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REsumo

Esta dissertagdo, inserida no projeto de dissertacao de mestrado em Engenharia e
Gestdo de Sistemas de Informagdo do departamento de Sistemas de Informagdo da
Universidade do Minho, tem como tema “Comparacdo de Desempenho de Algoritmos de
Machine Learning na Classificagdo de IT Incident Tickets”, que deriva do estdgio profissional
gue o autor realizou no Grupo Petrotec. Todos os dias, colaboradores dos inumeros
departamentos da instituicdo reportam incidentes tecnoldgicos, isto é, problemas
relacionados com os mais variados elementos de trabalho do seu quotidiano que, a priori,
possam ser resolvidos pelos profissionais de Tl. Quando se deparam com algum problema,
dirigem-se a uma plataforma onde podem detalhar categorica e textualmente o incidente
ocorrido, de forma a que o support agent perceba facilmente o cerne da questdo. Contudo,
nem todos os colaboradores sao rigorosos e precisos a descrever o incidente, onde, por muitas
vezes, se verifica uma categoria totalmente desfasada com a descricdo textual do ticket, o que
torna mais demorada a deducgdo da solugdo por parte do profissional. Nesta dissertacdo, é
proposta uma solucdo que visa atribuir uma categoria ao novo incident ticket através da
classificacdo do mesmo, especificando o técnico informatico especializado na solugdo do
incidente em questdo, sendo um mecanismo que recorre a técnicas de Text Mining,
Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Machine Learning que tenta reduzir ao maximo
a intervencdo humana na classificacdo dos tickets, diminuindo o tempo gasto na percecdo e
resolucao dos mesmos. Com isso, a classificacdo do atributo relativo a descri¢ao textual do
ticket vai ser fulcral para a deducdo do agente informatico a resolver o incidente. Os
resultados obtidos foram bastante satisfatdrios, decifrando qual os melhores procedimentos
de processamento textual a serem realizados, obtendo posteriormente, na maior parte dos
modelos de classificacdo utilizados, uma acuidade superior a 90%, o que torna legitima a
implementacdo de todas as metodologias adotadas num cendrio real, isto é, no Grupo
Petrotec. No que concerne a recolha, processamento e mining dos dados, teve-se em conta a
metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) e como

metodologia de investigacdo utilizou-se a Design Science Research (DSR).

PALAVRAS-CHAVE: TExT MINING, PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL, [INCIDENT

MANAGEMENT PROCESS, CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE TEXTO, ROTEAMENTO AUTOMATICO DE TICKETS



ABSTRACT

This dissertation, included in the master's thesis project in Engineering and Management of
Information Systems of the Information Systems department of the University of Minho, has
the theme ‘Performance Comparison of Machine Learning Algorithms in Classifying IT Incident
Tickets’, which derives from the professional internship that the author performed at Petrotec
Group. Every day, employees from the numerous departments of the institution report
technological incidents, that is, problems related to the most varied elements of their daily
work that can be solved by IT professionals. When faced with a problem, they go to a platform
where they can categorically and verbally detail the incident that occurred, so that the 'support
agent' easily understands the heart of the matter. However, not all employees are rigorous
and accurate in describing the incident, where there is often a category that is totally out of
step with the textual description of the ticket, which makes the professional's deduction from
the solution more time consuming. In this dissertation, a solution is proposed which aims to
assign a category to the new incident ticket through the classification of the same, specifying
the specialized support agent in solving the incident in question, being a mechanism, which
uses Text Mining, Natural Language Processing (NLP) and Machine Learning techniques and
tries to reduce as much as possible the human intervention in the classification of the tickets,
decreasing the time spent in their perception and resolution. Therefore, the classification of
the attribute related to the ticket's textual description will be central to the assignment of the
‘support agent’ to solve the incident. The results obtained were quite satisfactory, deciphering
the best textual processing procedures to be carried out, subsequently obtaining, in most of
the classification models used, an accuracy of more than 90%, which makes the
implementation of all the methodologies adopted in a real scenario legitimate, that is, in the
Petrotec Group. Regarding to data collection, processing and mining, the Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) methodology was taken into account and

Design Science Research (DSR) was used as the research methodology.

KEYWORDS: TEXT MINING, NATURAL LANGUAGE PROCESSING, INCIDENT MANAGEMENT PROCESS,

AUTOMATED TEXT CLASSIFICATION, AUTOMATED TICKET ASSIGNMENT
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo, sera apresentada o tema desta dissertagdo, assim como os motivos que
levaram o autor a ter a temdtica em causa em considera¢ao, apresentando os objetivos
maiorais do projeto e, ndo menos importante, de que forma estard estruturado o presente

documento.

1.1 Enquadramento e Motivagao

Com a evolucdo das tecnologias da informacdo, existe a necessidade de os
departamentos de sistemas de informagdo transporem esse crescimento no que a Service
Desk e Gestdo de Tickets diz respeito. Estas componentes funcionam como um intermediario
entre os clientes, colaboradores e o departamento de tecnologias de informagao, permitindo
o restauro das fung¢des operacionais do seu quotidiano que possam estar em baixo com o
menor impacto possivel no negécio e no decorrer do seu trabalho (Miranda & Vieira, n.d.).
Esta gestdao e manutenc¢do, tem como alicerce um sistema onde qualquer colaborador da
empresa pode reportar um problema, através de uma descricdo textual e selecdo de uma
categoria, podendo este ser algo relacionado com um equipamento envolvente do seu cenario
de trabalho que esteja sujeito a uma intervencdo informatica, havendo a possibilidade de
atribuir a responsabilidade de resolu¢ao a um dos profissionais do departamento informatico
gue é especializado em problemas dessa indole, de modo a que o colaborador possa ver o seu

problema resolvido o mais rapidamente possivel.

Relativamente aos tickets, todos incluem informagao que caracteriza um problema que
surgiu no decorrer dos servicos que um colaborador presta a empresa. O Grupo Petrotec
utiliza um software especifico, onde todos estes tickets podem ser organizados pelos
profissionais de Tl, permitindo a qualquer colaborador da empresa criar, apagar, atualizar e

atribuir um ticket que deseja ver resolvido ao support agent adequado.

De uma forma sucinta, o colaborador dirige-se a plataforma de HelpDesk, realizando a
sua autenticacao, onde solicita a criacdo de um ticket, onde pode detalhar o respetivo assunto,
o tipo de problema e atribuir uma prioridade, assim como definir a categoria do incidente. O

préoximo passo passa por atribuir a resolucdo a um support agente, em conjunto com



caracteristicas adicionais. Este ultimo passo nao é, de todo, obrigatorio, sendo que um agente
informdtico pode, na plataforma em questdo, caso existam tickets nao atribuidos, se
responsabilizar por qualquer um que esteja enquadrado com o seu histdrico de resolucdo de
tickets. Por fim, o colaborador tem a opg¢do de descrever textualmente os contornos da
ocorréncia a ser resolvida, sendo este processo concluido com a submissdao do ticket,

aguardando resposta por parte da equipa de profissionais de TI.

1.2 Defini¢ao do problema

Nem todos os colaboradores descrevem e categorizam o problema que desejam ver
solucionado de forma correta, colocando uma categoria de problema totalmente em
desacordo com a descri¢do textual que inserem. Aliado a este fator, raramente atribuem o
ticket a um profissional de sistemas de informacao e, quando o fazem, é puramente aleatério
e de forma errdénea. Assim, torna-se complicado para um técnico informatico aferir qual é
verdadeiramente o cerne do problema reportado, pois inUmeras vezes deduz uma solucao
pela categoria do ticket apresentada na plataforma, mas quando vai averiguar a descri¢cdo do
ticket denota uma ma caracteriza¢do do problema. Com a falta de atribuicdo da resolugdo a
um support agent, é necessdria uma nova atribuicdo por parte dos profissionais de Tl para o
técnico informatico correto, traduzindo-se num atraso na resolucao do ticket. Sendo assim,
seria interessante implementar um sistema que permita reconhecer a tematica do ticket
submetido, reencaminhando-o para um profissional de Tl especifico que tenha um histérico

de resolucdo de problemas dessa natureza significativo.

1.3 Objetivos

Numa primeira fase, com este documento, o autor pretende demonstrar a
fundamentacao tedrica adquirida para uma futura investigacao, explicando as bases do tema
em estudo, assim como uma revisao literaria do mesmo, justificando os motivos que o
levaram a mergulhar nas areas de Text Mining e Incident Management Process, assim como
as técnicas a utilizar e os resultados que supde obter. Assim, com o desenrolar desta
dissertacdo, todos os fundamentos e conhecimentos adquiridos serdo implementados na

parte pratica da dissertacdo.



Numa primeira fase, no que concerne a vertente tedrica deste projeto, desde o estudo
dos mais variados conceitos relacionados com a temdtica do projeto a andlise de inimeros
estudos realizados por diversos autores que, de certa forma, partilham a mesma finalidade
que este trabalho, irdo constar, neste documento, alguns objetivos primarios que o autor
desta dissertacdo se propde a alcancar. E importante, a nivel estrutural, constar neste
documento, para futuras leituras, o seu ambito pioneiro e o que o mesmo pretende

demonstrar. Sendo assim, o autor desta dissertacdo considera fulcral:

e Adquirir conhecimento sobre o tema proposto;

e Estudar solucdes existentes ou experiéncias realizadas neste ramo;

e Descrever a investigacdo proposta pelo autor, assim como os seus objetivos;

e Descrever o plano deste projeto, assim como riscos identificados a realizagdo do
mesmo;

e Transpor o conhecimento adquirido para a futura investigacdo e componente pratica do

projeto.

Tendo em conta o problema ilustrado, pretende-se propor um sistema que permita
analisar o texto inserido por um colaborador na descricdo de um ticket, realizando a sua
classificacdo recorrendo a técnicas de machine learning e técnicas de processamento de
linguagem natural de maneira a que o mesmo seja automaticamente direcionado para um
profissional indicado para a resolucdo desse problema, no intuito de reduzir o tempo perdido
por parte desses profissionais na analise inicial do ticket. Assim, apds uma eventual
implementacdo desses mecanismos de automac¢do de processos, serda importante aferir a
diferenca de tempo entre o processo manual de atribuicdo dos tickets com o processo de
redireccionamento automadtico dos mesmos. Nao menos importante, registar quais os
modelos que melhor caracterizam os problemas reportados, avaliar as técnicas de anadlise e
classificacdo textual e escrutinar as potenciais melhorias observadas.

Assim, no que diz respeito a vertente pratica deste projeto, é necessario enunciar o que
se pretende obter com o estudo efetuado e citar quais as conclusdes a reter dos resultados
finais desta componente pratica. Na conclusdo deste projeto, serd feita uma revisdao dos
objetivos estipulados no inicio do mesmo com o que realmente se obteve nos resultados

finais. Sendo assim, as conclusdes maximas desta dissertacdo sao:

e Com o sistema proposto, reduzir o workload do processo de gestao de tickets;



e Justificar a utilizacdo de técnicas de machine learning para melhorar o processo de
categorizacdo de tickets;

e Combinar conhecimento adquirido na fase de fundamentacgao tedrica do projeto;

e Aplicar técnicas de PLN e algoritmos de machine learning no ramo de Incident
Management;

e Comparar o desempenho obtido por cada algoritmo de machine learning considerado.

e Avaliar a quality improvement no processo de Incident Categorization com o método
proposto;

e Comparar desempenho dos métodos com o desempenho obtido noutras experiéncias

relatadas na revisao da literatura.

1.4 Infraestruturas

Para a realizacdo deste projeto, serdao utilizadas as ferramentas disponibilizadas pela
empresa onde decorreu o estdgio profissional que o autor desta dissertacdo realizou, Grupo
Petrotec, assim como todo o material de estudo e dados essenciais a investigacdao. O Grupo
Petrotec estd inserido na industria petrolifera, onde produz, comercializa e providencia
assisténcia técnica a equipamentos especificos, contando com milhares de colaboradores nos
mais determinados setores e departamentos, sendo assim elevada a probabilidade de
ocorréncia de um problema que seja reportado através do portal préprio da HelpDesk.

Fruto deste percurso, o autor apercebeu-se da utilidade que teria um sistema de
classificacdo automatico dos tickets, pois 0 mesmo vivenciou a problematica num cenario real,
onde inUmeras vezes denotava uma ma categorizacdo do ticket, com uma categoria definida
em desacordo com a descricdo do mesmo. Assim, surgiu a ideia de estudar a possibilidade de,
através de um conjunto de dados relativos a tickets criados num determinado periodo de
tempo, devidamente categorizados (com o técnico de informatica que solucionou o
incidente/ticket), com a descri¢do textual do ticket, decidir qual o melhor modelo, recorrendo
a técnicas de Text Mining, Processamento de Linguagem Natural e Machine Learning, que
melhor classifica e, implementando a solu¢cdo num cenario real, que melhor reencaminha o

ticket a um técnico de informatica.



1.5 Estrutura do documento

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. O primeiro é uma introducdo sobre o caso
de estudo, o seu enquadramento e a motivagao que levou o autor a ter uma abordagem critica
sobre o mesmo, apresentando os objetivos que pretende obter com a analise profunda do
tema.

No segundo capitulo, serdo descritos todos os passos das metodologias adotadas, a
Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) e a Design Science Research
(DSR).

O terceiro capitulo diz respeito a revisdo da literatura e o estado da arte dos temas que
irdo ser abordados, nomeadamente, dos sistemas de gestdo de incidentes, para que servem,
como funcionam e a automatizacdo dos seus processos. Para além disso, irdo ser descritos
conceitos tais como Text Mining e Text Categorization, Machine Learning e Linguagem
Natural.

Seguidamente, irdo ser apresentados detalhadamente todos os passos realizados em
cada fase da metodologia CRISP-DM, assim como a sele¢ao dos dados, o seu processamento,
a modelacdo e avaliacdo dos resultados obtidos. Ndo menos importante, havera um ponto de
discussdo e comparacgao dos modelos de classificacao de texto utilizados.

O capitulo seguinte, terd em conta o planeamento do projeto, as tarefas a serem
realizadas com uma sucinta descricao e uma analise de riscos.

No ultimo capitulo serdo apresentadas as conclusdes finais deste projeto, assim como
um breve resumo do que o autor pretendia almejar, dificuldades e adversidades encontradas
ao longo deste trabalho, os resultados obtidos aliados as melhores técnicas utilizadas e um
ponto relacionado com eventuais trabalhos futuros a realizar enquadrados com a tematica
deste projeto. Sendo algo imperativo, constardo as referéncias bibliograficas utilizadas para a

realizacdo deste trabalho



2. ABORDAGEM METODOLOGICA

Neste capitulo, serdo detalhadas as metodologias consideradas durante a realizagao
desta dissertacao, sendo elas a CRISP-DM (Cross Industry Process for Data Mining), utilizada
como guido na componente pratica deste projeto, e a DSR (Design Science Research), que
fornece um conjunto de métricas ideiais para o processo de investigacdo efetuado nos

momentos iniciais deste projeto.

2.1 Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Muitos profissionais especializados em data mining confessam que existe uma enorme
complexidade na realizacdo de projetos desta area, sendo que durante a sua execugao sao
necessarias ferramentas e pessoas diferentes, dependendo o sucesso da combinacdo das
ferramentas e as habilidades analiticas das pessoas (M.P. Bloothoofd, A. Francken, R. Graas
Editorial, 2018). Assim, justifica-se a utilizacdo de um modelo de gestao deste tipo de projetos.
Segundo algumas informagdes, a metodologia Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) ia ser descontinuada, sendo que até o site oficial da mesma, “CRISP-
DM.org” estda em baixo. Ainda assim, continua a ser a metodologia mais utilizada em projetos
de data mining, providenciando um modelo estruturado para a execucdo de projetos desse
ramo, independentemente do setor industrial e da tecnologia utilizada, com o intuito de
reduzir os custos de certos projetos, tornando-os mais confidveis, rapidos e faceis de gerir
(Wirth, 2000). Independentemente dos rumores sobre o facto de esta metodologia
negligenciar alguns aspetos na tomada de decisdo e de estar desatualizada, o autor desta
dissertagdo ja entrou em contato com a mesma, utilizando-a noutros projetos de outras
unidades curriculares, decidindo que seria a metodologia ideal.

A metodologia CRISP-DM, representada na figura 1, define um ciclo de vida de um

projeto de data-mining, sendo composto pelas seguintes fases:
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Figura 1- Fases do Modelo CRISP-DM

Compreensao do negdcio: Nesta primeira etapa, é necessario identificar o problema do
negocio que se pretende resolver, estabelecendo claramente os objetivos desejados.
Assim, é necessario definir os critérios de sucesso que levardo o projeto a bom porto
tendo em conta todo o espectro de problemas e informacgao disponivel identificados
(M.P. Bloothoofd, A. Francken, R. Graas Editorial, 2018). E possivel verificar o objetivo

de negdcio no ponto, 4.2 Compreensao do Negbcio;

Compreensdo dos dados: Nesta fase, com os objetivos estabelecidos, é necessario
recolher os dados dos mais variados recursos necessarios para os atingir, identificando
eventuais problemas com a qualidade dos dados, o conhecimento que se pode inferir
sobre os mesmos, detetar informa¢bes que possam passar despercebidas numa
primeira andlise e concluir as principais caracteristicas dos mesmos. Aqui, “Os dados
requerem uma exploracdo adicional para abordar questdes especificas de data mining”.
(M.P. Bloothoofd, A. Francken, R. Graas Editorial, 2018) Esta etapa encontra-se definida

no sub-capitulo 4.3 Compreensao e Preparacdao dos Dados;

Prepara¢dao dos dados: Esta etapa consiste na preparacdo dos dados para a fase
seguinte, abrangendo todas as atividades para construir o conjunto de dados final a

partir dos dados iniciais que passaram por um tratamento de qualidade e de limpeza



(M.P. Bloothoofd, A. Francken, R. Graas Editorial, 2018) Esta etapa encontra-se definida

no sub-capitulo 4.3 Compreensdo e Preparacdao dos Dados;

e Modelagao: Esta etapa diz respeito a constru¢cdo do modelo apds o pré-processamento
dos dados através da selecdao de uma técnica de modelacao especifica relacionada com
o objetivo do data mining e com os seus parametros calibrados no intuito de melhorar
os resultados (Wirth, 2000). Existem vdrias técnicas para o mesmo problema de data
mining e algumas requerem um formato de dados especifico. Pode se observar esta

etapa no sub-capitulo 4.4 Modelacdo;

e Avaliacdo: Nesta etapa, é preciso verificar os critérios de sucesso definidos na primeira
fase, avaliando os resultados do modelo. Na eventualidade de ndo terem sido atingidos,
deverd voltar-se a primeira etapa e estudar o que possa, eventualmente, ter sido mal
delineado. No fim desta fase, uma decisdo sobre o uso dos resultados do data mining
deverd ser tomada (M.P. Bloothoofd, A. Francken, R. Graas Editorial, 2018). Esta fase
pode ser encontrada no sub-capitulo 4.5 Avaliacdo. Esta etapa encontra-se definida no

sub-capitulo 4.3 Compreensdo e Preparacdo dos Dados;

¢ Implementagdo: A fase final apoia-se nos resultados avaliados na fase anterior para
definir uma estratégia para uma possivel implementac3o. E considerada a parte final do
projeto, mas nunca se deve deixar de monitorizar e gerir os resultados, adaptando o
modelo sempre que for preciso (M.P. Bloothoofd, A. Francken, R. Graas Editorial, 2018).
Este passo ndo sera implementado, contudo, os modelos de classificagao estao prontos

para serem inseridos na instituicdo visada.

Contextualizando a metodologia na problematica do projeto, estdao representadas, na
figura 2, as vdarias fases da metodologia CRISP-DM e os respetivos passos necessdrios para a

finalidade pretendida, sendo que no capitulo quatro se abordara cada etapa individualmente.
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Figura 2 - Fases da metodologia CRISP-DM para o projeto em andlise

Na figura 2 é possivel verificar o enquadramento de todos os pontos desta metodologia
com a tematica do projeto, onde serdo concebidos modelos de classificacdo textual, avaliando

gual dos mesmos é o mais eficiente.



2.2 Design Sicence Resarch (DSR)

A metodologia de investigacdo que o autor utilizou para a realizacdo desta dissertacao
foi a Design Science Research (DSR), sendo um conjunto de técnicas e perspetivas, analiticas
e sintéticas, utilizadas para desenvolver uma investigacdo, neste caso, de um ramo de
sistemas de informagdao. Os conhecimentos necessdrios para realizar essa pesquisa em
sistemas de informagdo envolvem dois paradigmas complementares, sendo elas a ciéncia do
comportamento e a ciéncia do design [Hevner et al. 2004]. Esta metodologia tenciona
potenciar o desempenho de investigacdes em Sistemas de Informagdao por meio de uma
framework conceptual concisa para compreender, executar e avaliar a respetiva pesquisa

(Edmilson Barcelos Rocha, 2015).
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Figura 3 - Metodologia Design Science Research, retirado de "Design Science Research: Método de pesquisa para a
engenharia de produgdo” (2014)

Como se pode ver na figura 3, esta metodologia, originalmente concebida por Takeda

et al. 1990, é constituida por cinco passos:

e Consciencializagao do problema: Nesta fase, a metodologia refere a importancia de ter
em mente as repercussdes que um determinado problema poderia ter para a
organizacao, identificando as métricas para anular os seus efeitos (Lacerda, Dresch,

Proenca, & Antunes Junior, 2013);
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e Sugestdo: Nesta fase sdo sugeridas solucGes para a resolucdo do problema
anteriormente identificado. Segundo Manson (2006), o resultado da Sugestdo é um
conjunto de possiveis artefatos que irdo ser desenvolvidos para solucionar o problema.
E, também, necessario verificar algumas implicacdes éticas da aplicacdo do artefacto;

e Desenvolvimento: O desenvolvimento consiste no processo de execucdo do artefato
escolhido na etapa anterior (MANSON, 2006), explicando os contornos em que o
artefato pode ser testado. Se o artefato se revelar perfeito para a resolugao do
problema, é seguro avancar para o processo de avaliacdo. Caso ndo resolverem o
porblema é necessdrio o autor da investiga¢do retomar o primeiro passo;

e Avaliagdo: Esta etapa é um processo rigoroso que visa analisar o comportamento do
artefato em relagdo as solugdes que se propOs alcancgar, explicando as métricas de
avaliacdo utilizadas. Este passo é essencial para a aprendizagem do autor da

investigacdo, retendo as lessons learned do que falhou e do que nao falhou no artefacto

escolhido (Lacerda et al., 2013);

® Conclusao: Esta etapa consiste na apresentacdo dos resultados obtidos e na fomalizagdo
geral do processo. E fulcral sintetizar os conhecimenetos obtidos nas fases do projeto

(Manson, 2006).

