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Abstract. Complaint platforms in Brazil influence how consumers look at revi-
ews to make their purchasing decisions, especially in the telecommunications
sector, where companies’ responses can attract or alienate customers. Many of
these companies face difficulties in providing effective responses, losing com-
petitive advantages. This paper proposes an Al model to classify customer sa-
tisfaction based on responses to complaints. Textual representation methods,
such as TF-IDF, BoW, and BERT, and machine learning with hyperparameter
adjustments were used to optimize the performance of the trained models. The
results showed that removing the neutral class from the reviews and adjusting
BERT increased accuracy, highlighting its importance in analyzing reviews and
improving customer service, with the implementation of an API for commercial
use.

Resumo. As plataformas de reclamacoes no Brasil influenciam como consu-
midores observam opinides para tomarem suas decisoes de compra, especial-
mente no setor de telecomunicagées, onde as respostas das empresas podem
atrair ou afastar clientes. Muitas dessas enfrentam dificuldades em oferecer
respostas eficazes, perdendo vantagens competitivas. Este artigo propde um
modelo de IA para classificar a satisfacdo dos clientes com base nas respostas
as reclamagoes. Foram utilizados métodos de representagdo textual, como TF-
IDFE, BoW e BERT, e aprendizado de mdquina com ajustes de hiperparametros
para otimizar o desempenho dos modelos treinados. Os resultados mostraram
que remover a classe neutra das avaliacoes e ajustar o BERT aumentaram a
precisdo, destacando sua importdncia na andlise de opinides e no aprimora-
mento do atendimento ao cliente, com a implementacdo de uma API para uso
comercial.

1. Contextualizacao

Os Sistemas de Informacdo (SI) desempenham um papel estratégico na gestdo corpora-
tiva, especialmente por meio de sistemas de Gestdao de Relacionamento com o Consumi-
dor (CRM), que integram tecnologia e redes sociais para lidar com o crescente volume
de conteudo gerado por usudrios. Nesse cendrio, destaca-se o Electronic Word-of-Mouth



(eWoM), que engloba relatos de experiéncias de consumidores sobre produtos e servicos.
A integragdo de CRMs com plataformas sociais permite as empresas monitorar 0 com-
portamento do consumidor, identificar padrOes de sentimento e responder de forma es-
tratégica as expectativas do publico [Bahtar and Muda 2016, Schmih et al. 2017].

No Brasil, plataformas como Reclame Aqui e Consumidor.gov destacam-se como
plataformas voltadas para o eWoM, acumulando milhdes de reclamagdes sobre empresas
de diversos setores, especialmente telecomunicacdes. Estas ndo apenas conectam consu-
midores em busca de solugdes, mas também exigem respostas rapidas e eficazes das em-
presas. A andlise detalhada desse grande volume de dados € crucial para ajustar praticas
de atendimento, fortalecer a reputagcdo corporativa e melhorar a gestdao das interagdes com
os consumidores [rec 2024, con 2024].

Diversos estudos t€ém contribuido para o avan¢o da mineracdo de opinides e
analise de sentimentos em dados textuais, abordando diferentes contextos e técnicas.
Em [Jain et al. 2021], foi proposta uma abordagem sistemdtica baseada em Aprendi-
zado de Maquina (AM) para classificar sentimentos e detectar reclamacdes falsas. No
contexto de redes sociais, a revisdo de [Cortis and Davis 2021] destacou metodologias
hibridas e técnicas amplamente utilizadas, como Naive Bayes e Support Vector Ma-
chine. Métodos lexicais e modelos de AM foram integrados em [Qi and Shabrina 2023],
enquanto [Saha et al. 2020] demonstrou a superioridade de BERT associado a LDA
na identificacdo de entidades em textos clinicos. Aplicagdes de BERT também fo-
ram exploradas em [Jin and Aletras 2020], com resultados expressivos na classificacao
de reclamacdes no Twitter, ¢ em [Albineli and de Oliveira 2023], para avaliar senti-
mentos em avaliagdes turisticas no Brasil. Em relacdo ao atendimento a reclamagdes,
[Peixoto 2021] empregou AM para otimizar o processo, evidenciando desafios na analise
de dados textuais ndo estruturados. No setor industrial, [Abas et al. 2020] propds o mo-
delo FGAOM, destacando a adaptacdo de dominio em andlises baseadas em aspectos,
enquanto [Bayazed et al. 2024] revisou técnicas de mineracdo de opinides comparativas,
enfatizando a eficacia de BERT e GPT-3 em dados de lingua érabe.

