA) e Gibbs Sampling Dirichlet Multinomial Mixture
(GSDMM). Essas duas técnicas foram aplicadas somente nos dados de treinamento clas-
sificados como reclamacao.

O LDA ¢é um modelo generativo probabilistico que considera cada documento
como uma mistura de varios topicos [Qiang et al. 2022]. Entretanto, textos de redes soci-
ais sdo geralmente curtos, o que resulta em uma falta de co-ocorréncia de termos e gera
uma degradacdo do desempenho desse modelo. Mesmo assim essa hipotese foi testada
neste trabalho para comparar com o0 GSDMM. A aplicacdo do LDA exige a indicacdo da
quantidade de topicos (K), e ele foi executado com valores de K variando de 10 a 20.
Métricas de coeréncia de topicos (coherence score) foram calculadas para cada iteracao
(Figura 1). Ja o GSDMM € um modelo que considera um unico topico por documento,
e foi criado para ter um bom desempenho em textos curtos como os das redes sociais.
Ele consegue inferir a quantidade 6tima de tépicos, € preciso apenas definir um valor de
limite superior [Yin and Wang 2014]: ele foi definido em 30 e realizadas 100 iteragdes.
A convergéncia do modelo ocorreu para 18 topicos de reclamagdes, os quais foram redu-
zidos manualmente para 9 de acordo com a semelhanga semantica entre eles. A Tabela 1
mostra as reclamacgdes categorizadas (tOpicos) e as respectivas palavras-chave.

6. Resultados

Comparagao dos Modelos de Classificagdo: quatro métricas foram calculadas e compa-
radas para a sele¢dao do modelo a ser utilizado: Acuracia, Precisdo, Recall e F1-Score. A
principal métrica avaliada foi o F/-Score seguida do Recall. O objetivo do classificador é
identificar a maior parte das reclamagdes dos clientes, mas mantendo um bom balango
com a precisao a fim de evitar muitos falsos positivos, i.e retornar como reclamacgao
o que ndo for (o desbalanco entre as classes pode fazer com que depender apenas da
acurdcia gere uma interpretacao errada, pois o modelo pode classificar a maior parte dos
comentarios como nado sendo reclamacgao e ainda assim ter pontuacao alta nessa métrica).



Comparagao dos Modelos de Tépicos: a métrica coherence score foi calculada
para o LDA e GSDMM. Essa métrica considera palavras que sdo semanticamente re-
lacionadas e frequentemente co-ocorrem nos documentos. Quanto maior o valor dessa
métrica melhor € a coeréncia entre os topicos [ILHAN OMURCA et al. 2021].

A Figura 1 mostra os resultados dos testes realizados. O modelo SVM combinado
com o tf-idf apresentou o melhor desempenho com F1-Score de 0.69 e recall de 0.77. O
modelo GSDMM apresentou maior coherence score (0.54) comparado aos testes de LDA.

Tabela 1. Topicos e palavras-chave

Tapicos

Palavras-chaves

Problemas relacionados a bonus, saques e
erros técnicos.

esperar, bonus, entrar, quebrar, jogo, campo. perna, cliente, plataforma,
conta, ganhar, fogo, sacanagem, cano, depender

Problemas persistentes e dificuldade em ob-
fer solugdo.

possivel, resolver, brilhar, contar, prejudicar, liberar, apostar, trabalhar,
rapido, banca, voltar, perceber, errar, compreensio, programa

Problemas relacionados a perdas continuas.

saco, dinheiro, id, ingresso, promeler, cade, postar, convite, banda,
compromelimento, piblico, enrolar, gerar, agonia, culpa

Problemas técnicos. instabilidade no site e
orientacdes ndo fornecidas.

instabilidade, resolver. cliente, entender, preocupar. conversar, tra-
balhar, provedora, ocorrer, orientar, aguardar, acompanhar, tratativa,
divida, disposigio

Problemas de privacidade, espera. e ex-
periéncias negativas apos perder.

esperar, entender, ajudar, contato, pessoa, verificar, ver, chamar, ficar,
conferir, falar, contar, confirmar, resolver, instante

Reclamagdes sobre apostas nao creditadas.

novamente, ganhar, rodada, roleta, dinheiro, giro, bonus, centavo,
rodar, ficar, pagar, gritis, cliente, chance, acertar

Problemas com o atendimento ao cliente.

comentario, chat, pessoa, banir, mensagem. tirar, bloquear, solucao,
reportar, permanente, mandar, enviar, responder, conteudo, chamar.

Problemas com depdsitos e pagamentos ndo
recebidos

cair, saque, dinheiro, entrar, aposta, conta, suporte, problema, deposito,
clicar, pagar, liberar, palhaco, ruim, acessar

Comentirios sobre jogar na roleta, esperar
por vitérias e perdas nas apostas.

canhar, banca, sorte, nunca, novamente, nada, perder, acertar, decepci-
onar, banquinha, continuar, ressarcimento, resolver, solucionar, resumir

Um prototipo online foi implementado usando essas técnicas de aprendizado
supervisionado e modelagem de topicos, permitindo insercdo e andlise de novos co-
mentarios coletados: https://complaints—-classifier.streamlit.app/.
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