Na otica de Hevner (2004), o Design Science Research providencia algumas diretrizes

para investigacdes em Sistemas de Informacao, tais como:

e Relevancia do problema: O objetivo das investigacdes em Sl é o de conceber solu¢bes
técnoldgicas, baseadas em conhecimento previamente adquirido, que permitem
resolver problemas de negdcio importantes que até agora ndo tinham solucao;

e Artefato: O artefato, podendo ser um modelo ou método, é desenvolvido com o intuito
de resolver o problema de negécio;

e Processo de pesquisa da solugao: Em DSR, é imperativo descrever o processo de
pesquisa e deve-se aplicar métodos rigorosos tanto na construcdao quanto na avaliacdo
do artefato, feito por um processo iterativo;

e Rigor da pesquisa: Comparacdo dos métodos utilizados na construcdo e avaliacdo do

artefato;
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Avaliacao: Explicar a utilidade e validade do artefato, assim como os resultados obtidos
gue dele derivam;

Contribuicoes da pesquisa: Devem ser apresentados os contributos para o
conhecimento;

Comunicagdo da pesquisa: Os contributos devem ser transmitidos a comunidade

cientifica, seja por meio de artigos, publicagdes, relatérios ou conferéncias.

Seguindo-se com outra abordagem desta framework, Peffers, Tuunanen, Rothenberger

e Chatterjee (2007), definiram o processo da Design Science Research em seis passos

essenciais:

Identificagdo do Probelama e Motivagao: Este passo é o primeiro passo da investigacao,
onde é justificada toda a relevancia e motivacdo da problematica a ser estudada. Assim,
cabe ao autor da investigacdao contextualizar-se no ambiente e estado em que a
tematica da investigacdo se encontra na comunidade cientifica. Este ponto pode ser

encontrado capitulo 1 no ponto 1.2 Definicdo do Problema (Peffers et al., 2007).

Definicao dos objetivos: Neste passo, os autores sugerem a definicdo dos objetivos de
uma solucdo a partir da identificacdo do problema e do conhecimento existente. A
definicdo dos resultados esperados pode ser encontrada no primeiro capitulo no ponto
1.3 Objetivos (Peffers et al., 2007).

Design e Desenvolvimento: Este ponto diz respeito a concecdo dos artefactos do
projeto, podendo ser considerados uma solucdo (modelo, método) que visa contribuir
positivamente para a problematica definida. Toda a arquitetura dos artefactos, assim
como a sua finalidade, sdo estipuladas neste ponto. Os recursos necessarios para passar
dos objetivos ao design e desenvolvimento incluem o conhecimento de toda a teoria
que pode ser utilizado numa solucdo. Os passos alusivos a este ponto estdo
enguadrados com o quarto capitulo, compreendendo todos os seus sub-capitulos
(Peffers et al., 2007).

Demonstracdao: Neste ponto, sdo realizadas inumeras experiéncias de forma a
demonstrar a eficiéncia do artefacto. Neste passo, o artefacto é posto a prova,
submetido a varias experiéncias e simulac¢des. E fulcral para a etapa da demonstracdo

ter o conhecimento efetivo de como usar o artefato para resolver o problema
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identificado (Peffers et al., 2007). Esta fase pode ser observada no ponto 4.5 Evaluation
Methods.

e Avaliagdo: Neste ponto, os artefactos concebidos sdo sujeitos a uma avaliacdo com base
nos requisitos do contexto da sua respetiva aplicacdo e do seu ambiente de
implementacdo. Assim, haverd a comparacdo entre os objetivos definidos com os
resultados avaliados do artefacto. Os passos respeitantes a esta etapa podem ser
observados nos pontos alusivos a discussao dos resultados, sendo ele o 4.5 Evaluation

Methods e o 4.6 Discussdo (Peffers et al., 2007).

e Comunica¢dao: Este ponto diz respeito a comunicacdo da problemdatica e a sua
relevancia, expondo o artefato, a sua utilidade e o que o mesmo impde como novidade
a comunidade cientifica, realcando o rigor do seu design e os resultados obtidos para
eventuais investigadores (Peffers et al., 2007). Esta disserta¢do, por si s6, pode ser
considerada o artefacto final, sendo o meio de comunicacdo para a comunidade

cientifica, através da sua submissdao no portal académico da Universidade do Minho.

2.3 Crisp DM vs Design Science Research

Neste ponto, tenta-se justificar a utilizacdo das metodologias CRISP-DM e DSR neste
projeto. Sendo um projeto com a variante de data-mining ou, contextualizando com a
tematica, de text data mining, onde a solugdo envolve um mecanismo de classificacao de texto
gue recorre a técnicas de Processamento de Linguagem Natural e de Machine Learning,
decidiu-se adotar uma das metodologias mais utilizadas pela comunidade académica nesta
area, a ja referenciada, CRISP-DM. Dado que é algo imperativo e que providencia um guido
excelente para projetos de investigacdo no ramo de Sistemas de Informag¢do, a DSR foi
adotada como metodologia de investigacdo. Ainda assim, convém afirmar que a abordagem
de DSR selecionada foi a estipulada por Peffers, Tuunanen, Rothenberger e Chatterjee em
2007, dado que, dentro das mais recentes e com mais citacoes, é a visdo que mais se destaca.
N3ao menos importante, existie uma espécie de ligacdo e encadeamento entre estas duas
metodoligas, pois as suas diretrizes convergem no seu ambito. Na tabela 1, estdo

representadas algumas semelhancas encontradas entre estas duas metodologias:
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Tabela 1 - CRISP-DM vs DSR

CRISP-DM DSR (Peffers et al., 2007)

1.ldentificacdao do Problema e

1. Compreensdo do Negdcio Motivagao

2.Definicdao dos objetivos

2.Compreensao dos Dados

3.Preparagao dos Dados 3.Design e Desenvolvimento
4.Modelagao
4.Demonstracao
5.Avaliagao
5.Avaliagao
6.Implementacao 6.Comunicacgao

Com a analise da tabela 1, percebemos que existem alguns pontos das duas
metodologias que se interligam, sendo que as metodologias ddao mais énfase nalguns passos
guando se compara uma com a outra. Analisando logo a parte inicial da tabela 1, percebemos
que para a identificacdo do problema que se visa compreender e resolver, assim como
estabelecimento de metas a serem cumpridas, a metodologia CRISP-DM descreve esse
procedimento apenas numa etapa, sendo ela a Compreensao do Negdcio, enquanto que a
DSR divide esse procedimento em duas etapas, primeiro a ldentificacdo do Problema e
Motivag¢do e depois a Definigdo dos Objetivos. E claro, a partir desta observag¢do, que a DSR é
mais incisiva e concisa na descricdo do problema real, motivacdo e objetivos, sendo que a
CRISP-DM ¢é mais sucinta neste passo. No que concerne a vertente prdtica e concecdo dos
artefactos, a DSR centra-se na etapa de Desgin e Desenvolvimento, enquanto que a CRISP-DM
dd muito mais realce a esta fase, dividindo-a em 3 etapas, na Compreensdo dos Dados,
Preparacdo dos Dados e Modelagdao. No que diz respeito a fase de avaliacdo, o CRISP-DM
apenas prevé uma etapa, sendo ela a Avaliacdo, onde se demonstram os resultados obtidos,
enguanto que a DSR, para esta fase, usa a Demonstragdo para exibir o artefacto obtido e
simula a sua implementacdo num cenario real, e usa a Avaliacdo para avaliar a eficiéncia do

artefacto para solucionar a problematica real. Por fim, a CRISP-DM forncece a etapa da
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Implementagao, que como o préprio nome indica, diz respeito a implementagdo da solugao
num cenario real. J4 na DSR, a mesma prevé uma etapa de Comunicagao, sendo que encaixa
perfeitamente o o artefacto final perspetivado para este projeto, sendo ela a dissertacdo. Para
a fase de identificagcdo do problema e objetivos, assim como a comunicagao do artefacto final,
a DSR revela-se bem mais explicita e intuitiva. Contudo, para a vertente pratica deste projeto,

a CRISP-DM mostra-se bem mais eficiente e pratica.
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3. REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo, serd discutido todo o processo de investigacao realizado, assim como o
enunciar, de forma clara e objetiva, toda a informacgdo recolhida e estudada sobre o tdpico
desta dissertacao, incluindo o detalhe de inumeros conceitos relacionados com o tema do
projeto, assim como trabalhos realizados por outros investigadores e a andlise das conclusdes
obtidas pelos mesmos, contribuindo com um conhecimento mais aprofundado da tematica

em estudo.

3.1 Processo de Pesquisa

O processo de Revisdo da Literatura implica uma ampla pesquisa e registo de varios
documentos relacionados com o tema em estudo, com a respetiva analise e descricdo do
conhecimento adquirido. A fim de produzir uma investigacdo positiva do estado da arte da
area de estudo em questdo, é fulcral ter um leque de plataformas e motores de pesquisas,
com qualidade minimamente reconhecida, que permitam aceder a uma quantidade razodvel
de artigos cientificos, livros, publicacdes e informacao relevante para o estudo bibliografico.

Das plataformas utilizadas, as que mais contribuiram com informacao relevante foram:

e Google;

e Google Schoolar;
o |EEE Xplore;

e Research Gate;

e Science Direct;

e Scopus.

Foram pesquisados estudos realizados relacionados com o tema em estudo, assim como
termos e palavras associadas as key-words essenciais do documento. Assim, as palavras mais

pesquisadas foram:

e Ticket Management;

e Incident Management Process;

e Text Mining;

e Text Mining in Incident Management;

e Text Categorization;
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e Machine Learning;

e Automated Text Classification;

e Automated Incident Categorization;
e Natural Language Processing;

e Natural Language in Incident Management.

O fator de atracdo para a selecdo de um determinado artigo era a identificacdo, no titulo
e abstract do artigo/documento encontrado, de algumas palavras-chave relacionadas com o
tema em estudo. Dado que este estimulo ndo ocorreu com grande frequéncia, foi necessario
ler para além do abstract do artigo, validando a utilidade desse documento para a investigacao
do autor desta dissertacdo. Noutros casos, seguindo a ldgica da identificacdo de palavras
chave, foram encontrados alguns artigos interessantes, contudo, era necessaria uma
determinada subscricao ou licencga para os obter. Aqui, foram feitos registos nessas paginas e
enviados emails aos autores dos documentos pretendidos, sendo que relativamente poucos
responderam de volta. De seguida, foram realizadas pesquisas dos autores referenciados nos
documentos encontrados, no intuito de combinar conhecimento, dando consisténcia a teoria

adquirida.

3.2 Information Technology Service Management

Em tempos, desde operacdoes de negdcio, registos de transacdes, comunicac¢do
organizacional e controlo de recursos eram atividades realizadas através de documentacao
fisica e, a maior parte, com a presenca dos profissionais que prestam os mais variados servicos
de manutengdo e suporte. Atualmente, qualquer organizagao presta servigos a terceiros,
podendo estes ser realizados através de tecnologias de informac¢do, sendo os processos
inicialmente referidos convertidos para uma componente eletrénica, ndo sendo necessario
recorrer a uma atitude presencial. Segundo o Information Technology Service Management
(ITIL(v4)), a Gestdo de Servicos é definida como um conjunto de capacidades organizacionais
especializadas em gerar valor aos clientes na forma de servicos, na medida em que os
resultados esperados pelos clientes sejam obtidos sem a responsabilidade de certos custos e
riscos (Cartlidge et al., n.d.). Tendo em conta que a tecnologia estd a evoluir a um ritmo
estonteante assim como a visdo que a organizacao tem sobre a mesma, surge a necessidade

de a organizacdo fortalecer esta componente estratégica de gestdo de servicos.
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A Information Technology Service Management (ITSM) diz respeito ao conjunto de
processos e praticas necessdrias para dar suporte a tudo o que s3o servigos relacionados com
tecnologias de informacdo de uma organizacdo e que atendam as necessidades do negdcio
(Stoner, 2016). Esta manutencao dos servicos de Tl é concedida por um conjunto de
profissionais com valéncias adequadas no ramo das tecnologias da informacdo. Desta forma,
as praticas e ferramentas da ITSM visam garantir um metabolismo organizacional robusto e
consistente por parte das unidades corporativas, dando o devido feedback aos respetivos
stakeholders. Assim, permitem manter a correta execucdo de todos os processos
organizacionais, assim como um controlo do seu cumprimento, o que confere uma maior
confianga administrativa (Stoner, 2016). O ITSM é uma abordagem as atividades relacionadas
com tecnologias de informacao, dando particular realce aos seus clientes, colaboradores e na
manutencdo adequada dos niveis de qualidade dos seus servicos, permitindo ao
departamento de Tl da organizagdo, ter um acompanhamento direto do estado dos mesmos
(Bonorino Xexéo, Geraldo Zimbrdo da Silva, Leandro Guimaraes Marques Alvim, Rio Janeiro,

& -brasil, n.d.)

Iden & Eikebrokk (2013) referem que o ITSM tem como principal objetivo manter um
clima de satisfacdo entre os servicos prestados e nos clientes, revelando a importancia de
manter os niveis de qualidade dos servicos e garantir uma boa gestdo das atividades do
departamento de sistemas de informacao através de processos claros, encarando a gestao de
Tl como um servico. O ITSM tenciona alinhar e integrar as atividades de Tl as atividades e
objetivos de negdcio (Shahsavarani & Ji, 2011), abrangendo func¢des que ultrapassam o
departamento de Tl (Bom et al., 2017). Numa revisao literaria de publicacdes sobre ITSM entre
2000 e 2010, levada a cabo por Shahsavarani e Ji (2001), onde preocupavam-se em descobrir
o estado da investigacao geral sobre este tema, constataram que entre os 21 subtdpicos de

ITSM, um dos mais populares era o de incident management, com 7.1%.

3.3 Incident Management Process

Como definido no ITIL v3, “um incidente é uma interrup¢ao ndo planeada de um servico
de Tl ou uma reduc¢do na qualidade de um servigo de TI. A falha de um item de configuracao
gue ainda ndo afetou o servico também é um incidente”. O principal objetivo do Incident

Management (IM) é detetar todo o tipo de incidentes (que no contexto do problema se pode
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nomear de ticket) e, na eventualidade de existirem, restaurar as operacdes afetadas pelo
mesmo, o mais rapidamente possivel, mitigando os efeitos que se possam sentir no progresso
negocio da organizac¢do e no colaborador (Tang & Todo, 2013). Para tal, existem um conjunto
de atividades que permitem alcangar o propdsito deste processo, desde o momento em que

o colaborador reporta o problema até que o mesmo seja resolvido por um técnico.

Um support agent deteta um incidente através do Event Management, que é um
processo que monitoriza todos os eventos que ocorrem com os equipamentos de Tl (Tang &
Todo, 2013). E nesta fase que o Incident Management Process (IMP) inicia, através da criacdo
de um ticket por parte de um colaborador, técnico ou pessoal administrativo onde, através da
plataforma de monitorizacdo, os profissionais de Tl tomam conhecimento. Deste modo,
convém enunciar as praticas mais relevantes deste processo ((Teixeira Da Silva, Daniel, Faro,

& Ribeiro, 2018) e (Ferreira,Matheus Correia, 2017)):

e Incident Detection: Quanto mais cedo se detetar um problema, menor o possivel
impacto na atividade do utilizador e no negécio, sendo essencial ter um sistema de

monitorizagdao consistente. A detecao é feita através de avisos e triggers;

e Incident Logging: A partir do momento em que alguém reporta um problema, seja ele
via e-mail, telefone ou pela plataforma de HelpDesK, o mesmo tem de ser

imediatamente registado.

e Incident Classification: Numa fase inicial, o problema reportado tem de ser
devidamente categorizado para que se consiga deduzir o tipo de incidente a registar, ao
gue se pode denominar este processo como Incident Categorization e, logo de seguida,
é necessario definir uma prioridade ao incidente, pois, por exemplo, muitos utilizadores

podem estar dependentes da sua resolugdo.

e Incident investigation and diagnosis: Quando um incidente é registado, é necessario
realizar prontamente um diagndstico ao que foi descrito pelo utilizador que o submeteu,
preocupando-se nos principais detalhes que possam levar ao cerne do incidente para
uma correta eliminacdo do problema e respetiva resolucdo. Na eventualidade de o
profissional a quem foi atribuido o incidente ndo o conseguir resolver, o mesmo deve

atribui-lo a outro técnico ou grupo de técnicos de TI.
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e Incident Resolution and Recovery: A resolucao que foi deduzida na fase do diagndstico
deve ser posta em pratica, assegurando que o que outrora fora um problema tenha sido

resolvido com alguns testes de verificagao.

e Incident Closure: Neste momento, é preciso confirmar que o problema reportado est3
efetivamente resolvido assim como a categorizagao definida ao mesmo, questionando
os utilizadores se se encontram agradados com a operacao realizada. Na perspetiva do
profissional de Tl, é oportuno registar as a¢des de resolucao efetuadas pois num futuro
préximo, problemas idénticos podem surgir e ter uma documentagdo com as medidas

tomadas evitava uma maior perda de tempo na resolugdo do problema.

No departamento responsavel por dar suporte aos colaboradores de uma empresa, 0s
profissionais tém caracteristicas e competéncias diferentes uns dos outros, podendo cada um
ser destacado a realizar suporte a um determinado tipo de incidentes. O processo de
categorizacdo do incidente (segundo processo) é aquele responsavel atribuir uma categoria
ao mesmo e, consequentemente, por definir a que profissional ou grupo de profissionais
atribuir o ticket tendo em conta as suas valéncias (Teixeira Da Silva, Daniel, Faro, & Ribeiro,
2018). Tendo em conta o problema definido, o processo de categorizacdo do incidente é feito
manualmente, inserindo o tipo e a categoria (assim como uma descricdo do problema) e,
muitas vezes, incorretamente o que se traduz num gasto de tempo e de recursos mais
consideravel do que, ao invés disso, uma categorizacdo automatica desses incidentes que é o

busilis desta proposta.

3.4 Text Mining e Machine Learning

Neste sub-capitulo, serdao explicados inumeros conceitos fortemente relacionados com
os temas de Text Mining e Machine Learning, termos essenciais para um bom entendimento

do ambito e das areas envolventes deste projeto.

3.4.1 Introducdo ao conceito

O termo Text Mining (TM) é uma abreviacao de text data mining (TDM), que se refere a
procura minuciosa de pedacos de informacdo valiosos num determinado texto. A pratica tem
como base varios conceitos, tais como o processamento de linguagem natural, Information

Retrieval, Information Extraction, Data Mining e linguistica computacional (Burstein & W.
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Holsapple, 2008). O conceito de Text Mining consiste num processo de andlise de uma enorme
quantidade ndo estruturada de texto proveniente dos mais variados documentos, extraindo
novas informacdes para responder a perguntas especificas. Assim, fornece métodos basicos
de pré-processamento como a identificacdo, a extragdo de caracteristicas representativas e
mecanismos que permitem identificar padrées complexos (Gulo & Thiago, 2015). Pode
também ser denominado de Text Data Mining (TDM) ou Knowledge Discovery Textual
Databases (KDT). E legitimo afirmar que o conceito de Text Mining é muito semelhante ao de
Data Mining, contudo, as ferramentas de Data Mining sdao concebidas para trabalhar com
dados estruturados, ao contrario do Text Mining. Com os mecanismos que tém a disposicao,
é possivel descobrir novas informacbes, ndo identificadas anteriormente, a partir de
diferentes recursos textuais (Vijayarani, Ilamathi, & Nithya, n.d.). No que a nivel organizacional
diz respeito, ao adotar os seus mecanismos, inumeras tarefas manuais podem vir a ser
reduzidas, poupando tempo e recursos que os support agents podem concentrar noutras
atividades.

Para melhor perceber as diferencas em alguns conceitos, convém diferenciar dados
estruturados de dados ndo estruturados. Os dados estruturados tém uma organizacdo
especifica, por norma, dispostos em linhas e colunas, em bases de dados relacionais e
documentos Excel, por exemplo. Os dados ndo estruturados ndao tém uma organizagao nem
estrutura delineada. O Text Mining visa resolver os problemas que surgem tanto no ramo de
Data Mining, Machine Learning, Natural Language Processing, Information Retrieval e na
gestdao e classificagdo do conhecimento. As técnicas das Knowledge Discovery Textual
Databases (KDD) e de Data Mining tém foco no processamento de bases de dados
estruturadas. J4 as técnicas de Text Mining sdao dedicadas a extracdo automatizada de
informacdes de dados textuais ndo estruturados (Rajman & Commission, 1998).

Como a maior parte dos métodos indutivos e estatisticos estdo dependentes da
estruturacado dos dados em campos definidos, o Data Mining foca se somente na extracdo de
informacdes de bases de dados estruturadas. Atualmente, a maior parte das informacdes
relativas a um negdcio e a uma organizacdo consistem em dados n3o estruturados. E
necessario a aplicacdo de técnicas que operem em dados textuais para extrair a respetiva
informacdo neste tipo de dados, sendo assim necessario recorrer a métodos de Text Mining
gue conseguem decifrar a estrutura implicita dos textos, integrando um sistema de

Processamento de linguagem Natural (Rajman & Commission, 1998). Aqui reside a principal
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diferenga, sendo que o Text Mining utiliza técnicas de data mining para encontrar padrdes
nos textos, sé que o faz através de dados nao estruturados. Como resultado, é possivel afirmar
que recorrer a técnicas de text mining é a melhor solu¢do para as empresas onde grandes
quantidades e variedades de informagbes precisam de ser combinadas e geridas (Fan,

Wallace, Rich, & Zhang, 2006).

3.4.2 Areas de Text Mining

Neste ponto serdao abordadas as mais variadas areas do conceito Text Mining,
detalhando cada uma, exultando a sua importancia, os seus objetivos e como cada uma esta,

de forma direta ou indireta, relacionada entre todas.

Data Mining

Data Mining refere-se a uma pesquisa automatizada de um conjunto de padroes
significativos (incluindo texto) armazenados em bases de dados digitais de grande tamanho
ou distribuidas por toda a Web. Este conceito ganhou alguma popularidade nos anos 90,
quando as grandes empresas concebiam Data Warehouses para registar uma enorme
guantidade de informacdes digitais (Bekhuis, 2006). O processo de extracdo de informacdo de
grandes bases de dados é uma tarefa um pouco demorada. Assim, o conceito de Data Mining
consiste num mecanismo que permite analisar e resumir imensos dados, descobrindo um
padrdo relevante e adquirindo conhecimento pois o conhecimento é induzido a partir de
informacgdes extraidas dos dados (Mostafa, 2016). As ferramentas de Data Mining podem
prever comportamentos e tendéncias futuras, tendo um peso importante nas tomadas de
decisGes por parte das empresas, poupando tempo e recursos desnecessarios. O principal
objetivo passa por extrair informac6es de uma base de dados e converté-las numa estrutura

compreensivel para uso e andlise posterior (Kumar & Bhatia, 2013).