Neste contexto, o estudo propde um modelo preditivo baseado em AM para ava-
liar como os consumidores percebem as respostas das empresas as reclamagdes. O ob-
jetivo central é comparar métodos de embedding textual classicas e transformers, além
de realizar ajustes de hiperparametros, com o fim de selecionar o melhor modelo de AM.
As contribui¢des incluem recomendagdes préticas para empresas, identificacao de areas
de melhoria no atendimento e uma metodologia replicavel para a andlise de sentimen-
tos em plataformas de eWoM, promovendo avancos na interacdo entre consumidores e
organizacoes.

2. Processo adotado

O presente estudo adotou uma metodologia estruturada em etapas, do pré-processamento
dos dados até a avaliagdo de modelos preditivos aplicados a reclamagdes de consumidores.
Os dados foram coletados por meio de um scraper desenvolvido especificamente para
extrair informacdes da base Reclamacgdes do Consumidor.gov. Este processo resultou em
um conjunto robusto de mais de 900 mil reclamag¢des envolvendo as principais empresas
de telefonia do Brasil: Vivo, Tim, Claro e Oi. E as classes extraidas para a qualidade das
respostas das empresas foram: Boa, Neutra e Ruim.



Na etapa de pré-processamento, os dados foram inicialmente limpos para remogao
de valores ausentes e stop words, assegurando consisténcia analitica. Para a representacao
textual, foram empregadas abordagens baseadas em vetorizacdo lexical, Bag of Words e
TF-IDF, complementadas pelo uso do algoritmo Porter para stemming. Adicionalmente,
foi utilizado o modelo pré-treinado BERT, permitindo a geracdo de vetores que capturam
relacdes semanticas e sintdticas mais complexas. Para lidar com o desequilibrio das clas-
ses nos dados, a classe Neutra foi removida e um undersampling foi aplicado no conjunto
de treinamento. O processo de vetorizacdo das reclamagdes e suas respectivas respostas
pode ser observado na Figura 1, sendo que as classes foram definidas como: Boa (Notas
5e4), Neutra (3) e Ruim (1 e 2).

esolvido

Tim

Relato & 13/11/2024, Rio de Janeirc - R)

Ja tenho um plano mével da Tim (com final xo00x-xx42), mas a quantidade de dados ndo me atende mais. Tentei fazer a migragdo para uma oferta Controle
disponivel no site: Até 49 GB por R$64,99/més. No entanto, foi recusado. Tentei pelo whatsapp e, embora por la tenham informado que o pedido foi realizado com
sucesso (pedido #4707881), recebi por e-mail que ndo foi possivel realizar a migragao. Este plano que tenho interesse € inclusive mais caro do que pago atualmente.
Suspeito que a Tim esteja dificultando a adesdo dessa oferta para clientes da base, porgue ndo faz nenhum sentido isso.

esposta (1 dia(s) depois)

Prezada HELENA MOMESSO DE CASTRO Agradecemos o seu contato e a oportunidade de esclarecermos a sua demanda. Conforme solicitado, encaminhamos em
anexo a carta com todas as informagdes referentes ao seu caso [Ntimero do protocolo). Caso tenha alguma dificuldade para acessa-la, por favor, nao hesite em nos
contatar novamente através do botao “Interagir com o Fornecedor” neste site. Entendemos que situagdes como essa podem gerar algum incémodo e pedimos
sinceras desculpas por qualquer transtorno causado. Nossa equipe esta trabalhando para que vocé tenha a melhor experiéncia possivel conosco. Reiteramos nossa
disposicado para auxiliar vocé em qualquer duvida. Caso necessite de mais informagdes ou tenha outras demandas, estamos & disposicao através dos seguintes
canals: Ligamos para vocé: Receba um retorno em até 4 horas Uteis. Chat: Fale com um atendente. Ouvidoria: Para casos mais complexos. Esperamos que a solugdo
apresentada atenda as suas expectativas. Caso tenha alguma sugestdo para melhorarmos nossos servicos, ficaremos felizes em recebé-la. Agradecemos a sua
compreensao e confianca. Atenciosamente, Adriana Relacionamento com o Cliente TIM

