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Nous existons pour avoir
TLIIMPACT POSITIF [}
la vie des gens.

En batissant des relations
along terme avec nos
clients, nos employés et
la communauté:
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The problem to solve

@ Text analytics solution are keyword based for topic detection

*@ This is not adapted for fine topic classification

@ Classes are unbalanced in real life application

b The Word Sense Disambiguation problem create noise in keyword
based systems



Ambiguity of language is the key

Example :

Apple price Is to watch
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The Word Sense Disambiguation problem

... and in the banking context :

Apple

p rl Ce Mon compte de prét doit étre suspendu

(my loan account need to be suspended)
IS 10
Wa.tC h ‘ prét compte




Understanding the reality : Real Life Problem and Measure bias

Let’s imagine a customer feedback stream of comments ...

»  Image et décisionsco - insatisfaction_  September 15th 2020  La cliente souhaite de parler avec Madame Bianca Dupuis, Vice-présidente adjointe Stratégie
rporatives gdi_fr Elle m'a fait la demande 10 fais...

La clies
apport au changement de nom pour le compte, Voir avec la cliente pour l'information exacte
e aussi sur le fait qu'elle ne peut pas parler avec madame Dupuis, car dans la lettre envoyé, |:

tisfait de la lettre qu'elle a requ par rapport au changement & venir cette au

ecmadame Dupuis.

L] L]
[}
- now a g g e y a eyWO r a S e C a S S I I e r . »  Fonctonnalité numér - insatisfaction_  Seprember 15th 2020  Oprion non-disponible: accés & linformation de la cote de crédit en ligne

ique gdi_fr

o . v Carte de débit Paiement sans contact insatisfaction_  September 15th 2020  Cas de Monsieur Aimé Lavoie
Topic / Class Proportion of e
Tan transit: (ZIP)
Lundi dernier (inscris la date) Monsieur Lavoie se présente 4 la succursale, il n'est pas conten
t tout et demande & voir le directeur. Cest un client assez fortuné et de longue date & la Bangu
com m e n S jasant avec lui, tu comprends qu'il a fait un dépét d'un gros montant dans son compte bancal
puisau'il 3 vendu sa oroorigé ré .

Credit Cards 30% 60%
Subsidiaries 10% 30%
Mobile App 5% 20%

In this four class system a global Accuracy of 80% is measured but ...
*4/10 verbatims on credit card are not properly tagged
7110 verbatims on subsidiaries are not properly tagged

«8/10 verbatims on mobile app are not properly tagged (80% of errors!)




1. Using a standard Corpora to evaluate new techniques

1. DL & Convolutional Networks / GRU

2. Embedings (BERT and

2. Determining if
1. Neural Networks can handle the problem of unbalanced classes

2. New techniques can improve the topic detection problem
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% DEFT (Defi Fouille de Texte) 2013 (Grouin etal., 2013)

> A dataset of French cooking recipes labelled as

m Task 1: Level of difficulty
e Very Easy, Easy, Fairly Difficult, and Difficult

m  Task 2: Meal type
e Starter, Main Dish, and Dessert
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Task 1

Difficulty Level Train Development Test
# of Samples Percentage|# of Samples Percentage|# of Samples Percentage
Very Easy 2069 50.2% 1393 50.2% 1152 19.0%
Easy 4601 41.5% 1151 41.5% 965 41.9%
Fairly Difficult 855 7.7% 213 7.7T% 189 8.2%
Difficult G4 0.6% 16 0.6% 20 0.9%
Total | 1059 100.0% 2773 100.0% 2309 100.0%

Task 2
Train Development Test
Meal Type

# of Samples|Percentage|# of Samples Percentage|# of Samples|Percentage
Starter 2599 23.4% 647 23.3% 562 24.4%
Main Dish 5167 46.6% 1280 46.1% 1084 47.0%
Dessert 3323 30.0% 846 30.5% bo1 28.6%
Total 1 1059 100.0% 2773 100.0% 2307 100.0%
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Previous state of the art established (2010):

Linear classifiers (SVM, Logistic Regression) & Strong feature selection obtain the best
performances

* Including on unbalanced classes

Questions:

Does a Deep Learning classifier with embeddings can outperform state of the art ?

Do this classifier perform better with or without feature selection ?

| 12 ]



< Neural sub-model

>  Embedding layer: pretrained BERT or CamemBERT
> Hidden layer: CNN or GRU
> Pooling layer: Attention, Average, Max

‘ Softmax

N

Fully-connected

h

Concatenate

.....................