Information Retrieval

O conceito de Information Retrieval esta relacionado com a associacao e recuperagao
de informacdes de um grande numero de documentos baseados em texto, enquanto os
sistemas e bases de dados de IR manipulam varios tipos de dados. Existem problemas comuns
a sistemas de bases de dados de sistemas de IR e outros, tais como o controlo de ocorréncia,

arecuperacao, gestao de transagdes e atualizacdes que apenas ocorrem em sistemas de bases

22



de dados (Vijayarani et al.,, n.d.). A recuperagdo de documentos é seguida por uma
sumarizac¢do do texto que se concentra na consulta realizada pelo utilizador ou numa fase de
extracdo de informacdo recorrendo a algumas técnicas. Como o Text Mining implica a
aplicagdo de algoritmos muito complexos a grandes quantidades de documentos, a IR pode
acelerar a analise significativamente reduzindo o nimero de documentos para analise,

selecionando especificamente os mais relevantes (Kumar & Bhatia, 2013).

Information Extraction

A Information Extraction (IE) é responsavel por extrair automaticamente informacdes
estruturadas de documentos legiveis ndo estruturadas e/ou semiestruturados. Na maioria dos
casos, esta tarefa inclui o processamento de textos em linguagem humana via o
Processamento de Linguagem Natural (Kumar & Bhatia, 2013). Os dados a serem extraidos
sdao normalmente fornecidos por um template que especifica uma lista de slots a serem
preenchidos com substrings retirados do documento em questdao (Kao & Poteet, 2005). O
processo de identificacdo de palavras-chave nos documentos segue um método de pesquisa
de sequéncias pré-definidas no texto, ao que se pode chamar de pattern matching, que avalia
as relagdes entre todos as entidades identificadas, dando ao utilizador informacao relevante
(Vijayarani et al., n.d.) A maior parte das ferramentas de text mining usam |IE, dado que é a

base de tantas outras tecnologias de text mining (Fan et al., 2006).

Processamento de Linguagem Natural

O processamento de Linguagem Natural pode ser entendido, teoricamente, como um
leque de técnicas computacionais para analisar e representar descricGes textuais que sem
encontrem em um ou mais niveis de analise linguistica com o intuito de obter um
processamento de linguagem semelhante ao que os humanos tém para um conjunto de
tarefas ou aplicacdes (Grosz, 1982).

O principal objetivo do Processamento de Linguagem Natural, um ramo em constante
evolucdo da Inteligéncia Artificial, € o de processar uma determinada linguagem humana
seguindo um conjunto de parametros dessa mesma linguagem. O principal desafio é o de que
sistemas computacionais, recorrendo a um texto em uma linguagem formal e através de um

conjunto de regras estruturadas, consigam interpretar e obter algum significado.
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Para que estes sistemas tenham a capacidade de entender uma determinada linguagem,
é necessario realizar um tratamento textual de tudo o que se considera informacgao relevante
e ndo relevante para melhor estruturar as regras anteriormente enunciadas. De acordo com
Erik Cambria, nem todos os algoritmos de processamento de texto possuem a real capacidade
de interpretar frases e de captar informacdes significativas. Extrair, dividir e fazer um count
do numero de palavras de um determinado texto ndo confere o poder de interpretacdo lexical
e semantica a estes algoritmos (Cambria & White, 2014). Para que o Processamento da
Linguagem Natural e respetivos mecanismos sejam eficientes no que ha correta interpretacao
textual diz respeito, necessita de alguns requisitos, tais como a criagdo e propagacao de
ligagdes dinamicas, manipulagdo de estruturas recursivas constituintes, acesso a memdrias
lexicais, semanticas e episddicas, ter um controlo sobre varios processos de aprendizagem,
sabendo manusear e reencaminhar a informagao entre os mesmos (Cambria & White, 2014).

Os niveis de processamento de linguagem natural podem ser entendidos como os niveis
da linguagem que qualquer idioma pode apresentar. Para perceber melhor o que se passa
dentro de um sistema de Processamento Natural de Linguagem, nada melhor do que explicar

os diferentes niveis da linguagem (Liddy,2001):

* Fonoldgico: este nivel lida com a interpretacdo dos sons dentro e através das
palavras. Para a andlise fonoldgica, é necessario ter em contra trés tipos de regras,
sendo o primeiro relacionado com regras fonéticas, destinada aos sons dentro das
palavras, o segundo relacionado com regras fonémicas, destinadas a variagbes da
pronuncia devido ao fato de haver palavras que sdo pronunciadas em conjunto, e o
terceiro relacionado com regras prosddicas, usadas na maneira como as frases sdao
entoadas;

¢ Morfoldégico: este nivel lida com o estudo da estrutura e composicdao das
palavras, com foco na analise das componentes individuais das mesmas. Os morfemas,
pelos quais as palavras sdo compostas, dizem respeito as menores unidades de
significado (prefixo, raiz, sufixo). O significado de cada morfema mantém-se o mesmo
entre as palavras, o que permite ao ser humano entender o significado de cada um ao
dividir uma palavra que ndo conhecem nos seus respetivos morfemas. Usando a mesma
légica, um sistema de processamento de linguagem Natural consegue obter o

significado de cada morfema;
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¢ Lexical: este nivel esta relacionado com o estudo no nivel das palavras no que
diz respeito ao significado lexical. Existem alguns processos que facilitam o
entendimento das palavras, sendo que um deles é o de atribuir um identificador de part-
of-speech (classe de uma palavra, se é nome, adjetivo, verbo etc.) Unico a cada palavra.
Neste processo, palavras que pertencam a mais que uma classe, recebem o identificador
(tag) da classe mais provavel, com base no contexto em que ocorrem;

¢ Sintatico: este nivel estd relacionado com a necessidade de descobrir a
estrutura gramatical de uma frase, havendo uma andlise individual das palavras
existentes numa determinada frase. Para tal, é necessario uma bag of words, tal como
um dicionario, que define a gramatica e um interpretador. Esta analise sintatica permite
extrair as frases que transmitem mais significado do que palavras isoladas, como numa
frase substantiva. Os resultados dos processos deste nivel permitem uma representacao
da frase que demonstra as relacdes de dependéncia estrutural entre as palavras. Por
vezes, torna-se dificil selecionar um interpretador pois vdrias gramdaticas podem ser
utilizadas. A sintaxe transmite significado na maior parte dos idiomas, pois tanto a
ordem como a dependéncia contribuem para o significado;

* Semantico: este nivel de processamento lida com a determinagao do que uma
frase realmente significa, combinando caracteristicas sintaticas e palavras cuja
ambiguidade foi retirada com varias definicbes para o contexto fornecido. A
desambiguacdo semantica é fundamental neste nivel, pois permite que apenas um
sentido dos multiplos significados que uma palavra possa ter seja selecionado e
incluidos na representacdao semantica da frase. Existem varios métodos que podem ser
implementados para realizar a desambiguacdo, sendo que alguns requerem
informacdes sobre a frequéncia com que cada significado ocorre num corpus (conjunto
de documentos) especifico, ou no geral, requerem consideracdo do contexto local e
outros que utilizam conhecimento pragmatico do assunto retratado do documento;

e Discurso: um grande problema na anadlise de texto é a presenga de ‘anaforas
pendentes’ que remetem a outras frases (Johnson, Paice, Black, & Neal, 1993). Este nivel
concentra-se nas propriedades textuais como um todo que transmitem significado,
fazendo conexdes entre as frases componentes. Através da identificacdo de entidades
referenciadas como anaforas (por norma um pronome), ocorre a remocao de anaforas,

processo essencial deste nivel. O reconhecimento da estrutura do texto determina as
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funcdes das frases no texto, o que, por sua vez, contribui para a representacdo
significativa do texto;

* Pragmatico: este nivel lida com o uso do conhecimento do mundo real e com
a compreensdo de como isso influencia o significado do que esta a ser transmitido. O
nivel pragmatico tem como intuito explicar como um significado a mais é lido nos textos
sem que ele seja codificado nele. Algumas aplicagdes que utilizam o processamento de

linguagem natural utilizam algumas bases de conhecimento e mdédulos de inferéncia.

3.4.3 Técnicas de Text Mining

Apesar de o conceito e respetiva aplicagcao do Text Mining ser algo ndo tdo antiquado, é

possivel identificar algumas técnicas que irdo ser enunciadas neste ponto.

Text Categorization

De acordo com Joachims (1998), o principal objetivo da categorizacdo de texto passa
pela classificacdo de documentos num numero fixo de categorias pré-definidas, sendo que os
documentos podem estar estruturados em multiplas, exatamente uma ou nenhuma
categoria. Recorrendo a técnicas de machine learning, tenciona-se obter os classifiers através
de exemplos que executam as atribuicoes de categorias automaticamente. Ao categorizar um
documento, o documento ira ser tratado como um conjunto de caracteres, sendo que cada
palavra que apareca é inserida numa contagem que, no final, identifica os principais topicos
abordados pelo documento. Por norma, a categorizacao depende de um glossario para o qual
os topicos estdo previamente definidos e as relagGes sdo identificadas pela pesquisa de
termos grandes, sindbnimos e termos relacionados (Vijayarani et al., n.d.). Colocando o
processo num cenario real, se se tiver em consideragao x; um documento de um conjunto de
documentos Z, e {z;, z,, 73, ... } € 0 conjunto de categorias, entdo a classificagdo do texto ira
atribuir uma categoria ¢; a um documento x; (lkonomakis, Kotsiantis, & Tampakas, 2005).

Nos ultimos anos, houve um aumento do nimero técnicas estatisticas e de machine
learning que geram automaticamente o conhecimento sobre categorizacado de texto com base
nos training examples (Tan, 2000). Tais técnicas, incluindo Decision Trees (DT), K-nearest-
neighbor system (KNN), Rule Induction (Rl), Gradient Descent Neural Networks (GDNN),
Regression Models (RM), Linear Least Square Fit (LLSF) e Support Vector Machines (SVM)

pressupdem a disponibilidade de um training corpus (conjunto de documentos) pre-labeled
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ou tagged. A maior parte destes métodos usam o mesmo tipo de representagdao do
documento, sendo ele o Vector Space Model, ou como é normalmente denominado, Bag-of-
Words (BOW) (Mulins, 2008). Assim, cada termo é examinado individualmente descartando o
processamento do seu significado semantico, tendo como resultado um vetor com a

frequéncia dos termos (vector of the term frequencies).

Clustering

O clustering é normalmente usado para classificar textos ou passagens dos mesmos em
categorias naturais que surgem da andlise estatistica, lexical e semantica ao invés das
categorias arbitrariamente pré-determinadas dos sistemas tradicionais de indexacdo manual
(Melo, 2013). Documentos que sao considerados semelhantes sdo agrupados em conjunto, o
gue pode parecer uma categorizacdo por si s6, mas o clustering ndo utiliza topicos pré-
definidos, fazendo a sua classificacdo com base em métricas de similaridade entre os
documentos. Um documento pode determinar varios clusters, sendo que estes podem ter
uma estrutura hierdrquica, composta por relagdes ‘subtdpicas’ e ‘supertépicas’ (Mulins,
2008). Existe um conjunto de palavras as quais se lhes pode chamar de ‘descritores’, pois
ambas descrevem o tépico do assunto que estd a ser abordado, sendo as primeiras a ser
extraidas do documento. Posteriormente, sdo analisadas quanto a frequéncia em que sao
encontradas no documento em comparacdo com outros termos. Desta analise, grupos de
descritores podem ser identificados e seguidamente recebem um tag automaticamente. A

partir daqui as informacdes podem ser usadas de varias maneiras.

Sumarizagao

A sumarizac¢ao é um problema comum no Processamento de Linguagem Natural e no
Machine Learning. Como o nome pressupbe, tem como objetivo encurtar grandes
qguantidades de texto, sendo que o resumo resultante desse ‘corte’ seja coerente e fluido,
mantendo os pontos mais importantes descritos no documento. Nos dias que correm, existe
uma quantidade enorme de dados no mundo digital, pelo que se torna evidente a utilizacdo
de algoritmos de machine learning que permitam a reducdo automatica de textos longos em
resumos precisos que possam transmitir coerentemente as mensagens e key-words fulcrais.
Face a esta necessidade, o desafio aumenta, pois ndo é de todo trivial ensinar uma maquina

a interpretar semantica e significado, sendo preciso contornar este obstaculo com alguns
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shortcuts. A sentence extraction extrai frases que s3ao consideradas estatisticamente
importantes, recorrendo a analises heuristicas para decifrar quais as ‘frases de abertura’,
frases significativas (“em conclusdo”) ou formatacdo (termos ou cabegalhos em negrito)
(Mulins, 2008). Via A. Melo (2013), a extragao de frases anteriormente referida, com base nos
pesos das palavras obtidos através de métodos estatisticos, foi proposta por Luhn (1958), e
Baxendale (1958, citado por Johnson et al, 1993), posteriormente, alterou o foco para as
primeiras e ultimas frases dos paragrafos. Edmundson (1969, citado por Johnson et al, 1993)
descobriram que ambos os métodos de extracdo eram inferiores a extracdo de frases com

base em sugestdes (palavras bonus e stigma words) (Melo, 2013).

Visualizagao

Com a quantidade de dados que sdo processados, é necessario reportar a informacao
tratada de forma amigavel ao utilizador para que o mesmo entenda da melhor maneira o que
estd a visualizar. A visualizacdo de um corpus (conjunto de documentos) é uma ferramenta
muito util para encontrar os principais topicos mencionados nos documentos desse corpus
(Fortuna, Grobelnik, & Mladenié¢, 2005). A visualizacdo de texto partilha os objetivos do text
mining, defendo transformagdes computacionais para reduzir o esforco cognitivo de lidar com
grande corpus, destacando padrbes entre os documentos e ajudar a adquirir novos
conhecimentos (Melo, 2013). Alguns métodos foram propostos para visualizar uma grande
quantidade de documentos, tendo como base o document clustering (Grobelnik, M., and
Mladenic, D., 2002) ou com base na visualizacdo das relacdes entre entidades extraidas do
texto (Grobelnik, M., and Mladenic, D., 2004). Com a visualizacao do texto, é possivel ter uma
compreensao da esséncia do texto, ter uma visao sobre os clusters, comparar os documentos
e descobrir as correlagdes entre entidades dos mesmos. No processamento de texto
automatizado, os documentos sdo representados, por norma, através da bag-of-words do
documento, onde cada palavra do vocabulario do documento representa uma dimensao do

espaco multidimensional de documentos (Fortuna et al., 2005).

3.4.4 Processo

Este ponto ird abordar iniUmeras técnicas que tem um peso fulcral na selecao, analise e

processamento de texto, de forma a que uma quantidade de informacdo ndo estruturada
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possa ser convertida em dados perfeitamente consumiveis pelos mais variados algoritmos a

serem implementados num estudo desta natureza.

Pré-Processamento de Texto
e Text Cleanup

Como o nome indica, este processo trata de limpar o texto, eliminando
informacdo que seja considerada desnecessdria e que nao tenha um papel significativo
para a avaliagdo pretendida, desde remocgao de URLs, eliminar espagos em branco,
remocao de caracteres especiais, normalizar o texto e lidar com tabelas, figuras e

férmulas.
e Tokenization

Por poucas palavras, este processo divide uma frase em palavras. Na frase “Este

n.n Ln n

documento é grande.”, os respetivos tokens seriam “Este”, “documento”,” é”,” grande”
“an

e “.”. O texto é dividido em espacos em branco e em sinais de pontuacdo que nao

pertencem as abreviac¢des identificadas na etapa anterior.
e Stop Words Elimination

As stopwords sao palavras que sao utilizadas frequentemente e, por este mesmo
motivo, perdem um pouco de significado semantico. Num documento estdo presentes
palavras como artigos, preposicées e pronomes que nao conferem mais significado ao
documento. Palavras como “com”, “0”, “a” e “em” sao removidas porque no fundo nao
sdo consideradas palavras chave em aplicacGes de text-mining (M.F. Porter, 1980). Uma
das maneiras de remover este tipo de palavras é de calcular o nimero de ocorréncias
das palavras num determinado documento, estabelecer um valor limite de contagem e
remover todas as palavras que surgem mais do que o valor estipulado. A segunda
maneira consiste na existéncia de uma lista predeterminada de palavras irrelevantes

(stopwords mais comuns), que possam ser removidas da lista de tokens gerada no

processo anterior.

e Part Of Speech Tagging
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Este processo tem como base a atribuicdo da respetiva classe a cada tokens,
sendo que o maior desafio surge quando lida com palavras que podem pertencer a mais
gue uma classe. Esta atribuicdo de tags pode ser denominada de POS tagging, sendo
que as part-of-sppech incluem nomes, pronomes, verbos, advérbios, adjetivos,

conjuncgdes e respetivas subcategorias.
e Word Sense Disambiguous (WSD)

Num determinado diciondrio, existem palavras com uma multiplicidade de
sentidos. Um dos problemas neste processo é descobrir qual o sentido da palavra que
estd ativo pela sua utilizacdo num determinado contexto, pois para os humanos isto
pode parecer um processo relativamente facil, mas para um sistema computacional
pode ndo ser tdo bdsico como se pensava. O Word Sense Disambiguous é um processo
que visa descobrir quais as palavras, num determinado texto, que sdo ambiguas,
apresentando mais que um significado, podendo se chamar palavras polissémicas. Este
processo, atribui automaticamente o significado mais apropriado a palavras desta

indole num determinado contexto (Gohil & Preprocessing, 2015).
e Stemming

Este processo tem como intuito reduzir os termos a sua respetiva raiz através da
definicdo de normas de reducdo em alguns caracteres no fim de cada palavra. Por
exemplo, as palavras “conectar”, “conectado”, “conectando” e “conexdes” derivam da
palavra “conectar” (C.Ramasubramanian and R.Ramya, 2013). Este método visa
remover varios sufixos, reduzir o nimero de palavras, ter raizes precisamente iguais

poupando tempo e espaco de meméria (Vijayarani et al., n.d.).

Feature Selection

A Feature Selection tem como objetivo reduzir a dimensionalidade de um conjunto de
dados removendo as features que sdo consideradas irrelevantes para a classificacdo (Forman,
G., 2003). Com este processo, o numero de dados diminui consideravelmente, o que para os
algoritmos de categorizacdo de texto se traduz numa menor quantidade de requisitos
computacionais e existe uma reducao significativa no espaco de pesquisa. Assim, com a
reducdo da dimensionalidade, é possivel aprimorar a precisdo da classificacdo (lkonomakis et

al., 2005). A principal suposicdo ao usar uma técnica de Feature Selection é que os dados
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contém features redundantes, que ndo fornecem informacdes extra, e features pouco

relevantes, que ndo fornecem informagdes Uteis num determinado contexto (Kumar & Bhatia,

2013). Esta técnica pode ser considerada uma subcategoria do ramo da Feature Extraction.
Existem inimeras técnicas de Feature Selection, sendo que irdo ser abordadas algumas

das mais utilizadas em projetos desta natureza.

Information Gain

Como descrito por (Bahassine, Madani, Al-Sarem, & Kissi, 2020), a Information Gain,
calcula o nimero de bits de informacao assegurada para a previsdo de uma categoria através
da presenca ou auséncia de um termo x num determinado documento de texto. Também
(Morariu, Ulescu, & Breazu, 2013) afirmam que a fundamentacdo tedrica da comunicagao é
alicercada pelas funcdes de distribuicdo Information Gain e Entropy. Sendo a Entropy, que
avalia uma varidvel aleatdria pela sua incerteza, que define a Information Gain para a Feature
Selection, espera se a sua reducdo causada pela particdo de amostras de acordo com um
determinado atributo a analisar. A Information Gain seleciona os termos que obtém melhores
resultados para obter informacgdes (Hussein & Aliwy, 2018). De acordo com (Al-harbi, 2019),

a Information Gain pode ser definida como:

¢l ] Ic|
16()=)  Ple)logp(e) +p @) ) Plaltlogp (ale) +PE™) )~ P(alD)logp(aild)

Onde P(c;) representa a probabilidade da ocorréncia da classe c;, P(t) representa a

probabilidade da ocorréncia de t e P(t) representa a probabilidade da n3o ocorréncia de t.

Chi-Square

O método estatistico Chi-Square (x?) avalia a independéncia entre um termo e a sua
respetiva classe. Por outras palavras, avalia as features individualmente calculando a x?
guadrada em relacdo as camadas. Se se verificar independéncia, é atribuido valor 0, caso
contrdrio, 1. Quanto mais alto o valor chi-squared, mais o termo é relevante e informativo
(Hussein & Aliwy, 2018). De acordo com (Bahassine et al., 2020), este método estatistico

revela que os melhores termos t, para a classe c¢; sao aqueles que apresentam uma
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distribuicao mais diferenciada no conjunto de amostras positivas e negativas da classe c;.
Assim, a formula apresentada é:

N(AD — CB)?
(A+C)(B+D)(A+C)(C +D)

Chi — square(ty, C;) =

onde N representa o nimero total de documentos no corpus (colecdo de documentos), A diz
respeito ao numero de documentos da classe ¢; que contém o termo t;, B representa a
quantidade de documentos que contém o termo t; noutras classes, C diz respeito ao nimero
de documentos na classe ¢; que ndao contém o termo t; e, por ultimo, D, que representa a

quantidade de documentos que ndo contém o termo t; noutras classes.

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

Primeiramente, é necessario explicar o conceito de Term-Frequency (TF). De forma
sucinta, TF é um conceito aplicado para quantificar a presenca de um determinado termo num
documento. Quanto maior for um documento, maior a probabilidade de um termo ocorrer.
Como sugere (Qaiser & Ali, 2018), se num determinado texto a palavra x ocorrer 10 vezes, a
mesma sera dividida pelo nimero total de termos naquele texto (supondo que seriam 5000)
de modo a obter a TF. Assim, a mesma, para o termo x seria calculada da seguinte forma:

TF =10/5000

Seguidamente, é importante esclarecer a definicao de Inverse Document Frequency
(IDF). Calculada a TF, é importante diferenciar cada termo, pois existem palavras como as
stopwords, tais como “0”, “da”, entre outros, que ndo tem o mesmo peso que outros termos,
independentemente da quantidade de vezes que ocorrem que, por norma, é muito
significativa. Dai a IDF atribuir um peso baixo a palavras que surgem com frequéncia e um
peso alto a palavras que surgem menos vezes. Novamente, como exemplifica (Qaiser & Ali,
2018), se em 10 documentos o termo “tecnologia” surge em 5 desses documentos, a Inverse
Document Frequency é calculada através da férmula:

IDF = log_e (10/5)

Por ultimo, o conceito de Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) é
calculada através da multiplicacdo da term frequency (TF) com a inverse document frequency
(IDF). Em baixo, esta representada a férmula de cdlculo da TF-IDF:

TF-IDF = TF * IDF
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Text Transformation

Nesta fase, um documento é representado pelas palavras que os mesmos contém e as
suas ocorréncias, podendo seguir duas abordagens, a Bag-of-Words ou o Vector Space. Este
processo realiza a feature generation seguida pela selection task, sendo que a primeira
representa documentos pelas palavras que contém e as respetivas ocorréncias em que a
ordem das palavras ndao é significativa, e a segunda é um processo de selecao de um
subconjunto de features com o intuito de as usar na criacdo dos modelos (Gohil &

Preprocessing, 2015).
e Intermediate Forms

Para a fase especifica de text mining, é necessario que os dados estejam
estruturados de uma determinada maneira para poderem ser trabalhados, tendo os
textos a analisar que ser convertidos num intermediate form. Por outras palavras, é um
modelo de representacdo do conhecimento que visa expressar o contetdo implicito do
texto de maneira a que o mesmo possa ser consumido por um equipamento eletrdnico,

tal como um computador.(Justicia De La Torre, Martin-Bautista, Sianchez, & Vila, 2005).

e Bag-of-Words

O modelo de Bag-of-words (BOW), é uma forma de extrair caracteristicas de um
determinado texto para usar futuramente na modelacdo. Neste modelo, o texto é
representado como um conjunto de palavras desordenadas, ndao tendo em
consideracao a gramatica das mesmas. Como referido anteriormente, a uma palavra
num determinado texto é atribuida um peso de acordo com a sua frequéncia, assim
como a sua frequéncia nos restantes textos daquilo que se esteja a analisar. Assim, as
palavras com os seus respetivos pesos podem ser visto como um modelo de Bag-of-
words (BOW) (George K & Joseph, 2014). Nesta representacao, de todas as palavras que
ocorrem num documento, sao eliminadas todas as suas relacdes, sejam semanticas ou
sintaticas (Justicia De La Torre et al., 2005).