Avaliagao
o mesmo dia da abertura da reclamagao nessa plataforma ja entraram em contato comigo. O atendimento da consultora Adriana foi atencioso e 4gil. Tudo

resolvido. Muito obrigada
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Figura 1. Exemplo de vetorizacao das reclamacoes

O treinamento dos modelos preditivos incluiu Redes Neurais MLP, Random Forest
e Maquinas de Vetores de Suporte. Os hiperpardmetros de cada modelo foram otimizados
via GridSearchCV, utilizando validacdo cruzada e a métrica F1 como critério principal
de avaliacdo. Os dados foram divididos em trés conjuntos: treino (80%), teste (10%) e
validagdo (10%).

Por fim, a robustez das solucOes foi avaliada em experimentos especificos para
diferentes empresas e em toda a base. Ferramentas como scikit-learn, imblearn
e transformers foram utilizadas, juntamente com bibliotecas de visualiza¢do, como
SeaborneMatplotlib.

3. Solucao

Os experimentos realizados avaliaram trés modelos de AM utilizando diferentes
representacdes textuais e estratégias de ajuste de hiperparametros. No primeiro expe-
rimento, combinacdes com Bag-of-Words (BoW) e TF-IDF apresentaram limitacOes na



captura de nuances semanticas, especialmente para a classe neutra, resultando em um F1
médio de 0,42. Embora o MLP com BoW tenha sido o mais equilibrado (F1 de 0,4290 e
acurdcia de 47,62%), os modelos em geral enfrentaram dificuldades em generalizar ade-
quadamente para essa classe.

No segundo experimento, a representacao baseada em BERT foi introduzida, ofe-
recendo avancos modestos na captura semantica. Apesar de melhorias pontuais, como o
Random Forest atingindo um F1 de 0,4220, os resultados ainda foram limitados, parti-
cularmente na distingdo da classe neutra. Essa dificuldade revelou a necessidade de se
remover a classe neutra do conjunto, que também produz poucos insights paras as em-
presas, além de explorar abordagens mais avancadas, como o fine-tunning de modelos
pré-treinados, para superar as barreiras impostas pela complexidade dos dados.

No terceiro experimento, a exclusao da classe neutra marcou um ponto de virada,
simplificando a tarefa de classificacdo. O Random Forest, ajustado e combinado com
BERT, alcangou um F1 médio de 0,7667, refletindo melhorias significativas em precisao
e revocacao para as classes positiva e negativa. Empresas como ClaroResidencial e Cla-
roFixo apresentaram F1 acima de 0,85.

Os resultados evidenciam que a remocdo da classe neutra e o refinamento das
representacOes textuais foram essenciais para melhorar o desempenho dos modelos. O
Random Forest destacou-se como a solu¢ao mais robusta, alcancando um equilibrio en-
tre as métricas. Além disso, a andlise por dominio (empresa) sugere que abordagens
personalizadas para diferentes contextos de dados podem ser decisivas para maximizar
a eficiéncia dos modelos. Por fim, foi desenvolvida uma API, com auxilio da biblioteca
FastAPI, que utiliza os modelos gerados para classificar a probabilidade de uma resposta
da empresa ser avaliada de forma positiva ou negativa pelos clientes, permitindo uma
avaliacdo automatizada das interacoes com os consumidores em tempo real. Uma prévia
da tela de documentagao da API pode ser observada na Figura 2.

FastAPI 22

/openapi json

default A

/endpoint/create Route v
/endpoint/read Route v
/endpoint/read/id Route v
/endpoint/group Route v
/client/create Route v
/client/read Route 4
/client/read/id Route v
/client/subscribe Route v
/endpoint/group/create Route v
/endpoint/group/read Route v

/endpoint/group/read/id Route v

Figura 2. Documentacao da API desenvolvida
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