‘ I'oollngr'.fmcnnon] Fullv-connected
P 3 ° 3 4 A """""
% Linguistic sub-model ;
Hidden Layer Features
> Feature extractor L o
m The extraction and selection of linguistic features was done T
according to Charton ct al. (2014) ‘
> = L
Fully-connected layer % e

Document confidentiel et en ébauche - Ne pas diffuser
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Model ' Dcvqlobmcnf | . . 'fl‘és‘tr |

A |Macro Fl1|Macro P/Macro R| A Macro F1 Macro P/Macro R

CNN-BERT 61.5] 39.3 41.1 37.6| 58.8 37.7 39.4 36.1
GRU-BERT 59.9| 38.5 38.5 38.4] 58.0 36.8 37.0 36.7

Neural l."im-fu_lml BERTI 56.9| 39.3 42.9 36.2| 55.9 36.0 36.8 35.3
: CNN-CamemBER] 60.9] 42.7 43.4 12.0| 59.3 38.6 39.9 37.3
GRU-CamemBER] 62.4| 36.1 38.1 34.3| 60.1 36.9 40.1 34.1

Finetuned CamemBERT 61.2] 373 38.5 36.2| 59.3 37.6 38.9 36.1
\CNN-BERT 64.5| 19.1 60.0 11.6/ 62.0| 17.3| 59.3 39.3

Joint GRU-BERT f_i:’».h‘: 11.7 15.5] 38.5] 63.1 39.3 12.1 36.8

) CNN-CamemBER] 66.4 50.3 o8.0 44.2 63.8 50.0 (2.0 42.0
GRU-CamemBERT 65.31 5l.l 68.5 40.8| 63.1 10.5 12.5 38.7

— .‘1):."4‘ '1'(?,;[,“_{ ((i{l}“;lf"lf Cl, nl...) ‘.3(.l14) . - = = (,2‘_: 41?'4. 6-%.2 i‘T:;
Top Teams|-., ,l.””“ (Collin et al., _H—I.S) - - - -161.2 I-'),'l n_l ‘,"
3™ Team (Bost et al., 2017) - - - -1 59.2 15.3 63.3 35.3
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Prét hypothécaire
Covid-19
Succession

NSF

Marge de crédit personnelle

Chargeback

Frais élevé

Temps d'attente
Canaux numériques
Master card

Manque de suivi

Boite vocale

Carte de crédit

Taux d'intérét
Investissement

CELI

REER

Roulement de personnel
Forfait bancaire
Transaction en ligne
Expérience numérique

Eric Charton — Rework — Al In finance — Virtual Summit — 09-2020

Resulting techniques are applied to customer data

Itération 1
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0
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83.3
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69.1
77.0

Itération 2

66.6
55.6
83.3
83.8

57.1

80.7
66.6
73.8
64.5
91.8
42.8
57.1
90.0
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69.4
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Itération 3

En cours
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ow it is used

Proportion par catégorie

MBQ - verbatims list

categorization

»  Protections / Assuran
ces

v Solutions wransaction
nelles

3 Carte de crédit

v Carte de crédit

sub_categorization

Compte bancaire

Paiement sur carte de crédit

Transacton sur carte de cré
dit

Proportion par sous-catégorie

@ Solutions transacti...
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1-500f 194,975 £ 2

contact_text

La conjointe du client (Josée Grondin) prend en charge le dossier car elle a communi
qué avec moi début aodt. Les clients me semblent de bonne foi. [ai escaladé la plai
nte aux assurances directement au directeur des réclamations (Yannick Meyer), Jev
ous joint les derniers dévelppements sur service des assurances qui référe le client a
'ambdsman clients, ombudsman Assurance ou AMF.

Retenue de fond suite & un depot sans avoir avisé le client

Le client fait ses paiements & la date d'échéance tous les mois par la banque Scotia,
mais n'a pas &té informé du délai de réception des paiements, On lui a dé&ja octroyé
un remboursement d'intéréts dans le passé pour la méme raison, sans lui expliquer |
es délais. |l se retrouve avec des intéréts facturés sur plusieurs mois et voudraient q
u'ils soient renversés puisqu'on a omis de l'informer de ces délais.

La cliente appel pour contester des transactions qu'elle ne reconnait pas aveir fait:
0901 SONY INTERACTIVE 12,09
0908 SONY INTERACTIVE 6.15




How is it used ?

Dashboard / MBQ - Mon Bancaire au Quotidien Fullscreen  Share Clone Edit Documentation C Auto-refresh € @ Yeartodate >

>_ Search... (e.g. status:200 AND extension:PHP)

L% 1

Add a filter 4

g

Mon Bancaire au Quotidien Sélection actuelle NPS

&l

Source

&«

Select... e
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