Exemplificando, suponha-se que existem dois documentos, onde no primeiro
estd escrito “O ticket foi fechado”, e no segundo “O ticket esta a espera de resolugdo”.
Serd criado, primeiramente, um vocabuldrio onde constam todas as palavras Unicas

L0

presentes nos dois textos, contendo 9 palavras: “O”,” ticket”,” foi”,” fechado”,” estad”,
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oauxn

a”, “espera”, “de”, “resolucdo

“"

Na tabela 2 abaixo representada, constam as

ocorréncias de cada uma destas palavras nos dois documentos.

Tabela 2 - Representagdo ilustrativa de Bag-of-Words

(0] ticket foi fechado esta a espera de Resolugao
Texto |1 1 1 1 0 0 0 0 0
1
Texto |1 1 0 0 1 1 1 1 1
2

Finalmente, cada texto serd representado por um vetor onde cada indice diz
respeito a contagem de ocorréncia representada na tabela 2 acima.
Vetor texto 1 = [111100000]
Vetor texto 2 =[110011111].

Modelo N-Gram

O modelo de N-Gram é um modelo probabilistico de texto que avalia a dependéncia
entre palavras, sendo que o n se refere ao niumero de palavras que se visa analisar essa relagao
de dependéncia. Um N-Gram é uma sequéncia de n palavras n-gram. Pode ser 2-gram (ou
bigram), sendo uma sequéncia de duas palavras, tais como “trocar toner”, “toner impressora”
ou “impressora falhou”. Pode se considerar uma sequéncia de 3 palavras, sendo um 3-gram
(ou trigram), tais como “trocar toner impressora” ou “toner impressora falhou” (Jurafsky &
Martin, 2019) . De acordo com (Justicia De La Torre et al., 2005), a representacao via n-grams
é um intermediate form mais vantajoso do que uma BOW, ndo sé por ndo requerer uma
preparacao linguistica das palavras, mas por conseguir modelar e transformar uma palavra de

um determinado conjunto de documentos noutra palavra sem processa-la, apenas alterando

alguns caracteres, evitando erros tipograficos.
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Data Mining
Neste ponto do processo, as técnicas Text Mining fundem-se com as técnicas
tradicionais de Data Mining, usadas na base de dados estruturados resultante dos processos

anteriores (Kumar & Bhatia, 2013).

Avaliagao

Nesta fase, sdo avaliados os resultados. No fim deste processo, o resultado pode ser
descartado ou o resultado gerado pode ser usado como input para o proximo conjunto de
sequéncias (Kumar & Bhatia, 2013). Aqui, o desempenho dos classifiers deve ser tido em

conta, sendo que o mesmo é calculado com recurso a uma taxa de erro (Alexandra, 2018).

3.4.5 Presente e Futuro

Uma das componentes de Text Mining que se perspetiva que sofra alguma evolugdo é a
andlise semanticado texto. Como referido anteriormente, os Intermediate Forms
desempenham um papel fulcral para que o texto possa ser processado por entidades
computacionais, sendo que apresentam um certo grau de complexidade. Como é necessario
obter uma relacdo semantica entre os termos descritos nos documentos, quanto maior a
complexidade, mais dificil serd esta operacdo, sendo que os equipamentos que processam
esta analise t&m um espetro limitado de palavras por segundo. E entusiasmante imaginar o
gudo mais eficaz e rapido este processo pode ser no futuro (Tan, 1999).

Outra componente promissora a ter em conta no futuro é o processamento de texto em
varios idiomas. A maior parte da literatura e de experiéncias realizadas até entdo, tem como
base de investigacdo documentos escritos em inglés. Contudo, existe a necessidade de
conceber algoritmos de processamento de texto que consigam processar textos escritos em
varios idiomas e que consigam produzir intermediate forms independentes do idioma
(Alwidian, Bani-Salameh, & Alslaity, 2015) o que, certamente, iria facilitar o processamento
do material textual utilizado no trabalho pratico deste projeto. Adicionalmente, prevé-se que
no futuro as operacdes de text mining assim como queries de linguagem natural sejam
independentes de uma componente humana, conseguindo selecionar 0s processos
adequados a situacdo através do desenvolvimento de sistemas auténomos (Tan, 1999).

Tal como trabalho desenvolvido nesta dissertacdo, o objetivo principal de muitos

projetos que envolvem classificacdo de texto é a identificacdo de um autor, de uma categoria,
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sendo que neste caso é o agente informatico que resolve um incident ticket. Contudo, existem
outro tipo de categoria, tais como o idioma nativo do autor, a idade, género, entre outros,
gue sdo também cruciais para identificacdo do autor e ndo a penas o tdpico ou a descri¢do
textual a ele atribuida. Para além de facilitarem, por exemplo, uma procura numa base de
dados por certos tipos de texto, auxiliam na analise do desempenho do método aplicado em
situacdes reais (Zechner, 2013).

No que concerne aos métodos de classificacdo, a comunidade cientifica refere que os
gue se tém verificado com melhores desempenho sdo, por norma, o SVM e o Naive Bayes.
Um dos fatores que prejudica o desempenho dos classifiers é a quantidade de informacao a
mais. Relativamente ao Naive Bayes, inicialmente definia-se como um método que assumia a
priori que as features nao se correlacionavam entre si. Contudo, o que se veio a verificar é que
o método ndo assume que exista uma correlacdo entre valores proximos. Um exemplo dado
é que dois textos, um com 15 palavras “tu” e outro com 17 palavras “tu”, o método atribui a
probabilidade de esses textos terem sido escritos por um autor X, mas ndo assume, por
exemplo, um texto com 15 palavras “tu” tenha sido escrito por esse mesmo autor X. Ja o SVM,
pode assumir demais. Um exemplo dado é que, sabendo que o autor X usa em média a palavra
“a” mais do que a média geral, e ao analisar um texto onde essa mesma palavra aparece com
muita frequéncia, a deducdo que o mesmo faz é que esse texto tenha sido escrito pelo autor
A (Zechner, 2013). Dai o problema de existirem training sets com algum desequilibrio de
ocorréncias entre a categoria a prever, neste exemplo dado, os autores, pode levar a que as

previsdes e, consequente, desempenho sejam erradas.

3.4.6 Machine Learning

Nos dias de hoje, para uma pessoa que esta inserida no mercado das tecnologias de
informacdo é raro ndo se deparar com o conceito de Machine Learning, conceito muito
associado a Inteligéncia Artificial, podendo ser considerado como um dos seus recursos,
justificando o mediatismo que tem vindo a obter e a possivel vantagem competitiva que o
mesmo pode trazer as organizacdes e o seu negdcio. Com a evolugao das tecnologias, evolui
a capacidade de as madaquinas conseguirem reconhecer padrbes e de adquirirem
conhecimentos de forma auténoma através de mecanismos computacionais que tem como
alicerce o comportamento humano na resolucdo de certos problemas, nomeadamente, na

forma como se modificam comportamentos pela propria experiéncia, através de uma analise
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de dados e definigao de algumas regras légicas que visam otimizar o desempenho das proprias
maquinas na resolucdo de problemas especificos.

Machine Learning é uma forma de Inteligéncia Artifical que permite que um sistema
aprenda com um conjunto de dados e ndo através de uma programacao explicita (Langley &
Carbonell, 1984). Dar instru¢des a um determinado equipamento informdtico para executar
uma determinada tarefa exige que se defina um algoritmo completo e correto para essa
mesma tarefa e, depois, programa-lo para o equipamento (Carbonell, Michalski, & Mitchell,
1983). Todas estas atividades sdo dispendiosas e necessitam de muito tempo para serem
realizadas.

Existem varios algoritmos de Machine Learning que adquirem conhecimento dos dados
para prever e melhorar resultados, sendo que a medida que o fazem, é possivel conceber
modelos mais precisos, sendo o modelo o resultado do training dos dados em questdao
(Langley & Carbonell, 1984). Para obter essa precisdao desejada, é preciso ter em atencao a
informacdo que os dados contém, descartando o que estiver a mais, sendo essencial haver
uma limpeza consoante o tipo de dados usados no contexto (Deepti Vedala, 2018). Sendo que
a problematica desta dissertacdo consiste na classificacdo de tickets consoante a sua categoria
e tipo, irdo ser abordados apenas alguns algoritmos inseridos nessa vertente.

Os algoritmos de Machine Learning podem ser categorizados de duas maneiras,
supervised ou unsupervised. Nos primeiros, Supervised Learning Algorithms, existem um
conjunto de dados especificos que contém varidveis alvo, aquelas que se pretendem
considerar para uma futura selecdo. Ao aplicar este algoritmo, através da experiéncia obtida,
dados que possuam as caracteristicas especificas com as variaveis-alvos selecionados como
input. Com os dados selecionados e com o respetivo training dos mesmos, este algoritmo faz
a previsdo do target (varidvel-alvo) na test data (dados de teste) (Deepti Vedala, 2018).
Quando a variavel-alvo é continua, é possivel considerar que é um caso de regressdo, o que
permite perceber a correlacdo entre as varidveis. Por outro lado, quando os dados provém de
um dataset com um conjunto finito de valores, esta-se perante um caso de classificacao
(Langley & Carbonell, 1984).

No que diz respeito aos Unsupervised Learning Algorithims, os dados de input ndo tém
nenhuma variavel-alvo. Através dos dados, consegue-se deduzir alguns padrdes e definir uma

estrutura no qual o modelo a ser preparado é baseado. Este algoritmo segmenta dados em
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grupos (clusters) ou em grupo de features. Os dados nado selecionados geram os valores dos

parametros e a classificagdao dos dados (Langley & Carbonell, 1984).

3.4.7 Multi Class Classification vs Multi Label Classification

Relativamente a Multiclass-Classification, cada atributo no conjunto de dados train
pertence a uma de N classes diferentes. O principal objetivo é conceber uma funcido que,
dando um novo input, a mesma ira prever corretamente a classe a qual o novo ponto pertence
(Rifkin, 2008). No que diz respeito a Multilabel-Classification, a mesma surgiu na necessidade
de auxiliar tarefas de categorizacdo de texto e de diagndsticos médicos. Por norma,
documentos de textos podem pertencer a mias que uma classe conceptual. Um exemplo dado
por (Tsoumakas & Katakis, 2007), um artigo onde constam reacdes da igreja cristd ao
langcamento do filme “O Codigo Da Vinci” pode ser classificado nas categorias de “Sociedade”,
“Religido e Artes” e “Filmes”. A principal diferenca entre estes dois conceitos reside no facto
que na multiclass-classification as classes sdao mutuamente exclusivas, ao contrario da

multilabel-classification onde cada label representa uma tarefa diferente de classificacao.

3.4.8 Algoritmos

Nesta seccdo, serdo detalhados alguns supervised learning algortihms que irdo ser
aplicados neste projeto, sendo necessario que, nos dados a estudar, a variavel alvo esteja
categorizada (labeled), na maior parte dos casos, corretamente, para os mesmos fazerem uma
‘aprendizagem’ precisa, de modo a que as previsoes a serem efetuadas sejam o mais corretas

possivel.

Multinomial Naive Bayes

O primeiro método a ser referido é o Multinomial Naive Bayes (MNB), frequentemente
aplicado em trabalhos onde a temdtica debruca-se na classificacdo de texto (Shiri, 2004).
Primeiramente, convém esclarecer o conceito de Naive Bayes (NB) que, como refere
(Hartmann, Huppertz, Schamp, & Heitmann, 2019), é um dos modelos probabilisticos de
classificacdo mais simples, sendo que estima uma distribuicdo de um documento P(d|c)
pertencente aos documentos de train e implementa a Bayes’ rule para estimar a P(c|d) para
os documentos destinados ao test, onde toda a modelagdo do conjunto de documentos

ocorre. Em tarefas de classificacdo de texto, considerando a abordagem ‘Bayesiana’, a mesma
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assume que os dados de texto foram obtidos através de um modelo paramétrico, usando os
dados de train para calcular ao que se designam de estimativas ‘Bayesianas’ 6timas dos
parametros do modelo. Com as deducdes estatisticas efetuadas, o modelo classifica os novos
documentos de test usando a Bayes’ rule para inverter o modelo gerador e calcular a
probabilidade posterior de que uma classe teria gerado o documento de test em questao.
Assim, a classificacdo torna se uma simples questdao de selecionar a classe mais provavel
(Maertens, Long, & White, 2017).

De acordo com Zhang & Gao, 2011, assumindo um vetor de varidveis D ={d},i=1,2,...,n,
representa o documento, onde d; diz respeito a uma letra, palavra ou outros atributos sobre
um determinado texto na realidade, e um conjunto de C = {¢;,c;, ..., Ck}, sdo as classes
predefinidas. O objetivo da classificagdo de texto € atribuir uma class label c;, onde j =1, 2,
...k, desde C a um determinado documento. O método de classificacdo NB é por natureza um

método probabilistico hibrido:

P(cj)P(D|cj)

(1)

Na foérmula (1) acima representada, o P (c;) fornece informagdo acerca da probabilidade
da classe ¢;, P(D) € a informagdo das observagdes, obtidas do texto a ser classificado e, por
dltimo, P(D|¢;) € a distribuicdo de probabilidade do documento D no espetro das classes. O
mesmo afirma que irdo ocorrer duas tarefas executadas por este método separadamente.
Primeiro, com as informacGes totalmente integradas, estimar a probabilidade do documento
D pertencer a uma determinada classe ¢;. De seguida, atribui a classe em que o documento

obteve maior probabilidade, sendo:
c*(D) = argjymaxP(c;|D) (2)

Continuando com (Zhang & Gao, 2011), assume-se que os atributos d;. pertencente a
D sdo independentes um do outro, jd que a probabilidade condicional P(D|c;) ndo pode ser

consumida por um sistema de forma tao direta na pratica. Sendo assim, considera-se:

P(D|c)) = mP(di|¢;) (3)
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O modelo (3) acima representado é denominado de Native Bayes que, convergindo com

o primeiro modelo (1) enunciado nesta seccdo fica:

P(c)M;P(djlc))
P(qlD) === —— @
Tendo em conta que a amostra de informagdo P(D) ¢ idéntica a cada classe ¢j, j=1, 2,...,

k a segunda férmula apresentada nesta sec¢do torna-se:
c*(D) = argjmaxP(c;))I;P(d;|c;) (5)

Relativamente ao modelo Multinomial Naive Bayes, o mesmo foca-se na frequéncia das
palavras nos documentos, modelando a distribuicao das mesmas num documento como um
multinominal. Cada documento é uma sequéncia de palavras ordenadas, extraidas do mesmo
vocabulario V. O comprimento dos documentos é assumido como independente. Considera
se que a probabilidade de ocorréncia de cada palavra num documento é independente do
contexto e posi¢do da palavra no documento. Cada documento d; é extraido de uma
distribuicdo multinominal de palavras com tantas tentativas independentes quanto o
comprimento de d;(Maertens et al., 2017). De acordo com (Maertens et al.,, 2017),
considerando N;; o nimero de ocorréncias de uma palavra w; (feature) num documento d;,
sendo V o tamanho do vocabuldrio anteriormente, a formula da distribuicdo multinominal

passa a ser:

P(welcj;0)Nit

P(di|¢;;6) = P(ld:)Id;]! (6)

Support Vector Machines

Os Support Vector Machines (SVM) representam um algoritmo de machine learning
muito utilizado em projetos desta indole (Ruz, Henriquez, & Mascarefio, 2020). O principal
objetivo dos Support Vector Machines é encontrar um hyperplane (definido como um

subespaco cuja dimensdo é menos um que a dimensdo do seu préprio espaco) étimo como
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solucdo para um learning problem, isto é, num determinado espaco n-dimensional (sendo n o
numero de features), encontrar o hyperplane que classifica distintamente os data points em
consideracdo é o objetivo maximo. Os ditos Support Vectors sao os data points que estdo mais
proximos do hyperplane, ingluenciando a posicao e orientagdao do mesmo. A formulagao mais
basica do SVM é a linear, onde o hyperplane ja referido, encontra-se num espaco de dados de
input x. Assim, o SVM encontra o hyperplane num espaco diferente do espaco de dados de
input x, pois esse hyperplane encontra-se numa feature space induzida por um Kernel k, sendo
através dele que o espaco de hipdteses é definido como um conjunto de hyperplanes na
feature space induzido por k (Evgeniou & Pontil, 2001).

De acordo com (Joachims, 1998), os SVM tém como base o principio da minimizacao
estrutural do risco que visa encontrar uma hipdtese h para a qual seja possivel garantir o
menor erro verdadeiro. Mas o que é o menor erro verdadeiro? Consegue-se definir como a
probabilidade de h errar num test exemple selecionado de forma aleatéria. E possivel
conectar, através de um limite superior, o erro verdadeiro de uma hipdtese h com o erro de
h no conjunto de dados de train, assim como a complexidade de h. Os SVM encontram a
hipétese h que minimiza, aproximadamente, esse limite no erro verdadeiro, controlando
eficazmente a dimensdo VC de h. A dimensdo VC (Vapnik.Chervonenkis) afirma que se existe
um conjunto de n pontos que podem ser rompidos pelo método classificador e ndo existe um
conjunto de n+1 pontos que podem ser rompidos igualmente pelo classificador, entdo a
dimensado VC do classificador é n.

Através de uma kernel function apropriada, os SVM tem a capacidade de ‘aprender’ de
forma independente da dimensionalidade da feature space, medindo a complexidade das
hipdteses com base na margem com a qual separam os dados, ndo com base no numero de
features (Joachims, 1998). Existem 4 tipo de kernel functions, sendo elas a Linear, Polynomial,
Radial Basis Function e a Sigmoid. E fulcral uma boa selecdo de uma kernel function, uma vez
gue a mesma define a feature space no qual as instancias do training set serdo classificadas

(Ikonomakis, Kotsiantis, & Tampakas, 2005).

Logistic Regression
O método Logistic Regression (LR) visa estimar os efeitos das varidveis independentes
nas variaveis dependentes como probabilidade. Assegurando a determinacao dos fatores de

risco como probabilidade, € um método que investiga a relacdo das variaveis dependentes
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com as variaveis independentes em fases binarias ou multiplas. Este método que pode ser
considerado uma alternativa a Linear Regression, dado que a suposi¢cdo da normalidade falha
na eventualidade de se tratar de um caso de uma varidvel discreta binaria ou multi-categérica
(Korkmaz, Giiney, & Yiiksel YIGITER, 2012). Usada primordialmente em ciéncias bioldgicas, é
atualmente utilizada em estudos em que a variavel dependente (a target a ser prevista) é
categérica. A LR modelard uma hipdtese de um determinado resultado tendo como base
caracteristicas individuais e independentes. Como a hipdtese é considerada uma razao, o que
serd efetivamente modelado é o logaritmo da hipotese (Sperandei, 2014). Considerando n a
probabilidade de um determinado evento, Pi representa os coeficientes de regressao

associados ao grupo de referéncia e xi sdo as variaveis interpretativas, considera-se a funcao:
T
log(m) = 0+ Pplx1+ B2x2 + -+ Pmxm

Random Forest

Random Forest é um método de classificacdo que surge da evolucdo das Decision Trees.
Para classificar uma nova instancia, uma Decision Tree faculta uma classificagcdo para os dados
de input, ja o Random Forest coleta as classificagdes e seleciona a melhor previsdao obtida
como resultado (Mao & Wang, 2012). As Decision trees sdao concebidas estruturando um
conjunto de amostras de train via substituicdo, o que significa que a mesma amostra pode ser
selecionada varias vezes, enquanto outras podem até nao ser selecionadas. Estima-se que
dois tercos dessas amostras sdo usadas para realizar o train das Decision Trees e, o terco em
falta, é direcionado para uma técnica de cross-validation interna para calcular o desempenho
do modelo Random Forest resultante (Belgiu & Dragu, 2016).

Através do método de Bootstrap, usado para obter alguns dados estatisticos de um
dataset original, repartindo-o de forma aleatéria em subconjuntos de dados com o mesmo
tamanho que o dataset original, tendo como base a reposicao, é possivel efetuar o train de
varias Decision Trees, em paralelo, em varios subconjuntos do dataset usados para train,
através de diferentes subconjuntos de features disponiveis. E fulcral realcar a importancia do
Bootstrapping, dado que é o mesmo que garante que cada Decision tree no Random Forest

seja Unica. O préximo passo surge quando o método Random Forest agrega todas as distintas
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Decsion Trees e seleciona a melhor feature presente no subconjunto de features (Misra & Li,

2020).

K-Nearest Neighbours

O algoritmo K-Nearest Neighbours (KNN) parte da suposicdo de que todas as coisas
similares existem na proximidade. Para cada documente usado para test, o KNN classifica os
vizinhos mais proximos, isto é, os que tém uma distdncia matematicamente calculada mais
curta, pertencentes ao conjunto de dados de train e usa as categorias dos neighbours
(vizinhos) com maior classificagcdo para gerar uma atribuicdao de uma classe, sendo que quanto
mais proximos os vizinhos com a mesma categoria estiverem, maior serd a confianca nessa
previsdao (Hartmann et al., 2019). Sera considerado um cenario em que existe um ponto t a
ser classificado com a sua respetiva vizinhanca k. Entre os registos de dados da vizinhanca, a
maior votacdo é usada para influenciar a classificacdo para t com ou sem consideragao de
ponderagao com base na distancia entre os pontos. Para aplicar o método KNN, é necessario
selecionar um valor apropriado para k, valor esse que tem um peso significativo na
classificacao (Guo, Wang, Bell, Bi, & Greer, 2003).

O KNN utiliza a distancia euclidiana para calcular a diferenca ou similaridade entre os
dados usados quer para train quer para test. Assim, a distancia euclidiana d(x;, x;) pode ser

definida como (Taneja, Gupta, Goyal, & Gureja, 2014):

d(x;, %)) = Y2 (ar (xi) - ar (x)))?

Como referido. este algoritmo avalia o nimero k de vizinhos mais préximos para deduzir

a classe da instancia do conjunto de dados de test, sendo definido da seguinte forma:

c(x) = arg max ). I;l 5(c,c(y)

Stochastic Gradient Descent
Antes de abordar em especifico o conceito de Stochastic Gradient Descent (SGD),
convém ter uma minima noc¢do do que se trata o Gradient Descent. Este Ultimo, diz respeito

a uma técnica de Machine Learning e Deep Learning, que representa a inclinacdo de uma
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determinada fungao, medindo o grau de variagdao de uma varidvel em resposta as variagdes
de outras varidveis. Trata-se de uma func¢do convexa cujo resultado sdao as derivadas parciais
dos pardametros usados como input. Quanto maior o gradiente, mais acentuada serd a
inclinagdo. O algoritmo SGDC tem ganho alguma popularidade nos ultimos tempos porque
de se tratar de uma técnica simples e que satisfaz os mesmos requisitos que alguns
algoritmos que necessitam de atributos computacionais mais elaborados (Song, Chaudhuri,
& Sarwate, 2013). Sendo uma técnica de otimizacdo, o Gradient Descent tera de percorrer
todas as instancias em cada iteracdo para atingir o resultado minimo 6timo, o que se torna
demorado e dispendioso. E neste aspeto que surge o SGDC, que utiliza um conjunto
aleatério e mais reduzido de dados para cada iteragdo. Para cada instancia x! e Iabelji, do
conjunto de dados de train, o SGDC realiza uma atualizacdo paramétrica de acordo com a

seguinte férmula (Ruder, 2016):

0=0-n.VJ(6;x5y")

3.4.9 Métricas de Avaliacao

Neste ponto, serdo abordadas as mais variadas métricas de avaliacdo para problemas

de classificagdo, enunciando o quao podem influenciar a qualidade dos modelos em analise.

Validagdo Cruzada / Cross Validation

A Cross-Validation é uma técnica de reamostragem utilizada para avaliar modelos de
machine learning. De acordo com (Rodriguez, Pérez, & Lozano, 2010), cada algoritmo usado
para a classificacdo apresenta um erro relacionado com a previsao, mas o verdadeiro erro nao
pode ser deduzido a partir dos dados. Para estimar este erro, é necessaria uma variavel
aleatdria € e tem-se em conta a sua variacdo para avaliar a sua qualidade. Para tal, é usada a
técnica de K-fold cross-validaition, onde o dataset é dividido em k partes, o classifier é
modelado em k-1 partes e a parte que sobra é usada para obter o valor do erro.

Focando somente na técnica k-fold cross-validation (Berrar, 2018), os dados sao
divididos em k subconjuntos com aproximadamente o mesmo tamanho. Assim, fica patente
que a letra k refere-se ao nimero de folds, isto é, quantidade a ser dividida. E efetuado o train

do modelo usando k-1 subconjuntos, sendo que que todos representam o conjunto de dados
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usado para o train do modelo. Para o subconjunto que falta, é aplicado o modelo, sendo
denominado de conjunto de validagdo, onde todo o desempenho é avaliado. Este processo s

termina quando todos k subconjuntos tenham sido usados como conjunto de validacao.

Matriz de Confusao / Confusion Matrix
A matriz de confusdo acaba por facultar uma tabela com precisdo obtida de um modelo
com duas ou mais classes. No eixo horizontal (eixo do x), estdo representadas as previsdes
obtidas e no eixo vertical (eixo dos y) a respetiva previsdo. Cada célula representada na matriz
de confusdo totaliza o numero de previsdes efetuadas por um algoritmo especifico. Uma
matriz de confusdo é uma tabela de tamanho n x n onde é possivel verificar a previsao real e
a prevista, onde n é igual ao nimero de classes (Visa Sofia, 2011). Considerando que um
determinado algoritmo, em que n é 2, necessita de prever 0 ou 1. As previsdes para 0 que na
realidade eram 0, irdo constar na célula da tabela da matriz no valor previsto com o nimero
0, e na célula onde se apresenta o valor atual consta um 0, ao contrario do que acontece
quando o algoritmo prevé um 0 quando o valor real era 1, onde na tabela, na representacao
do valor previsto iria constar 0 e no valor atual 1. Tendo em consideracao este exemplo, onde
1 é considerado positivo e 0 negativo, haverdo 4 tipos de métricas diferentes, sendo elas:
- Verdadeiros Positivos (VP), onde o algoritmo prevé 1 onde deveria prever 1;
- Falsos Positivos (FP), onde o algoritmo prevé 1 onde deveria prever 0O;
- Verdadeiros Negativos (VN), onde o algoritmo prevé 0 onde deveria prever 0;
- Falsos negativos (FN), onde o algoritmo deveria prever 0 onde deveria prever 1.
No que diz respeito a tabela 3, onde a matriz de confusao esta representada, a mesma

tem como alicerce estas 4 métricas:

Tabela 3 - Matriz de confusGo exemplificativa

Atual\Previsto 1 0
1 Verdadeiros Falsos
Positivos Positivos
VP FP
0 Falsos Verdadeiros
Negativos Positivos
FN VP
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Acuidade / Accuracy

Esta métrica é usada para medir a proporgao de previsdes corretas sobre o nimero total

de instancias avaliadas (M & M.N, 2015).

VP+VN

Accuracy(acc) = ———
VP+FP+VN+FN

Precisdo / Precision
O objetivo de calcular a precisdao é o de medir os padrdes positivos que sao previstos
corretamente a partir do total de padrdes previstos numa classe positiva. A mesma é calculada

através da seguinte férmula (M & M.N, 2015):

VP
VP+FP

Precision(p) =
Sensibilidade / Recall

Por outro lado, a sensibilidade é usada para medir a fracdo de padrdes positivos que

estdo corretamente classificados.

VP
VP+VN

Recall/Sensivity(r) =

F-Measure

Esta métrica é usada quando se pretende obter a melhor precisdo e sensibilidadeao
mesmo tempo. O F-measure, também conhecido como F1-score, ajuda a perceber o quao
preciso o classifier é. Quanto maior o valor, melhor é o desempenho do modelo. Por outras
palavras, simboliza o equilibrio entre as duas métricas enunciadas anteriormente (M & M.N,

2015).

2xprecision*recall

F-Measure (FM) =

precision+recall

Avereged Precision

Esta métrica calcula a precision média por classe.

21 VP;
l=1VPi+FPi

Avereged-Precision = l

Avereged Recall

Esta métrica calcula a sensibilidade média por classe.
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s VP
l=1VPi+FNi

Avereged-Recall = .

Avereged F-Measure
Esta métrica calcula a F-Measure média por classe (na férmula a seguir apresentada, a
letra M significa Macro-Averaging).
*PM*TM

2
Avereged-F-Measure =
lppy+7rMm

Support

A métrica Support representa o numero atual de ocorréncias de uma determinada classe
no conjunto de dados usado. Um desequilibrio reportado por esta métrica no conjunto de
dados usado para training pode indicar algumas lacunas estruturais nas scores obtidas pelo
algoritmo e pode obrigar a uma nova manipula¢do dos dados de modo a evitar o desequilibrio

enunciado. O seu principal objetivo é diagnosticar o processo de avaliacdo.

3.5 Related Works

Neste ponto, serdo discutidos alguns estudos efetuados que partilham, de certa
maneira, o ambito deste projeto, relatando os resultados obtidos e respetivas conclusdes em
cada um, dando uma minima ideia do que foi feito e produzido nesta area de incident

routing/classification.

3.5.1 Smart Dispatch

S.Agarwal, R. Sindhgatta e B. Sengupta (2012) desenvolveram uma ferramenta
denominada SmartDispatch, motivados pelos desafios impostos pelo envio manual de tickets,
investigando até que ponto era possivel automatizar os processos de sele¢do/atribuicdo do
grupo de resolucdo através da andlise da descri¢ao textual dos tickets. Os principais objetivos
estipulados pelos autores residiam na obtencdo de uma baseilne de desempenho equiparavel
ao desempenho de um especialista uma, para que a taxa de erro de atribuicdes incorretas de
tickets fosse minima (dentro de 10% dos tickets) (Agarwal et al., 2012).

Esta ferramenta visa construir um modelo de previsdo para o reencaminhamento dos
tickets, através da técnica de machine learning ‘supervised learning’ em dados antigos de

tickets, para posteriormente usar esse modelo para orientar as decisoes de dispatch. Essa
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técnica foi aplicada em 60% dos tickets em cada set de dados usados para realizar o train um
mecanismo de classificagao, enquanto os 40% restantes foram usados para testar a precisao
da classificacdo. De todos os tratamentos realizados, foi implementado o processamento de
texto na descri¢dao textual do ticket, para poder converté-lo weighted vector of terms e, de
seguida, os autores usaram a técnica SVM para conceber o mecanismo de classificacdo. Os
autores alcangaram um desempenho entre 69% e 81% nos trés datasets, o que significa que
ird existir entre 19% a 31% de reencaminhamento incorreto dos tickets (Agarwal et al., 2012).

Os autores estipularam que se o mecanismo de classificacdo detetasse uma
probabilidade de um determinado ticket pertencer a um grupo de resolucdo especifico fosse
igual ou superior a 90%, o ticket era reencaminhado para esse grupo. Ao aplicar esta
abordagem, descobriram que quando a probabilidade de confianga fosse igual ou superior a
90%, a taxa de erro da ferramenta era de apenas 4% a 6%. Contudo, repararam que quando
existia essa probabilidade significativa, apenas era razoavelmente alta para dois dos trés
datasets (55% a 62%) e baixa para um dataset (25%). Com o decorrer dos testes, os autores
observaram que palavras ou frases que pareciam caracterizar um ou um pequeno conjunto
de grupos de resolucdo, ndo eram bem aproveitados pelo SVM. Assim, decidiram projetar uma
uma abordagem de classificacdo denominada discriminative term approach (DTA) alicercada
na técnica inverse document frequency (idf). Assim, definiram o mecanismo de classificacdo
para atribuir ao grupo de resolucdo que obtivesse um desempenho maior que 90%. Com esta
abordagem, os autores obtiveram, para os 3 datasets, a percentagem de tickets que podiam
ser reencaminhados, que variava entre 59% e 72%, com uma de precisdo de 100% em todos

os casos (Agarwal et al., 2012).

3.5.2 German Jordanina University

Os autores Al-Hawari e Barham (2019) realizaram um estudo sobre uma plataforma de
help desk que atua como um ponto Unico de contanto entre os utilizadores e os profissionais
de tecnologias de informacdo da German Jordanina University, que utiliza um modelo preciso
de machine learning para associar um determinado ticket a sua categoria de servico correta,
poupando tempo e recursos. Ambos reconhecem a importancia da associacdo de um ticket a
categoria e subcategoria corretas quando um utilizador cria um ticket, sendo essencial o

encaminhar rapidamente o grupo de resolucdo responsavel. Por outro lado, uma classificacao
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incorreta da categoria do ticket leva ao reencaminhamento errado do mesmo para o grupo
de resolucgado errado.

Tendo acesso a inumeros tickets, o principal objetivo era o de descobrir qual o algoritmo
de machine learning que obtém um melhor modelo de classificagcdo de tickets preciso. Numa
primeira experiéncia, cada ticket estava representado com a sua descricdao textual sem
qualquer tipo de pré-processamento. Os algoritmos utilizados foram o J48 (Tree-based),
DecisionTable (Rule-Based), NaiveBayes (Bayes-Based), Sequential Minimal Optimization
(SMO, SVM-based) e o StringToWordVector VSM. Numa primeira fase, concluiram que o
algoritmo SVM seria o0 mais preciso na constru¢cdo de um modelo de classificagdo de tickets e,
para melhorar os resultados da previsdo efetuada, o Lovins Stemmer foi ativado os pardametros
da feature vectorization foram ajustados através da implementacdo das flags da inverse
document frequency, abordada no ponto anterior (IDF), e da Term Frequency (TF) para true.
Com as novas configuragdes, os algoritmos foram revalidados, verificando-se um aumento de
precisdao no SMO, nomeadamente de 53,8% para 59,5%.

Numa segunda experiéncia, testaram os efeitos do processamento textual do ticket na
precisdo dos algoritmos, verificando um aumento no algoritmo SMO para 69,9%. Concluiram
rapidamente que o pré-processamento textual deve ser sempre considerado na metodologia
proposta pelos mesmos para limpar os training ticket values do texto desnecessario que tem
um efeito negativo na precisdo da classificacao.

Numa terceira fase, testaram o efeito de adicionar mais informagao destruturada no
training e test data dos tickets. Assim, além do conjunto de dados inicias que incluiam a
descricao pré-processada dos tickets, foram produzidos dois conjuntos de dados a seguir: um
dataset que incorpora o titulo e a descricao pré-processados dos tickets em cada instancia do
ticket, bem como outro dataset que contém o titulo, a descricdo e os comentdrios pré-
processados do ticket. Verificaram algoritmo baseado em SVM teve um melhor desempenho

em todos os casos, podendo atingir uma precisdo de 81,4%.

3.5.3 XSEDE ticket system

A informacdo relatada neste ponto ndo deriva diretamente do documento original que
retrata o estudo que G.Son, V.Hazlewood e G.Peterson desenvolveram (2014), pois retrata
um dos documentos que o autor desta dissertacdo ndo teve acesso por falta de licengas, mas

provém de outros estudos e de outras pesquisas de outros autores que fizeram referéncia a
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investigacdo realizada por Son et al.(2014). O XSEDE ticket system é um sistema de tickets que
quando deteta a criagcdo de um ticket por parte de um colaborador ser agrupados
manualmente em categorias predefinidas pelo remetente do ticket ou pela equipe de
operagoes.

Na sua investigacdo, Son et al. (2014), estudaram o desempenho dos algoritmos de
machine learning Naive Bayes (NB), assim como Multinomial NB (baseado em NB), e o Softmax
Regression Neural Network (SNN), aplicados na automatiza¢do da categorizacdo de tickets do
sistema XSEDE ticket system. Apenas o atributo “subjetct” dos tickets (assunto/categoria) foi
utilizado para gerar uma lista de palavras como input e uma lista manual de grupos de palavras
para melhorar a precisdo dos algoritmos. Os algoritmos de text mining utilizaram a input word
list para selecionar as input words nos tickets. O Multinomial NB é utilizado para classificacao
com features discretas, tendo em conta a frequéncia das palavras nos documentos e as
sequéncias das mesmas que melhoram a classificagao. Para o training, utilizaram um dataset
com 7042 tickets e para test, um dataset com 717 tickets. Posteriormente, recorreram a
técnicas de PNL e text mining para tratar a informacao dos datasets, como a atribuicdo de
tags e a associacdo dos tickets a categorias, stopwords e a Term Frequency vs Inverse
Document Frequency. Para o classificador, o algoritmo usa como input uma lista de palavras
composta por assuntos de emails. Os autores repararam que o Multinomial NB e o SNN
registaram uma melhor precisdo geral (até cerca de 85,8%, através de duas selecoes
simultaneas de categorias). Mais precisamente, usando o Multinomial NB obtiveram cerca de
70% de precisdo e o SNN 68%. Para além disso, as informacdes do service provider resource
(como o nome do sistema), poderiam ser extraidas dos tickets com cerca de 90% de precisao

(Son et al., 2014).

3.5.4 Altintas and Tantung (2014) and Istanbul Technical University (ITU) Issue

Tracking System

O sistema proposto (uma extensdo para integrar num Issue Tracking System) pelos
autores baseia-se num processo de classificacdo repartido em duas fases para atribuir o ticket
reportado a unidade de suporte mais adequada. A primeira fase da classificacdo, visa detetar
a categoria relacionada ticket que esta diretamente relacionada com o grupo de resolucao
desse tipo de problemas, enquanto a que a segunda fase da classificacdo tenta determinar a

subcategoria ou a unidade relacionada com a categoria especifica que descreve qual o tipo de
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problema no grupo de resolucdo determinado. A regra estipulada era, se a confianca da
previsdo de cada classificagao fosse maior que o valor limite predeterminado, o ticket iria ser
atribuido a categoria ou subcategoria relevante. Caso contrdrio, a classificagdo manual do
ticket tinha de ser executada por um support agent para atribuir a categoria ou subcategoria
adequada (Altintas, Cuneyd Tantug, Tr, & Tr, 2014). Na figura 4, esta representada a

arquitetura do sistema proposto pelos autores:
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Figura 4 - Arquitetura do sistema proposto, retirado de “Machine Learning Based Ticket
Classification in Issue Tracking Systems”

Para realizar a investigacdo, foi utilizado um dataset com cerca de dez mil tickets no

idioma turco, recolhidos da ITU (Istanbul Technical University) Issue Tracking System, uma
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aplicagdao web onde os utilizadores podem submeter varios tickets. Os atributos do ticket
consistem na sua data, utilizador que o criou, categoria (relacionada com a unidade de
resolucdo), subcategoria (relacionada com o tipo de problema na unidade de resolucdo), ticket
subject (assunto) que consiste em texto de linguagem natural, sendo o atributo critico para o
processo de categorizacdo. No tratamento de texto, realizaram uma limpeza geral, eliminando
html tags. Depois, foram aplicadas algumas técnicas, tal como a Feature Extraction, baseada
na abordagem de bag-of-words recorrendo a técnica TemFrequency vs Inverse Document
Frequency, com remocado das stopwords. Foram utilizados diversos algoritmos de machine
learning, tais como o Suppor-Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbours
(KNN) e Decision Tree (DT). Dos resultados obtidos, o algoritmo SVM alcancou uma precisdo
de classificagao de categorias entre 85% e 90%, o NB entre 49% e 85%, o KNN entre 70 % e

75% e o DT manteve-se sempre perto dos 85%.

3.5.5 Palshikar, Mudassar, Vin e Natu (2012) on Streamlining Service Levels for IT

Infrastructure Support

Palshikar, Mudassar, Vin, e Natu (2012) realizaram um estudo que tinha como objetivo
simplificar os niveis de servi¢o nas infraestruturas de sistemas de informacao, encontrando o
nivel de resolucdo correto para cada ticket, reduzindo o tempo, os esforcos e os custos para a
gestdao dos tickets, sem afetar as cargas de trabalho e a satisfacdo do utilizador. Assim,
realizaram uma pesquisa de algoritmos baseados em estatistica para identificar problemas
adequados para o right-shift, que é o envio de um ticket de um grupo de resolu¢do com um
nivel mais baixo de conhecimento para um grupo de resolu¢do com um nivel mais alto (o ticket
move-se para baixo na estrutura da service desk, e para identificar o left-ship, que é o oposto
do primeiro. Tais mudancas podem ocorrer devido a varios motivos. No que diz respeito aos
algoritmos para identificar esses shifts, em inUmeros datasets analisados, obtiveram
maioritariamente right-shift candidates. Repararam que os resultados obtidos por esses
algoritmos estatisticos mudam substancialmente variando a h, (hipétese nula). Contudo,
descobriram que valores de 0,60 e 0,75 ddo frequentemente resultados satisfatérios. Os
impactos previstos dependem do valor de a, que os utilizadores definem como 0.20, 0.25 ou
0,50. Valores mais altos reduzem os beneficios previstos. A investigacao levada a cabo pelos
autores revelou muita das razdes que podiam estar na fonte dos shifts. Deduziram que uma

das razdes podia estar relacionada com a prépria dificuldade do nivel de resolugao tickets,
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pois existe um escalonamento na estrutura da service desk quando um grupo de resolucao
ndao consegue lidar com o problema. Outra razdo pode estar relaciona com questdes
administrativas que, por serem consideravelmente mais baratas, contratam pessoal com
valéncias em Tl duvidosas ou menos experiente, o que acaba, no futuro, por se traduzir num
aumento de shifts, e haverdo diferencas no escalonamento dos tickets devido a diferenca do
tempo de resolugdao que uma equipa mais experiente tem, comparando com uma equipa

menos experiente.

3.5.6 SYMIAN: Analysis and Performance Improvement of the IT Incident Management

Process

Claudio Bartolini, Cesare Stefanelli e Mauro Tortonesi (2010) estudaram de que forma
se pode otimizar do desempenho da organizagdo de um departamento de Tl de uma
organizacdo, dado que é tarefa complexa que requer tecnologias de suporte a decisdo. Para
tal, estudaram uma ferramenta utilizada para a analise do desempenho e otimizacdo do
incident management function num departamento de Tl. O SYMIAN, explora um event
simulador que, como o nome indica, simula o comportamento destes departamentos para
avaliar o seu desempenho no que a gestdo de incidentes diz respeito. Assim, permite aos
utilizadores especificar, incrementalmente, o conjunto de mudangas que desejam ver
aplicadas a organizacao para definir uma configuracao organizacional alternativa, que sera
testada em conjunto com algumas métricas de desempenho. Por outras palavras, permite
modificacdes ao nivel da organizacdo dos grupos de resolucao, poendo haver combinag¢ao dos
mesmos e incident routing. O SYMIAN divide os incidentes em varias categorias, de acordo
com a quantidade de trabalho necessaria para repor o servico a cada nivel de suporte. Todas
as categorias de incidentes estdo divididas em varios niveis de gravidade, com um aumento
do tempo médio para o incident closure ou o escalonamento para um nivel de support group
mais elevado. Ao grupo de atributos categoria e gravidade, sdo lhes atribuidos aleatoriamente
uma distribuicdo de probabilidade, que permite a configuracdao da quantidade necessaria de
trabalho para cada incidente.

Na investigacdo dos autores, pretendem maximizar a média de incidentes fechados
diariamente, bem como minimizar a média do tempo de resolucdo do incidente. Para isso, é
avaliado a gestdo de incidentes de uma empresa ficticia, INCS’'R'US’, composta por 3 niveis

de suporte (0-2), 31 grupos de suporte e resolucdo de incidentes e 348 operadores. Os 31
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grupos sdo divididos tendo em conta o turno (work shift) dos operadores. O incident routing
nesta organizacgao ficticia é assumido como sendo unidirecional, ou seja, os support groups de
nivel N sé podem receber incidentes de support groups de nivel N-1, sendo que sé podem
subir de nivel quando é para dar suporte a grupos de nivel N+1. Existem 4 categorias de
incidentes (A-D) e 3 niveis de gravidade (1-3). Duas experiéncias (simulacdes) foram
realizadas. Apds a primeira simulagdo, foram realizadas alteragdes sugeridas pela ferramenta
para melhorar o desempenho da organizacdo, tais como a transferéncia de 8 operadores do
nivel HelpDesk (nivel Q) para dar suporte a 4 grupos do nivel 1, mais a mudanga de 3
operadores de um grupo de nivel 1 para outro de nivel 2, e a transferéncia de 2 operadores
entre grupos de nivel 2.

Na segunda simulacdo, os resultados mostrarem que a realoca¢dao dos operadores foi
essencial para melhorar o desempenho do sistema como um todo. A organizacdo da empresa
ficticia INCS’R’US’ teve uma melhoria de 10.5% no que diz respeito a média de incidentes
diadrios resolvidos e uma diminuicdo do tempo médio de resolucdo. Apesar de ser uma
empresa ficticia, o caso de estudo foi projetado para representar a complexidade
organizacional de empresas reais. Com este estudo, os autores conseguiram demonstrar a
eficicia do SYMIAN para a otimizacdo do desempenho da gestdo de incidentes nas

organizagdes e no respetivo suporte as Tl.

3.5.7 Relagdo entre estudos analisados

Este ponto tem como intuito demonstrar os inumeros procedimentos realizados nos
related works enunciados, verificando a consisténcia e validade dos mesmos, expondo que
semelhancas a nivel de estudos, processos e métodos se encontram entre os mesmos. Assim,
serdo enunciados os métodos estudados, expondo a sua preferéncia e/ou eficiéncia avaliada
numa escala entre 1 e 5, sendo que o 5 representa o valor mais eficiente e 1 o valor menos
eficiente. E possivel, também, encontrar na tabela 4 alguns cendrios que foram recorrentes
nos estudos analisados, sendo eles respeitantes a consideracdo de processamento textual,
assim como a insercao de alguns atributos adicionais, para além do atributo relativo a variavel
textual (como a categoria do ticket, neste caso, ou prioridade), analisando a relevancia que
estes passos possam ter tido no aumento do desempenho dos modelos, numa escala de 1 a
5, sendo o 5 muito relevante e o 1 muito pouco relevante.

Na tabela 4 é possivel verificar algumas dessas semelhangas:
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Tabela 4 - Modelos e Procedimentos adotados no Related Works

Procedimentos | Relevancia (1-5)

1. Processamento

textual quase nulo

1+2.Com
processamento 3

textual

2+3.Term
Frequency-Inverse
Document

Frequency

3 +4. Insercao

novos atributos

Analisando a tabela 4, é possivel afirmar que foram vérios os modelos estudados pelos
autores das mais variadas investigacdes no ramo do text mining, classificacdo de texto e, em
especial, da classificacao de tickets. De todos os estudos analisados, ddo destaque aos Support
Vector Machines, atingindo muito bons resultados nos cendrios testados. Dos modelos
convencionais mais conhecidos, deram bons resultados os modelos Multinomial Naive Bayes
e o Deciosn Trees. Ndo menos importante de referir, os resultados foram escalando a medida
que se foram implementando algumas técnicas de processamento e de representagao textual.
Assim, ddo enfase na remocdo de stopwords e na técnica de Term Frequency — Inverse
Document Frequency incluida na Feature Extraction, passos a serem referenciados num ponto
mais avancado deste documento. Assim, é importante reter para a execugdo deste trabalho
gue a etapa do processamento textual deve incluir, pelo menos, estes dois passos destacados,
sendo fulcral, pelo menos, incluir dois dos modelos referenciados de modo a dar consisténcia
aos estudos apresentados pela comunidade cientifica. Relativamente aos modelos, ter-se a
em consideracao alguns mencionados nesta revisao literaria, sendo eles o SVM, MNB e KNN,
mas irdo se acrescentar os modelos Random Forest, Logistic Regression e o Stochastic

Gradient Descent Classifier.
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4. MEeTODOLOGIA - COMPONENTE PRATICA

4.1 Contextualizacao

Neste ponto, irdo ser detalhadas todas as fases da metodologia selecionada, CRISP-DM,
inseridas num projeto de classificacdo de texto. A primeira fase, relativa a compreensado do
negdcio, ira se justificar a necessidade e/ou as vantagens de se estudar um tépico relacionado
com classificagao textual num mundo de trabalho onde se prestam servicos de suporte a
Tecnologias de Informacado. Na segunda fase, é importante compreender os dados adquiridos,
assim qual a faccdo dos mesmos que serdao fulcrais para a analise efetuar. Ndo menos
importante, serao escrutinados todos os passos de processamento dos mesmos que se
considerem essenciais. No quarto ponto, modelacdo, os modelos serdo construidos, onde
serdo realizadas algumas previsdes. Por ultimo, serd determinado qual o modelo que obteve
melhores resultados num leque de cendrios experimentais, através da comparacdo de um

conjunto de métricas ja referenciadas neste documento.

4.2 Compreensao do Negdcio

Atualmente, a maior parte das organizacdes dispdoe de uma plataforma onde os seus
colaboradores podem reportar os mais variados incidentes relacionados com fatores
tecnolégicos, categorizando-os inUmeras vezes, de forma errada, ainda que por vezes a
descricao textual seja clara em relacdo ao problema real. Ao receberem notificacdo do ticket,
por norma, os técnicos selecionam os incidentes a resolver pela categoria definida pelo
colaborador. Contudo, ao analisarem a descricao, percebem que a categoria ndo coincide com
a descricao detalhada. Com este tipo de circunstancias, para além de dificultar o trabalho dos

support agents, o tempo de resolucdo aumenta, o que ndo é benéfico para a organizacao.

. . . Automatizar o
Atribuir uma categoria, neste Reduzir o workflow
- ) processo de L
caso, a um support agent, ao com a ‘triagem ~ Diminuigdo de
. . . resolugdo de
ticket que acaba de ser criado e sugerida pela . tempo/custos
. . e incidentes da
registado no sistema classificagdo N
organizagdo

Figura 5 - Sistema de Classificagdo de Tickets ideal
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Para tal, apds um conjunto de processos, € necessario identificar quais as melhores
técnicas de processamento de texto a realizar, assim como aferir quais os modelos de machine
learning que melhor contribuem para a classificagao do texto, sendo esta a finalidade maxima

do projeto. Estes passos encontram-se resumidos na Figura 5.

4.3 Compreensao e Prepara¢ao dos Dados

Nesta secgdao, serao discutidos alguns pontos importantes para a compreensao dos
dados, com uma descricdo detalhada dos dados fornecidos e usados para o projeto, assim
como todo o pré-processaamento efetuado aos mesmos, desde a sua limpeza, remogao de
caracteres especiais, numeros e todos os restantes passos a serem enunciados para que no
fim, os dados apresentem um formato que possa ser consumido pelas ténicas de classificacao.

Para a realizacdo deste projeto, foi fornecido pela equipa de Tecnologias de Informacao
da empresa onde o autor desta dissertacdo realizou seu estagio profiisional, um dataset com
8837 linhas e 12 colunas, sendo que cada linha diz respeito a um ticket, num volume total de
5.3 MB, contendo uma quantidade significativa de informacao dos tickets registados desde
marco de 2018 até fevereiro de 2020. E importante analisar e descrever cada coluna de modo
a ser percetivel a sua relevancia para os processos que se seguem, pois nem todas tém tanta
importancia para a classificacdao desejada. Cada ticket registado tem duas datas, a de criacao
e a data da ultima atualizacdo do estado do ticket que, por norma, é o de conlcusdo. De
seguida, tem como atributo a prioridade definida em 5 niveis, o estado de resolucdo do
incident ticket dividio em 6 niveis, a fonte através da qual o ticket foi registado, o colaborador
que registou o incidente e o técnico que o resolveu, o departamento e o edificio de onde o
ticket foi concebido e dois atributos que vao ser convergidos em um, sendo eles o assunto e
a descricao textual do ticket, onde o primeiro é uma descri¢cdo sucinta do segundo, onde o
incidente é detalhado ao promenor. Por fim, existem duas colunas relativas ao tipo do ticket,
definido em 9 categorias, e ao sub-tipo de ticket, definido em 31 categorias. Na tabela 5 abaixo
representada, estdo identificados o periodo dos registos por idioma e respetivo nimero de

incident tickets registados.
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Tabela 5 - Distribuigdo de tickets por dataset, tendo em conta o periodo

Dataset por Idioma Periodo de registos Numero de tickets
registados

Dataset Portugués 12/03/2018-12/02/2020 4881

Dataset Castelhano 13/03/2018-12/02/2020 1620

Dataset Inglés 04/05/2018-11/02/2020 930

Tendo em conta que organizacdo tem departamentos em varios pontos do globo, foram
identificados trés idiomas nas descri¢cdes dos tickets. De modo a dividir os datasets por idioma,
foram aplicados trés métodos diferentes de detecdo de texto para que a segregacao fosse o
mais precisa possivel. Posto isto, existem trés datasets, um em portugués, um em castelhano
e outro em inglés. E importante ter em conta que alguns support agents apenas d3o suporte
técnico a colaboradores que reportam os incidentes numa determinada linguagem e existem
outros que ja ndo se encontram em fungées na organizacdo, fator que ird influenciar algumas
transformacodes adicionais nos datasets.

No que concerne aos agentes informdticos, os principais estdo situados em Portugal,
correspondendo a um grupo de 6 profissionais, sendo eles o “Agentel”, “Agente2”,
“Agente3”, “Agented”, “Agente5”, “Agente6”, sendo o primeiro o mais antigo e o sexto o mais
jovem da equipa. Todos estes enunciados ddo suporte a toda a organizacao,
independentemente do idioma. Contudo, existem alguns técnicos que apenas dao suporte a
um idioma especidico, no caso do idioma inglés, onde o técnico “Agente7” e “Agente8”

somente atuam. Na tabela 6, é possivel verificar as remocdes de técnicos ocorridas em cada

dataset:
Tabela 6 - Distribui¢do de Agentes Informdticos por Dataset

Support Agent Ocorréncia por Dataset A ser removido por cessao
de fungdes ou por nao ser
relevante

“Agenteb” Portugués,Castelhano Nao

“Agente9” Inglés Sim

“Agentel0” Portugués,Castelhano,Inglés | Sim

“Agentell” Inglés Sim
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“Agente3” Portugués,Castelhano,Inglés | Nao
“Agentel2” Portugués,Castelhano,Inglés | Sim
“Agentel” Portugués,Castelhano,Inglés | Nao
“Agentel3” Portugués,Castelhano,Inglés | Sim
“Agente7” Inglés Nao
“Agentelqd” Portugués,Castelhano,Inglés | Sim
“Agente5” Portugués,Castelhano,Inglés | Nao
“Agentel5” Portugués,Castelhano,Inglés | Sim
“Agentel6” Portugués, Castelhano Sim
“Agente2” Portugués,Castelhano,Inglés | Ndo
“Agentel?7” Portugués Sim
“Agente8” Inglés Nao
“Agented” Portugués,Castelhano,Inglés | Nao

Recapitulando, apenas 8 agentes informaticos estardo representados, sendo eles o
“Agentel”, “Agente2”, “Agente3”, “Agented”, “Agente5”, “Agente6”, “Agente7” e o
“Agente8”. E possivel verificar na figura 6 a representacdo da distribuicdo percentual, no

dataset original, de tickets pelos agentes indicados.

AgentName
. Agente6
Agente3
I Agentel
B Agente7
Agente5
[l Agente2
B Agente8
[l Agented

Figura 6 - Quantidade de Tickets por Agente Informdtico

Alguns dos atributos ndo terdo tanta relevancia para a classificacdo e consequente
processo de roteamento dos tickets. Assim, sdo consideradaos fulcrais os atributos do
assunto, descricao do incidente e o support agent pois sdo campos que de certo modo, terdo

de ser obrigatoriamente preenchidos, ndo descartando de todo os atributos relativos a
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prioridade, edificio e tipo do incident ticket para analises adicionais. A titulo de exemplificagao,

estdo representados, na figura 7 que se segue, alguns dos tickets presentes no dataset:

date updated typename priority source department  company description AgentName texto name data AgentNum

2018- 2018 Instalagdes e Ei"g:;salrsrta 2024024 Ricardo Ribeiro: £110 gy Incident

03-12 03-12 SAP Medium Website M m‘; s Sg i TI-0002-C- ao classificar a ordem  ~ - NaN 1
11:15:00 11:30.00 i Sty 08 8 ype

2018- 2018- IT General Servigo de Ziuo‘;is'rsl 202-401/ Preciso de de ter General

0312 0312 ' SO Low Phone Assisténcia _gontar@  T1.0002-C- acesso: | . SPTEE NaN 1
11:20:00 11:22:00 e Técnica 5 07 \\petrotecsrv01\Gest ype

2018- 2018- 100-202 / Impressora Xerox da

0312 0312 "I M@ pegium Phone COMabidade S POl 11.0002.A- Financeirango | . OeMer@ oy 1
11:34:.00 11:51:00 Ppo 3 03 imprime, Im ype

Petrotec

2018- 2018- 201-407 / Desvinculacdo Nuno 222

03-12 04-09 Ele;sab!e Low Website Desenvoslw;nin(o Inﬁ‘v:gé‘o € T1.0002-B- Felicio e Augusto En:\pl;yb(-:: e 2
12:18:00 15:26:00 ployee stemas 4 10 Veloso, B Y 226

2018- 2018- 100-101/ Portateis Apple

03-12 03-12 C%nfx':rg High Website Assessinacf; SGf;eSlrosteX TI-0002-A- Creation sem login no Confi urat?c:’x NaN 3
13:44:00 150000 ° P 12 Lansweep g

Figura 7 - Representagdo do contetdo do dataset

Através da visualizacdo da figura 7, é possivel ver em melhor detalhe cada coluna e o

que cada uma representa, podendo encontrar uma descrigdo sucinta individualmente na

tabela 7.
Tabela 7 - Descrigdo das colunas presentes no dataset
ome da Co e De 30

date dateType Data de criagdo do incident ticket

updated dateType Data da ultima atualizagdo do estado
do incident ticket

typename string Atributo alusivo a categoria do
incident ticket

priority string Indica a prioridade do incident ticket

department string Departamento de onde o incident
ticket foi registado

company string Edificio de onde o incident ticket foi
registado

description string Centro de custo identificador do
departamento

AgentName string Indica o Agente Informatico ao qual o
ticket foi atribuido

subject string String que contém o assunto do
incident ticket (descrigdo sucinta)

note string String que contém a descri¢cdao
detalhada do incident ticket
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user string Nome do colaborador que registou o

incident ticket

name string Sub-categoria do incident ticket

texto string Coluna que deriva da jungdo das

colunas subject e description.

Numa andlise posterior neste documento, verificar-se-a que as colunas do dataset
fornecido mais importantes para a analise pretendida serdo o texto e o AgentName, dado que,
nos cendrios perspetivados pelo o autor, as restantes colunas, neste momento, nao se

traduzem em algo de extrema importancia para a classificacdo pretendida.

4.3.1 Dataset Idioma Portugués

Tendo em conta que a maior parte dos tickets sao registados em Portugal e dado que o
principal departamento de Tecnologias de Informacdo se encontra neste mesmo pais,
considerou-se maioritariamente o dataset cujo idioma detetado nos tickets fosse o portugués.
Este dataset tém um volume total de 2.6 MB, com 4881 linhas e 12 colunas. No fundo, este
conjunto de dados representa todos os tickets registados no periodo enunciado em
departamentos localizados em Portugal Continental. Relativamente aos support agents,
apenas foram removidos nove técnicos que ndo se encontram atualmente em funcgdes, sendo
gue para além das suas ocorréncias serem poucas no dataset, ndo iriam ser relevantes para a
classificacdo a realizar. Esta remocao de técnicos ira ser enunciada num ponto mais avangado
deste documento. Seguidamente, estdo representadas as figuras 7 e 8 que demonstram a

ocorréncia de tickets por tipo de ticket e o nimero de ocorréncias por cada técnico.
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Figura 8 - Distribuicdo de Tickets por Tipo de Ticket

Observando a figura 8, é possivel concluir que existem 3 tipos de tickets que se sobrepde
aos demais, sendo eles, do mais frequente para o menos frequente, o IT General Support,
responsavel por incidentes basicos relacionados com o suporte a equipamentos
administrativos, o SAP, relacionado com problemas em realizar operagdes na plataforma SAP,
e por fim, Company Software, que diz respeito a necessidade da instalacdo de algum software

administrativo, requerendo credenciais de administrador.
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Figura 9 - Distribuigdo de Tickets por Agente Informdtico

Analisando a figura 9, existem alguns técnicos de suporte que se destacam pelo nimero
de incidentes realizados, nomeadamente o técnico “Agentel” e “Agented4”. Tal evento
acontece por varias razdes. Existem técnicos, como os dois mencionados anteriormente, mais
o “Agente5” e “Agente6”, que apenas realizam um certo tipo de tickets, tais como IT General
Support, SAP e Company Software (por exemplo). Contudo, o facto de existirem inumeras
ocorréncias para este tipo de tickets, o mesmo nao significa que o tempo dispensado para a
resolucao de incidentes dessas naturezas seja elevado. Por exemplo, o técnico “Agente2” e o
“Agente3”, sao detentores da maior parte de tickets de tipo Project que, apesar de a sua
ocorréncia ser muito menor, o tempo de resolucdo é bem maior. Ndo menos importante de
referir, o técnico “Agentel” detém, de longe o maior nimero de tickets, sendo um dos
técnicos com mais anos de casa do departamento de tecnologias de informacao, fator que
acentua a diferenca de ocorréncia de tickets para os outros técnicos, nomeadamente os mais
novos, “Agente5” e “Agente6”. Serd, eventualmente, realizado um oversampling aos agentes

com poucas ocorréncias, aspeto que se ird detalhar num ponto mais avanc¢ado deste trabalho.
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4.3.2 Dataset Idioma Castelhano

Este dataset tém um volume total de 1 MB, com 1620 linhas e 12 colunas. No fundo,
este conjunto de dados representa todos os tickets registados no periodo enunciado em
departamentos localizados seja em Espanha ou no México. Relativamente aos support agents,
apenas foram removidos os mesmos nove técnicos que no dataset com idioma em portugués
pelas mesmas razoes enunciadas. Nas figuras 10 e 11, estdao demonstradas a ocorréncia de

tickets por tipo de ticket e o nUmero de ocorréncias por cada técnico.

Numero de tickets por tipo
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Figura 10 - Distribuigdo de Tickets por Tipo de Ticket — Castelhano

E possivel afirmar que, relativamente ao dataset com o idioma portugués, os tipos IT

General Support e SAP superam-se em comparag¢ao com os restantes, contudo, o tipo SAP

ocorre com mais frequéncia neste dataset.
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Figura 11 - Distribuigdo de Tickets por Agente Informdtico — Castelhano

Existe uma ligacdo entre o técnico “Agentel” e o tipo de ticket SAP, dado que o mesmo
é o responsavel pela resolu¢ao da maioria dos tickets dessa indole. Mais uma vez, este técnico
elevou-se perante os outros, apresentando uma distribuicdo avultada. Para este dataset,
assim como para o dataset com o idioma inglés, dada a sua quantidade de incidéncias mais
reduzida, o oversampling ndo serd tao significativo como com o dataset com idioma

portugués, sendo interessante analisar o comportamente das classes (agentes) maioritarias.

4.3.3 Dataset Idioma Inglés

Este dataset tém um volume total de cerca de 0.6 MB, com 930 linhas e 12 colunas. No
fundo, este conjunto de dados representa todos os tickets registados no periodo enunciado
em departamentos localizados seja no Reino Unido ou na India. Relativamente aos support
agents, foram novamente removidos os mesmos dois técnicos que nos datasets anteriores,
mas estdo presentes mais dois técnicos que ndo constam nos datasets relativos ao idioma
portugués e castelhano por se tratarem de colaboradores que dao suporte somente no Reino
Unido e na india. Nas figuras 12 e 13 a seguir, estdo representadas a ocorréncia de tickets por

tipo de ticket e o nimero de ocorréncias por cada técnico.
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Figura 12 — Distribuig¢do de Tickets por Tipo de Ticket — Inglés

Neste dataset, o tipo de ticket mais relevante é, mais uma vez, o IT General Support.

Ndo menos importante de referir, ha um tipo de ticket, ainda que em quantidades reduzidas,

nunca foi reportado nos datasets anteriores, sendo ele o Navision.
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Figura 13 — Distribuigdo de Tickets por Agente Informdtico — Inglés
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Analisando a figura 13, constata-se que existem dois ténicos que apenas surgem neste
dataset, sendo eles o “Agente7” e o “Agente8” que resolvem tickets sejam eles criados no

Reino Unido ou na india.

4.3.4 Processamento dos dados

Neste ponto, serdo referidas todas as transformacgGes efetuadas aos dados. Para a
manipulacdo dos mesmos, foram utilizadas duas linguagens de Data Science, R e Python,
sendo que para a primeira especificada trabalhou-se com a versao 4.0.0 e para a segunda com
a versao 3.7.6, tendo em conta que existe muita documentacdo online e por serem
recomendadas por muitos investigadores para projetos desta indole. No que concerne a uma
anadlise precoce e arcaica aos dados, assim como o processo de detecdo de linguagem para a
eventual divisdo do dataset por idioma, assim como algumas transformacdes adicionais tais
como a remogao de técnicos ndo relevantes, a linguagem R tornou-se muito intuitiva para a
realizagao destas tarefas iniciais. Para a fase da modelagao foi utilizada uma biblioteca prépria
para a modelacdo dos dados, scikit-learn, que fornece iniUmeros algoritmos de machine
learning supervisionados e ndo supervisionados, contribuindo com muitos métodos auxiliares
como a cross validation e feature selection.

Primeiramente, abriu-se o ambiente de trabalho préprio para a linguagem R, RStudio,
onde se importou o ficheiro com toda a informacdo dos tickets disponibilizados. De seguida,
estardo enunciados um conjunto de passos efetuados respeitantes ao processamento dos

dados.
Convergir colunas

O primeiro passo do processamento dos dados diz respeito a unido das colunas subject
e note transformando-as numa nova coluna denominada de texto. Tendo em conta que sao
descricOes textuais do incident ticket e dado que se ird realizar uma verificacdo dos termos
presentes em cada ticket, é ideal existir apenas um atributo referente a descricdo do

incidente. Este primeiro passo pode ser observado na figura 14.

unitel("texto", subject:mote, sep = ", ", na.rm=TRUE, remove = TRUE

Figura 14 - Unido das colunas Subject e note
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Remocgdo de Técnicos nao relevantes

O segundo passo da manipulacdo dos dados, tem como finalidade a remocdo dos
registos atribuidos a agentes que nao se encontram em fung¢des na organizagao. Tendo em
conta que a target a ser prevista é, por si s6, o support agent, faz todo o sentido este passo
ser considerado antes da divisdao do dataset por idioma. Este passo pode ser analisado na

figura 15.

agentes c(’

r (i in agentes
dados dados
filter (AgentName

Figura 15 - Remogdo de Agentes Informdticos ndo relevantes
Em baixo na figura 16, estdo representadas a versao antes e depois da remocdo dos
agentes ndo relevantes para a classificacdo, verificando-se uma diminuicdo drastica dessas
mesmas versdes (por motivos de confidencialidade, as imagens alusivas a remoc¢ao dos

técnicos de informatica encontram-se desfocadas).

W W N WM R W N -

0 ~N OO AW N -

Figura 16 - Constituigdo de Agentes Informdticos antes e depois da remogdo efetuada
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Detecgao de idioma e divisao do dataset

Para a detec¢do de idioma, foram importados trés packages em R, sendo eles o cld2, cld3
e textcat de modo a que a eventual detecdo de idioma fosse o mais precisa possivel. O
primeiro package, tem como base um Naive Bayesian classifier, o segundo, utiliza um modelo
de rede neuronal para a identificacdo da linguagem. Por ultimo, o package texcat recorre a n-
gram text categorization para identificacdo do idioma. Apds este processo, conclui-se que que
o algoritmo de detegdo do c/d2 obteve melhores resultados. Por fim, realizou-se a divisao do

dataset em 3 novos datasets por idioma.
Remover valores nulos

Ao analisar o dataset, foram encontrados alguns campos com valores Na (nulos) na
coluna do texto que certamente teriam de ser removidos ja que ndo contém termos a ser

processados. A remocdo destes valores estd representada na figura 17.

df = df[pd.notnull{df[ "texto'])]

Figura 17 - Remogdo de valores nulos

Selecionar colunas importantes para a classificagao

Como mencionado anteriormente, apenas algumas colunas serdo consideradas
essenciais para a classificacdo a realizar, sendo as mesmas a categoria, neste caso o support

agent e a descrigao textual do incidente ticket. Este passo pode ser observado na figura 18.

df.columns = ['AgentHame’, "texto']

Figura 18 - Selegdo de colunas essenciais

69



Random Oversampling

Tendo em conta que alguns algoritmos de machine learning ndo lidam bem com
unbalanced data, foi tomada a decisdo de se multiplicar registos de agentes com pouca
ocorréncia no dataset, de modo a obter uma distribuicdo equilibrada. Esta multiplicacdo, no

caso do dataset com idioma portugués, por exemplo, pode ser observada na figura 19.

Agentl = df['AgentName'] ==
df_try = df[Agent1]
df = df.append([df_try]*1, ignore_index=True)

Agente2 = df['AgentName’] ==
df_try = df[Agente2]
df = df.append([df_try]*2, ignore_index=True)

Agent3 = df['Agenthame'] ==
df_try = df[Agent3]
df = df.append([df_try]*3, ignore_index=True)

Agenta = df['AgentName'] ==
df_try = df[Agent4d]
df = df.append([df_try]*1, ignore_index=True)

Agent5 = df[ 'AgentName'] ==
df_try = df[Agent5]
df = df.append([df_try]*s, ignore_index=True)

Agent6 = df['AgentName’] ==
df_try = df[Agent6]
df = df.append([df_try]*25, ignore_index=True)

Figura 19 - Random Oversampling

Na figura 20 abaixo, pode-se verificar o resultado deste processo.
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Figura 20 - Distribuigéo de tickets por Agente Informadtico apds Random Sampling
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Codificagao categorica

Nesta fase, atribui-se uma label numérica, a cada support agent, sendo que se trata de
uma varidvel de texto categodrica (string), pois a mesma serd necessaria para um método
estatistico denominado chi-square, ja referenciado, que serd mencionado noutra fase deste
processamento, sendo um dos seus parametros. Esta, assim, representada na figura 21, a

codificagdo categorica.

df['agent_id'] = df['AgentMame'].factorize()[@e]

from io import StringIO

category_id df = df[[ 'AgentMame’', 'agent id']].drop_duplicates().sort_values('agent id')
category_to_id = dict(category_id_df.values)

id_to _category = dict(category_id df[[ 'agent id"', 'Agenthame’']].values)

Figura 21 - Codificagdo do atributo relativo ao Agente Informdtico

4.3.5 Processamento do texto

A maior parte dos algoritmos de machine learning, nomeadamente os que irdo ser
implementados neste projeto, necessitam que os dados textuais sejam convertidos num
formato vetorial de tamanho fixo, isto é, os classificadores estdo a espera de vetores de
features numéricas, pois s6 assim serd possivel que 0os mesmos 0s possam consumir, dai o
passo especifico de manipulacdo do texto ser tdo importante, para que a implementacao dos
algoritmos de machine learning seja concebida. De forma resumida, este ponto que visa
alterar a forma como o texto é representado para que a sua gestdo em todo o processo de
classificacdo de texto seja facilitada e, diga-se, possivel. Este processo é essencial para
remover conteudo do texto que ndo ird acrescentar matéria programdvel para a classificacao,
o que facilitara o trabalho dos métodos de classificacao.

Assim, ‘estdo em cima da mesa’ algumas abordagens a ter em conta para extrair as
melhores features do texto. Uma das solugdes seria optar pelo modelo, ja referenciado nesta
dissertacdo, da Bag-of-Words (BOW) que, neste caso, ao analisar cada incident ticket, tinha
em consideracdo a presenca (diferente de frequéncia) de cada palavra presente no texto,
ignorando a ordem em que ocorrem. Contudo, as abordagens selecionadas foram a Term
Frequency (TF) e Inverse Document Frequency (IDF), ja definidas neste mesmo documento.

Para tal, sera usada uma biblioteca indicada para machine learning tasks, scikit-learn,
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anteriormente citada, com a componente sklearn.feature_extraction.text.TfidfVectorizer para
estimar, como o nome sugere, essa mesma representacdao vetorial da TF-IDF para cada
descricao textual dos tickets. Para tal, € necessdrio recorrer a um conjunto de mecanismos
que removam conteldo desnecessario do texto. De seguida, estdo representados alguns dos

processos realizados para efetuar uma limpeza geral os dados.
1. Remover HTML tags

Tendo em conta que, apds uma andlise aos dados e ao campo especifico da descricdo
detalhada do ticket, ficou clara a existéncia de algumas tags HTML. Sendo que ndo

representam nenhum contributo para a classificacdo, decidiu-se optar pela sua remocao.
2. Converter para mintsculas

De modo a que o texto processado seja considerado uniforme, todas as palavras foram

convertidas para mindsculas.
3. Remover caracteres especiais e pontuagao

Alguns tickets apresentam uma quantidade elevada de caracteres especiais, quer por
engano do colaborador, ou porque deduzem que os mesmos ajudariam na compreensao do
sentido do texto. Contudo, para a andlise pretendida, os mesmos serdo removidos, assim
como toda a pontuacdo encontrada. Um ponto importante de referir é que esta remocao é
executada com a substituicdo dos caracteres especiais e pontuagao por espagos em brancos,
porque ao remover estes simbolos, algumas palavras ficavam juntas, por exemplo, a frase
“trocar PC. Agendar para amanha”, ao remover o ponto final, a frase tornar-se-a a “trocar
PCAgendar para amanha”, sendo que é imperativo substituir por espaco em branco para que

0 préximo passo do processamento resolva de vez esta situagao.
4. Remover espag¢os em branco

Este passo é essencial na medida em que as palavras serdo analisadas uma a uma, sendo
gue um espaco em branco pode ser considerado uma palavra e como ndo tem importancia

significativa, é imperativo remové-los.
5. Remover stopwords
Como referido ja nesta dissertacdo, as stopwords sdo palavras que ndo apresentam

nenhuma relevancia para a andlise pretendida. Pode tratar-se de palavras como “de”, “0”,
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“a”, entre outras (preposicdes, artigos), que ocorrem com muita frequéncia nas descricdes os

tickets. Sendo assim, as mesmas serao removidas.
6. Stemming

Este passo refere-se ao processo de reduzir uma palavra a sua raiz. No caso da palavra

“amigo”, a mesma seria reduzida a “amig”.
7. Tokenization

Este processo diz respeito a fase de dividir um texto num conjunto de tokens, neste caso,

cada palavra desse texto representaria um token
8. TfidfVectorizer

Neste passo, todos os textos sdo convertidos numa matriz de TF-IDF features. O que
diferencia este processo do CountVectorizer é que este Ulitmo considera o nimero de vezes
gue uma palavra ocorre num documento, ja o TfidfVectorizer tem em atencado o peso geral de
uma palavra num documento. Através da contagem de ocorréncias de uma palavra num
documento, ele calcula o peso de cada palavra, facilitando na andlise de palavras com
frequéncias similares. Assim, é conveniente detalhar os parametros definidos no método

especificado, sklearn.feature _extraction.text.TfidfVectorizer:

e sublinear_tf: causa um aumento logaritmico no score da tfidf em comparag¢ao com a
frequéncia de um termo especifico. Surge na problematica de que, por exemplo,
existem 15 ocorréncias de um termo num texto, mas isso ndo quer dizer que ndo sejam
15 vezes mais importantes que 1 ocorréncia desse termo. Neste caso, este parametro é
definido como True para usar essa forma logaritmica.

e min_df: ao construir um vocabuldrio, ignora os termos que tem uma TF estritamente
inferior ao limite fornecido. Neste caso, este parametro foi fornecido como 5, ou seja,
uma palavra precisa de estar pelo menos em 5 descri¢cdes textuais de um ticket para ser
considerada.

e norm: de modo a reduzir o enviesamento do comprimento do documento, este
parametro de normalizacdo é utilizado ao passo que a score da tfidf de cada termo

escala de modo proporcional, tendo como base a score total desse documento. Este
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parametro foi definido como 12 de modo a assegurar que as representacgdes vetoriais
das features tenham uma norma euclidiana de 1.

ngram_range: este parametro representa os limites inferior e superior do intervalo de
valores n para diferentes n_grams a serem extraidos do texto. Os valores de n a serem
usados estdo compreendidos entre min_.n <n < max_n. Exemplificando, um
ngram_range de (1,1) representa unigrams, (1,2) representa unigrams e bigrams e (2,2)
apenas sao considerados bigrams. No caso especifico deste projeto, especifica-se tanto
unigrams e bigrams, logo especifica-se (1,2).

stopwords: definido como portugués, castelhano ou inglés, dependendo do dataset que

se estaa processar.

Nas figuras 22, 23 e 24, é possivel verificar a diferenca do texto em alguns exemplos,

antes e depois do tratamento do mesmo nos 3 diferentes datasets.

texto agent_id texto_limpo

Ricarde Ribeiro: Erro ao classificar a ordem &... 1] ncardo erre clagsificar ordem ricardo erro cl...
Preciso de de ter acesso: V\petrotecsrv01\Gest... 0 preciso ter acesso peftrotecsry gesto financeir...
Impressora Xerox da Financeira nao imprime, Im... 0 impressora xerox financeira imprime impressora...
Portateis Apple Creafion sem login no Lansweep... 1 portateis apple creafion login lansweeper step...
Correcdo de avencas em CRM, Correcéo de atribu... 1] corred avenas cmm comeo atribuio contratos 5 ...

Figura 22 - Exemplo dataset portugues

texto agent_id texto_limpo

error en material expandido en ESPANA. Buenas . 0 error en material expandido en espaa nuevo err...
CARGAR CATASTRO DE GAME A CEM, Buenas tardes, ... 0 cargar catasiro game crm cargar catastro game ...
ERROR AL GEMERAR AVISO, Buenas tardes Helder, ... ] error al generar aviso necesito crear un aviso...
actualizar java, Buenos dias: Por favor, neces... 1 actualizar java necesito actualiceis el java m...

Vitor, tengo un Problemilla con el Sap y es qu... 2 tengo un problemilla con el sap y es abre en |

Figura 23 - Exemplo dataset castelhano

texto agent_id texto_limpo

Petrotec India - Office 365 migration, From my. . 0 india office migration from myside i have donge._.
Access to PetrOnling, Could | pleaze be given . 1 access fo petronling could i be given a login ..
Petronline access for new engineer, Could you . 1 pefronline access for new engineer could you 5.
UK users missing from helpdesk - unable to log. . 2 uk users missing from helpdesk unable to log i..
Can the old UK IT helpdesk access be disabled?... 1 canthe old uk it helpdesk access be disabled ...

Figura 24 - Exemplo dataset inglés
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Na tabela 8 é possivel verificar o numero de palavras de cada agente informatico em

cada dataset.

Tabela 8 - Numero de Palavras por documento de cada Agente Infomrdtico

Portugués Castelhano Inglés
“Agente6” 46436 6012 0
“Agente3” 107396 21360 5160
“Agentel” 98748 48510 5160
“Agente7” X X 21845
“Agente5” 48114 11360 492
“Agente2” 63357 20330 4911
“Agente8” X X 4625
“Agente2” 67898 29997 7467
Total 431969 137569 50539

De acordo com a tabela 8 acima representada, o conjunto de documentos, ou por outras
palavras, corpus, com idioma portugués totaliza 431969 palavras, o castelhano 137569 e o
inglés 50539. Todos os passos do pré-processamento de texto sdo fulcrais para a fase da
modelacdo, dado que todas as palavras sdo importantes para influenciar como os modelos
sao concebidos. Deste modo, quanto mais palavras com relevancia forem selecionadas no
processo, mais se esta a facultar aos algoritmos dados que possam facilitar e ajustar essa
modelacdo. Reafirmando o conjunto de tarefas executadas, primeiramente, foi removida toda
a pontuagdo encontrada, assim como os caracteres especiais e espagos em branco. Esta
primeira fase prepara o conjunto de textos para se analisar individualmente cada palavra
existente. De seguida, sdo removidas as stopwords. Para cada conjunto de documentos de
cada idioma existente, foi utilizada uma ferramenta linguistica especifica para programacao
em Python denominada Natural Language Toolkit (NLTK) que, para este caso especifico,
apresenta um conjunto pré-determinado de stopwords em varios idiomas, as quais foram
selecionadas as de portugués, castelhano e inglés, para a remocdo destas palavras sem
relevancia. De seguida, foi estipulado um nimero minimo de presencas em documentos, de
modo a remover as palavras que ndo cumpriam esta norma para executar a TF-IDF através do

método TfidfVectorizer. Assim, é possivel absorver todos os insights que cada palavra
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consegue fornecer. Frisando novamente, uma palavra que se revele efetivamente Unica, mas
que consta em pouquissimos documentos, é mais valiosa do que uma que aparece
constantemente em cada texto.

Deste modo, fica claro que o dataset que mais contribuird para a classificacdo é o
dataset cujo idioma é o portugués, sendo evidente que consumird mais tempo aquando a
execuc¢do de todas as técnicas envolvidas neste processo. Assim, todos os testes realizados

foram executados sobre este conjunto de dados.

4.4 Modelagdo

Esta pode ser considerada a fase mais importante do projeto, onde serdo aplicadas
varias técnicas de modelacdo, o documento serd dividido em train e test, os modelos serao

construidos, assim como todos os parametros irdo ser configurados e calibrados.

Dados
devidamente
caracterizados
e esfruturados

0y
Exploragao g Selegdo dos Pré-Processamen
------ preparagdo dos atnhut’ﬂs to do texto
dados necessarios
=
Feature
Extraction e

Feature Selection Test data

Modzlagio p| Divisioem | . -
Train e Test
rain e s Modelo 'treinado’
A —

——=

————
Aquisigdo dos
Dados

Novas tickets

M

Categoria

Figura 25 - llustragéo do conjunto de processos necessdrios a modelagdo

Como se pode ver na figura 25, existe um conjunto de processos fulcrais para atingir o
objetivo almejado. Sucintamente, houve uma recolha de dados, sendo os mesmos fornecidos
pela instituicdo em causa, que foram analisados e tabalhados de forma a perceber quais os
atributos fulcrais para os cendrios em questdo, hevendo a sua respetiva selecdo.
Seguidamente, o texto foi processado num conjunto de passos a ser detalhados num ponto
mais adianta neste document. Segui-se a Feature Extraction e a Feature Selection onde as

features preditoras foram selecionadas para a constru¢cdao do modelo. Entrando na fase da
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modelacdo, os dados foram divididos em Train e Test, havendo o training dos mesmos, de

modo a usar a test data como input para prever as categorias esperadas.

4.4.1 Feature Extraction e Feature Selection

E possivel afirmar que no momento da implementacdo do método TfidfVectorizer, se
estd se a pré-iniciar a feature extraction, onde se coloca em pratica o modelo n-gram ao
especificar o comprimento das features, que neste caso, sdo uma e duas palavras. Como
referenciado no ponto de processamento dos dados, este passo é essencial para a modelacao.
Neste passo, todos os textos sdo convertidos numa matriz de TF-IDF features. Imagine-se que
aplicacdo deste método resulta numa tabela onde as linhas representam cada amostra
analisada e as linhas as palavras encontradas. No caso de uma palavra aparecer uma vez numa
amostra, aparecera um 1, caso contrdrio, um 0. O que diferencia este processo do
CountVectorizer é que este ulitmo considera o nimero de vezes que uma palavra ocorre num
documento, ja o TfidfVectorizer tem em atencdo o peso geral de uma palavra num
documento. Através da contagem de ocorréncias de uma palavra num documento, ele calcula
o peso de cada palavra, facilitando a andlise de palavras com frequéncias similares.

Os resultados, para cada idioma, foram (15564, 11032) para o portugués, (3277, 5482)
para o castelhano e (1182, 2139) para o inglés, o que significa que, por exemplo, no idioma
portugués, cada um dos 15564 incident tickets é representado por 11032 features, o que para
cada unigram e bigram, indicam a score da tf-idf. De referir que o numero de tickets apresenta
um valor diferenciado do que ao estipulado na tabela 5 dado que sofreu um oversampling.

Nesta fase, é importante reduzir a dimensionalidade do feature space de cada
documento de texto, sendo que se traduz no aglomerado de palavras Unicas que ocorrem nos
documentos de texto (Meesad, Boonrawd, & Nuipian, 2011). Experiéncias anteriores
recomendam a utilizacdo de 50 a 100 exemplos para train para cada palavra (Sebastiani,
2002). Sendo assim, o método ja referenciado que visa reduzir essa dimensionalidade é o chi-
square, que avalia a independéncia entre os termos e categoria, neste caso, o agente
informatico. Assim, foi utilizado a funcdo sklearn.feature selection.chi2 para aplicar este
mesmo conceito. Na tabela 9, estdo, a titulo de exemplificacdo, representados os unigrams e

os bigrams que mais se correlacionam com cada categoria no dataset portugués.
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Tabela 9 - Unigrams e Bigrams mais frequentes por Agente Informdtico

Categoria Unigrams Bigrams
“Agente6” - “instalar” - “substituir pc”

- “project” - “preciso instalem”
“Agente3” - “bi” - “him him”

- “sgcp” - “power bi”
“Agentel” - “crm” - “erro, erro”

- “erro” - “errocrm”
“Agente5” - “bloqueada” - “sistema bloqueada”

- “sistema” - “conta sistema”
“Agente2” - “configurar” - “tempos ti”

- “i” - “portal colaborador”
“Agented” - “polycom” - “confirmarem dadas”

“checklist” “checklist forma”

Incialmente, foi conseguida uma representacao vetorial numérica da descricdo textual
do ticket através dos weighted vectors da técnica Term Frequency — Inverse Document
Frequency. Com as mesmas representacoes, € possivel realizar o train de alguns métodos de
classificacdo de modo a prever a categoria de alguns tickets que ndao constam no dataset, isto
é, com uma string meramente exemplificativa de uma descricdo de um incident ticket, é
possivel prever o agente informatico indicado para o mesmo.

Apds todo o processamento efetuado aos dados, foi possivel extrair as features e labels.
Assim, perante este cenaro, existem inUmeros métodos de classificacdo disponiveis para o
problema em questdo. Como visto no exemplo XSEDE Ticket System em Related Works, o
método Multinomial NB é utilizado para classificacdao com features discretas, tendo em conta
a frequéncia das palavras nos documentos e as sequéncias das mesmas que melhoram a
classificacdo, ou seja, na vertente da avaliacdo da frequéncia das palavras, é provavelmente o
melhor método. Assim, serdo feitas algumas previsdes com strings aleatérias que
representam um eventual incident ticket.

Primeiro, o dataset foi dividido em train e test através do método train_test_split onde
os parametros sdo os dados a ser consumidos e as respetivas labels. O parametro

random_state é definido como 0 de modo a assegurar que as divisdes geradas sejam
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reproduziveis. A biblioteca scikit-learn, utiliza permutacdes aleatérias para gerar as divisoes,
sendo que o estado fornecido, neste caso 0, é encarado como uma semente para o gerador
de numeros aleatodrios, garantindo que estes niumeros aleatérios sejam gerados na mesma

ordem. Esta divisdo pode ser analisada na figura 26.

X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(df[ texto limpo'], df[ AgentMame'], random state = @)

Figura 26 - train_test_split
De seguida, os dados de train sdo transformados em vetores tfidf, onde para cada linha
existird uma lista Unica de numeros inteiros associados ao peso calculado pela TF-IDF, como

se pode observar na figura 27.

count vect = CountVectorizer()

¥ _train counts = count vect.fit transform(X_train)

tfidf transformer = TfidfTransformer()

¥ _train tfidf = tfidf transformer.fit_transform(X_train_counts)

Figura 27 - Método CountVectorizer()

O método CountVectorizer da biblioteca scikit-learn conta o nUmero de vezes que uma
palavra ocorre num documento, dando prioridade as que ocorrem mais vezes, acabando por
ignorar palavras pouco comuns que podiam até dar alguma importancia no processsamento
dos dados com mais eficiéncia.

Assim, para realizar algumas previsoes, foi construido um modelo aplicando o train no
método de classificacdo MultinomialNB ja referenciado. Na figura 28 estao representadas

algumas previsdes efetuadas de modo a perceber o que se pode esperar.

print(clf.predict(count_vect.transform(["Por favor, preciso que me instalem o MS project no computador.”])))

[" Agente 6 ']

print(clf.predict(count_vect.transform([“0s ensaios finais nao estdo a conseguir declarar na SGCP"])))

[ Agente 3 ']

Figura 28 - Alguns testes provisérios com MNB
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4.4.2 Selecdo do Modelo Ideal

Tendo em conta os exemplos reportados no ponto de Related Works, percebe-se que
existem alguns algoritmos de machine learning que, por norma, resultam num bom
desempenho. O objetivo que se pretende ao testar diferentes tipos de algoritmos é perceber
a diferenca nos seus respetivos desempenhos e deduzir o cerne de potenciais problemas
relacionados com resultados inesperados nas suas métricas de avaliagao e, por fim, concluir
para este caso de estudo, qual a melhor solugdo.

Para tal, foram considerados cinco cendrios, de modo a avaliar a influéncia que cada um
possa ter no desempenho dos algoritmos utilizados. Para o dataset portugués, apresentando
uma diferenga significativa no tamanho de amostra relativamente aos outros dois datasets,
consideraram-se 6 cendrios. Para os outros dois, apenas 1. No que concerne as experiéncias
como dataset portugués, no primeiro cendrio (C1), foram removidas as stopwords, foi
aplicado o stemming a cada palavra e consideraram-se unigrams e bigrams, assim como foi
descartado o processo de oversampling no dataset, tendo em conta a distribuicdo de tickets
por categoria se encontrar muito desiquilibrada. No segundo cenario (C2), assim como os
restantes, relativamente ao primeiro, apenas se aplicou o processo de oversampling. No
terceiro cendrio (C3), relativamente ao segundo, apenas se retirou o processo de stemming.
No quarto cenario (C4), ndo foram aplicadas as tarefas de remocao de stopwords e aplicacao
do stemming, mantendo-se a utilizacdo de unigrams e bigrams. No quinto cendrio (C5), ndo
foi aplicado o stemming, mas apenas foram considerados unigrams. Ja no sexto cendrio (C6),
igual ao quarto, s6 que em vez de unigrams foram somente bigrams. No que concerne aos
datasets restantes, somente se considerou o Cendrio 1 (C1), dado que a quantidade de dados
era menor e era interessante descartar o processo de oversampling, de maneira a avaliar o
comportamento das classes maioritarias a nivel de ocorréncias. Na tabela 10 tem-se uma

representacdo de todos os cenarios considerados.
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Cendrio (C)

Tabela 10 - Cendrios considerados

Variacao N-gram

C1
c2
C3
¢4
5
c6

literaria, sendo que o mesmo permite dividir o dataset em k partes, sendo que k-1 partes sdo
usadas para train e a parte restante para test, repetindo até k vezes estarem concluidas. A

biblioteca scikit-learn oferece uma funcdo prépria para cross-validarion, onde foi definido que

Primeiramente, foi implementado o método k-fold cross validation explicado na revisdo

Unigrams+Bigrams+Stopwords+Stemming-Oversampling

Oversampling+Unigrams+Bigrams+Stopwords+Stemming

Oversampling+Unigrams+Bigrams+Stopwords

Oversampling+Unigrams+Bigrams

Oversampling+Stopwords+Unigrams

Oversampling+Stopwords+Bigrams

as partes (folds) a ser dividido seriam k= 5.

documento, assim como aqueles idolatrados pela comunidade cientifica e académica como

Tenda em conta os algortimos padrdao especificados pelos trabalhos relatados neste

0s que mais se adequam para projetos de calssificacdo de texto, foi decidido realizar uma

comparacdao de desempenho entre os seguintes métodos de classificacdo: Random Forest

Classifier, Linear Support Vector Machine, MultinomialNB, Logistic Regression, K-Neighbours

Classifier e Stochastic Gradient Descent Classifier.

Convém enunciar os tipos de métodos SVM que a biblioteca scikit-learn providencia,

sendo que se irdo usar dois tipos diferente, sendo eles o LinearSVC e o SGDClassifier:

LinearSVC
SGDClassifier
SVC
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e NuSVC

models = [
RandomForestClassifier(n_estimators=288, max_ depth=3, random state=8),
Linearsvc(),
MultinomialNB(),
LogisticRegression(random_state=&, max_iter=288),
KNeighborsClassifier(),
SGDClassifier(max _iter = 188),

Figura 29 - Algoritmos selecionados

Na figura 29 é possivel verificar a definicdo e respetiva configuracdo de cada modelo a
ser testado. Com uma 5 fold cross-validation, sera possivel obter o desempenho para cada
modelo. O objetivo passa por escolher um modelo com a melhor precisdao para a eventual
previsdo em analises futuras. Seguidamente, irdo ser comparadas as accuracies da cross
validation efetuada e das previsdes, eventualmente, realizadas, sendo que o algoritmo que
apresente melhores resultados sera tido em conta para a construcdo do modelo. Cada modelo
de machine learning precisa de ser parametrizado para que o seu comportamento possa ser
ajustado a um determinado problema. Serd, assim, preciso definer os parametros especificos
para cada modelo. Na tabela 11 abaixo, é possivel verificar as configuracdes selecionadas para

cada algoritmo:
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Tabela 11 - Parametrizagdo efetuada

Algoritmo Configuragdes Valor
. . . e . , 200
N_estimators (nimero de arvores de decisdo em cada ‘forest’)
I x . R gini
Criterion (fungdo que mede a qualidade da divisdo)
Rand L . .
andom max_depth (Maxima profundidade de cada arvore) 3
Forest
random_state 0
loss (fungdo de perda) squared_hinge
multi_class (determina a estratégia multi-class) ovr
max_iter (NUmero maximo de iteragdes) 1000
LinearSVC
Kernel (tipo de kernel) rbf
Alpha 1.0
Fit_prior (Define a existéncia ou ndo da aprendizagem das
. . - t
Multinomial probabilidades da classe) rue
Naive Bayes
Class_prior (Probabilidades da classe) Nenhuma
random_state 0
Logistic penalty (especifica a norma usada para penalizagdo) 12
Regression
max_iter 200
n_neighbors (Define o numero de ‘vizinhos’) 5
KNN : = T
weights (fungdo de peso a usar na previsdo) Uniforme
max_iter 100
penalty 12
SGDC
loss squared_hinge

Apds a selecao do modelo ideal, é hora de avaliar as previsdes efetuadas, assim como
as métricas definidas para analise. Assim, para serem considerados modelos viaveis, foram
estipulados alguns critérios, tendo em conta o conhecimento existente da tematica de text

mining e text classification, sendo eles:

° A Acuidade/Accuracy tem de ser superior a 80%;

° A Precisdo/Precision tem de ser superior a 75%;
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. A Sensibilidade/Recall tem de ser superior a 80%;

° A Taxa de erro ndo devera ultrapassar o valor de 20%.

Independentemente dos resultados, é importante referir que quanto maior a acuidade,
melhor, sendo que estamos num projeto que tem como intuito comparar o desempenho
enrte os diferentes modelos utilizados, sendo que mesmo que ndo atinjam os limites

considerados, haverd na mesma a suposta comparacao.

4.5 Avaliagdo

Nesta secgdo, irdo ser apresentados e discutidos os resultados obtidos nos testes
especificados na fase anterior. Inicialmente, ird se apresentar os resultados obtidos em todos
0s cenarios no dataset com idioma portugués onde, numa primeira parte, serd representado
o desempenho de cada algoritmo em cada cendrio apds a cross-validation no momento da
selecdo do modelo ideal. De seguida, serao avaliados todos os resultados das previsdes do
modelo ou modelos selecionados (os que apresentem melhores resultados) para as mesmas,
através da andlise de matrizes de confusdo e das métricas anteriormente enunciadas
(precisao, sensibilidadel, f-score). Numa segunda parte, irdo ser apresentados os resultados

do dataset com idioma castelhano e inglés que apenas vivenciaram um cenario.

4.5.1 Dataset Portugués

Na tabela 12 estdo representadas as acuidades obtidas de cada modelo selecionado na

cross-validation.

Tabela 12 - Acuidade e Desvio Padrdo obtidos em cada cendrio

Acuidade Média Desvio Padrio
Cenario
C1 Cc2 c3 c4 C5 Ccé6 C1 Cc2 c3 c4 C5 Ccé
Algoritmo
KNN 58,21% | 81,5% | 81,26% | 81,16% | 80,85% | 83,11% | 4,67 | 6,92 | 6,99 7,3 5,99 | 2,98

LinearSVC | 65,09% | 97,35% | 97,51% | 97,6% | 94,17% | 90,57% | 4,01 | 0,41 | 0,98 | 0,35 | 0,65 | 0,91

LR 65,73% | 91,73% | 92,21% | 92,55% | 88,95% | 87,48% | 4,64 | 0,49 | 0,52 | 0,45 | 0,55 | 0,98
MNB 63,35% | 86,48% | 87,35% | 87,63% | 82,44% | 83,21% | 3,7 036 | 0,39 | 0,38 | 0,78 | 0,52
RF 40,51% | 29,36% | 29,94% | 29,96% | 30,51% | 27,81% | 2,8 1,05 | 1,47 | 1,28 | 1,23 0,8
SGDC 65,32% | 92,74% | 93,14% | 93,46% | 89,18% | 87,21% | 4,56 | 0,61 | 0,46 | 0,36 | 0,59 | 1,04
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Como se pode constatar na tabela 12, o Linear Vector Support Classifier obteve um
melhor desempenho em relagao aos restantes, tendo os modelos Logistic Regression e
Stochastic Gradient Descent Classifier obtido resultados interessantes. Esta andlise, verifica-
se, no geral, igual para todos os cendrios, excetuando o primeiro. De modo a manter um
equilibrio entre o numero de processos standard alusivos ao processamento de texto
utilizados e a acuidade obtida, decidiu-se ter em consideracdo o cendrio 3 (C3) que
corresponde a este meio termo.

A acuidade media do desempenho obtido pelos modelos selecionados na cross-
validation, tendo em consideragao k=5, sobre os dados destinados ao train, pode ser analisada

na figura 30.

Accuracy Média

08
:IE I I I I I
:IE I

5GDC

LinearsVC Logistic Mukinomial Random KNMN
Regression  NaiveBayes Forest

Figura 30 - Acuidade de cada modelo apds Cross-Validation

Analisando a figura 30, fica claro a diferenca do algoritmo Random Forest para os

restantes que obtiveram resultados relativamente semelhantes. Esta, a titulo de
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exemplificacdo, na figura 31, a representacao dos diagramas de extremos e quartis, alusivo ao

desempenho obtido pelos modelos na cross-validation no Cendrio 3 (C3).

0s ==
++*-&-

0.8
ov
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accuracy

0.4

0.3 .

RF LinearSWC  MultiNB LogRegression knn SGDC

model_name

Figura 31 - Diagrama de Extremos e Quartis (C3)

Através da figura 31, assim como o diagrama que a mesma representa, é possivel

cimentar o melhor desempenho obtido pelo LinearSVC.

4.5.2 Efetuar Previsoes

Apds a andlise anterior, é necessario avaliar as previsdes efetuadas por cada modelo, no
cenario C3. Para isso, 67% do conjunto de dados foi utilizado para train e os restantes 33%
utilizados para test. Seguindo as normas padronizadas de projetos de data-mining, o conjunto
de dados destinados para train serao, por ventura, trabalhados e ‘treinados’, sendo que os
dados destinados para test serdao usados para aferir o desempenho dos modelos. O préximo
passo diz respeito ao fit dos dados usados para train aos modelos. A partir deste momento,
pode-se obter vdrias métricas, sendo a primeira a matriz de confusao, onde serd possivel, pela
sua finalidade natural, observer o nimero de categorias corretamente e incorretamente
previstas, tentando perceber as suas diferengas. Ndo menos importante, métricas como a
precisdo, sensibilidade e f1-score, anteriormente referenciadas e detalhadas, também serdo
obtidas apds este processo.

De seguida, estdo representados, para cada modelo, os resultados do precesso de

modelacdo.

86



Tabela 13 - Métricas de Avaliagéo dos Modelos

Acuidade | Tempo(s)

Precisao | Sensibilidade ‘ F1-Score‘ Support ‘ Erro

ALGET el  93,06% 93,12% 93,08% 5137 6,87% 93,12% 1.1702
88,63% 88,65% 88,57% 5137 11,34% | 88,65% 51.54
89,87% 90,01% 89,93% 5137 9,9% 90,01% | 21.3412
85,36% 85,03% 84,81% 5137 14,96% | 85,03% 0.4999
81,58% 63,42% 64,32% 5137 36,57% | 63,42% 46.16
68,95% 29,21% 20,38% 5137 70,78% | 29,21% 13.04

Relativamente aos resultados obtidos em cada modelo apds o processo de modelagao,
é claro, a partir da tablela 13, que os dois modelos semelhantes, LinearSVC e SGDC,
apresentam os melhores resultados, 93,12% e 90,01% de acuidade, respetivamente. Contudo,
o tempo de modelacdo do SGDC foi bastante maior, vencendo assim, claramente perante os
outros, o LinearSVC. Isto deve-se ao facto do LinearSVC tentar encontrar o hiper-plano, que
pode ser considerada uma linha que separa melhor as classes, maximizando a margem ou
distancia entre os pontos mais proximos das diferentes classes. Olhando para o modelo LR e
MNB, os dois ndo diferem muito no que diz respeito aos resultados, obtendo 88,65% e 85,03%
de acuidade, respetivamente, mas o MNB é o que consome menos tempo dos modelos todos,
sendo um fator muito positivo no que toca a temadtica de poupar tempo e recursos. Esta
situa¢do deve-se ao facto de o MNB considerar que cada feature/palavra é condicionalmente
independente, separando a ocorréncia de cada palavra em si da ocorréncia das outras
palavras num determinado ticket, o que se torna computacionalmente mais rapido.
Observando o desempenho do modelo RF, percebemos que apresenta uma diferenca
significativa entre a precisdo obtida e as restantes métricas, o que significa que a
probabilidade de atribuir um novo incident ticket a uma classe que se apresente como
maioritdria, ainda que por uma diferenga substancial, pois efetuou-se um oversampling nas
classes minoritdrias, € enorme, o que demonstra que o RF se revelou péssimo para este tipo
de classificagdo textual.
Seguindo-se com o melhor modelo neste cenario, temos representada na figura 32 a

matriz de consufdao normalizada do LinearSVC:
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Agente1

Agente3

True label

Agentes -

Agentet -

Como podemos observar, as linhas diagonais representam a percentagem de vezes com
gue as categorias reais foram previstas corretamente e, como podemos analisar, as previsoes
certeiras superam, na maior parte delas, os 90%. Nao menos importante, categorias como o
“Agente6”, o “Agente3” e o “Agente5” que inicialmente eram categorias minoritarios,

sofreram um oversampling mais elevado que as restantes, o que significa que a feature space

Agented -

Agente2 —

Mormalized confusion matrix -LinearSWVC
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Figura 32 - Matriz de Confusdo LinearSVC
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€ muito consistente, o que se reflete na elevada percentagem nestas classes neste modelo.

4.5.3 Dataset Castelhano e Inglés

Nesta fase, é importante realgar que para estes dois datasets, apenas se considerou um

cenario, o cenario 1 (C1).

Tabela 14 - Acuidade e Desvio Padrdo no Dataset Castelhano e Inglés

Métrica LinearSVC MNB LR RF KNN SGDC
Acuidade
82,67% 81,04% 82,1% 78,97% 80,1% 81,35
Média
Castelhano
Desvio Padrao 1 1,4 1,4 0,03 1,1 1,9
Acuidade
80,16% 78,39% 78,51% 57,56% 77,09% 77,19
Média
Inglés
Desvio Padrdo 4,65 2,68 3,25 0,51 77,19 3,5
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Analisando a tabela 14, é possivel verificar que o Linear SVC obteve, novamente,
melhores resultados. No geral, comparando com o dataset portugués, é de rapida percecao
que o tamanho da amostra a analisar teve grande influéncia na acuidade obtida,
apresentando um ligeiro decréscimo.

Seguindo a légica da apresentagdo de resultados efetuada no dataset portugués, serdao

apresentados os resultados obtidos nestes dois datasets na tabela 15.

Tabela 15 - Métricas Dataset Castelhano e Inglés

Algoritmo Precisao Sensibilidade Fl-score Acuidade  TaxaErro  Tempo(s)
LinearSVC 79,17% 81,93% 78,77% 81,93% 18,06% 2,19
MNB 71,20% 80,03% 75,26% 80,03% 19,96% 0,69
LR 71,30% 80,6% 74,71% 80,6% 19,39% 29,98
RF 61,35% 78,32% 68,8% 78,32% 21,67% 53,36
Castelhano
KNN 78,99% 81,17% 76,81% 81,17% 18,82% 28,68
SGDC 77,75% 80,41% 78,76% 80,41% 19,58% 24,88
LinearSVC 82,12% 83,72% 82,26% 83,72% 16,27% 1,19
MNB 78,29% 77,4% 74,17% 77,4% 22,59% 0,79
LR 79,10% 78,4% 75,52% 78,4% 21,59% 17,68
) RF 41,77% 57,14% 42,76% 57,14% 42,85% 46,47
inglés KNN 77,60% 79,06% 78,17% 79,06% 20,93% 8,7
SGDC 80,46% 81,72% 81,03% 81,72% 18,27% 10,2

4.6 Discussao

Neste ponto, serdo discutidos os resultados obtidos, esmiucando as poténciais causas
de um bom ou mau desempenho registado nos mais diversos métodos estudados, explicando
os resultados em cada cendrio nos 3 diferentes datasets, apresentando as respetivas

conclusdes no que ao melhor método diz respeito.

4.6.1 Dataset Portugués

Com as matrizes de confusdo, é possivel comparar as vezes que uma categoria foi
prevista correta e incorretamente. Como se observa na matriz apresentada, o eixo y

representa o valor real, sendo que o eixo x representa o valor previsto. A linha diagonal revela
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0 numero de vezes que uma determinada categoria, neste caso, o agente informatico, foi
previsto corretamente. Ja as restantes células, representam o nimero de vezes que uma
determinada categoria foi prevista como outra categoria. Isto revela alguma ambiguidade
dessas mesmas categorias, por exemplo, na matriz de confusdo do modelo LinearSVC, o
técnico “Agentel” foi previsto como “Agente4” 5,95% das vezes, sendo que este uUltimo foi
previsto como “Agentel” 6,99% vezes (sendo as percentagens mais avultadas das células
alusavas as classificacGes erréneas), o que demonstra que ambos resolvem tickets com
descricdes muito parecidas ou, por outras palavras, costumam tratar de incident tickets com
o mesmo tipo. Esta situagdo ocorre inUmeras vezes para outras categorias.

Na tabela 16 estdo representados os resultados das métricas de desempenho dos todos

os modelos enunciados anteriormente, na classificacao relativa ao cenario 3 (C3).

Tabela 16 - Métricas obtidas, por classe, em cada modelo

Categoria Métrica LinearSVC(%) LR(%) RF(%) MNB(%) KNN(%) | SGDC(%)

Precisao 89,01 80,69 24,17 73,4 82,35 86,2
Sensibilidade 87,4 82,57 99,65 82,13 31,4 80,32
“Agentel”
F1-Score 88,2 81,62 38,9 77,52 45,47 83,16
Support 1159
Precisao 90,34 88,31 0 90,94 27,33 86,72
Sensibilidade 91,42 81,8 0 67,96 93,38 86,46
“Agente2”
F1-Score 90,88 84,93 0 77,7 42,28 86,59
Support 665
Precisao 97,21 95,21 93,56 91,07 92,2 93,25
Sensibilidade 96,96 90,53 23,86 87,62 50,75 95,95
“Agente3”
F1-Score 97,09 92,81 38,02 89,31 65,47 94,58
Support 792
Precisao 90,04 84,8 100 81,71 85,66 84,89
Sensibilidade 87,05 80,52 5,15 73,19 29,43 84,3
“Agented”
F1-Score 88,52 82,6 9,8 77,22 43,81 84,59
Support 873
Precisao 96,1 90,6 100 88,52 94,52 93,24
Sensibilidade 98,43 99,03 7,6 98,79 95,89 98,43
“Agente5”
F1-Score 97,25 94,63 14,14 93,37 95,2 95,76
Support 828
“Agente6” Precisao 97,15 95,87 100 92,91 96,81 97,01
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Sensibilidade 100 99,14 5,9 99,14 100 99,14

F1-Score 98,55 97,48 11,27 95,92 98,38 98,07

Support 820

Acuidade 93,12 88,65 29,21 85,03 63,42 90,13

O modelo que obteve melhores resultados neste cendrio, foi o LinearSVC. Como

enunciado na revisdo da literatura, num determinado espaco k, constituido pelas features de
um dataset especifico, existe uma dimensao k-1 que este modelo visa encontrar. Um método
heuristico muito conhecido, denominado One vs Rest para classificagdo multi-class, consiste
na divisdo de um dataset com vdrias classes, convertendo-o num conjunto de eventos de
classificacdo binaria, sendo que o método de classificagcdo binaria ird ser ‘treinado’ em cada
um desses eventos, sendo as previsoes efetuadas com o modelo que melhor se ajusta. Sendo
assim, por defeito, o modelo LinearSVC baseia-se nesse método One vs Rest para encontrar o
hyperplane que melhor faga a divisao das classes, maximizando a distancia entre os pontos
mais préximos de diferentes classes. Aliado a este fator, o mesmo preocupa-se em minimizar
uma funcdo objetivo através dos parametros alusivos a funcdes de perdas e de penalizacdes
(loss e penalty), o que pode justificar o bom desempenho, assim como a semelhanca de
resultados com o modelo Logistic Regression, que contém essas duas fun¢des de perda e
penalizac3o. E possivel afirmar que o LinearSVC e o SGDC apresentam resultados semelhantes
dado que partilham um parametro em comum, a funcdo de perda, sendo por defeito a
‘squared_hinge’ e ambos sdo modelos de classificacdo lineares.

Para calcular a precisdo, sensibilidade e fl-score, existem trés maneiras, sendo as
mesmas micro-average, macro-average e weighted average, sendo que a solucdo escolhida
foi a Utlima, weighted average.

E possivel verificar, na tabela 33 a seguir apresentada, as métricas obtidas em cada
modelo. Os modelos LinearSVC, Multinomial Naive Bayes, Logistic Regression, Random Forest,
K-Nearest Neighbours e Stochastic Gradient Descent Classifier obtiveram um desempenho de
acuidade, respetivamente, de cerca de 93.12%, 85.03%, 88.65%, 29,21%, 63.42% e 90.13%.
Mais uma vez, de realcar que o modelo LinearSVC obteve um melhor desempenho a nivel
geral, sendo que o modelo Logistic Regression e Stochastic Gradient Descent Classifier estao
muito préximos um do outro, ficando o Multinomial Naive Bayes em penultimo e o Random

Forest, claramente, em ultimo.
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N3o menos importante, os modelos LinearSVC e Multinomial Naive Bayes apresentaram
um tempo de execugao relativamente baixo, 1.17 e 0.49 segundos respetivamente, o que é
sempre um bom indicativo no que na relacdo tempo/recursos diz respeito. Contudo, o
primeiro vence na acuidade e na taxa de erro, 6,87% e 14,96% respetivamente, que acaba por
ser mais importante no final. Relativamente aos modelos Logistic Regression e Stochastic
Gradient Descent Classifier, os mesmos apresentam resultados de acuidade muito préximos
(88,65% e 90,13%, respetivamente), o que acaba por ser determinate a diferenca de tempos
entre ambos, 51.54 e 21.34 segundos respetivamente, e a taxa de erro, 11,34% e 9,9%
respetivamente, acabando por ser melhor op¢ao o modelo SGDC. Relativamente aos modelos
KNN e Random Forest, é dbvio que a acuidade do primeiro, 63,42%, é maior que a do segundo,
29,21%, sendo que a escolha se mantinha no KNN, apesar do o tempo de execugao do RF ser
menor que a do KNN. Um ultimo ponto que se verifica é que a taxa de erro (quanto menor,
melhor) aumenta a medida que se verifica um decréscimo da acuidade quando se analisa os
modelos, tendo o LinearSVC uma menor taxa de erro e o Random Forest a maior.

No que diz respeito as classes analisadas, se ndo se tivesse em considerac¢do o equilibrio
na distribuicdo de tickets por cada uma, iria se verificar que o técnico “Agentel” teria um bom
desempenho em todas as métricas definidas, dado que era o que apresentava mais tickets
resolvidos. Contudo, como ja enunciado, para evitar que as classes menos representadas nao
fossem consideradas, foi realizado um oversampling dessas mesmas classes. Sendo os
técnicos “Agente6”, “Agente5” e “Agente3” as classes menos representadas, sofreram um
grande aumento de tickets apds o processo de oversampling, o que teve um efeito que se
traduziu nas métricas apresentadas na tabela 16 acima representada. Como esse processo
ndo envolveu o acréscimo de tickets sintéticos, mas sim uma mera multiplicacdo de tickets ja
existentes, a quantidade de features comuns é muito mais elevada que nas outras classes
anteriormente mais representadas, o que resulta numa acuidade geral absolutamente maior

que nas restantes.
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WEIGHTED AVERAGE
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Figura 33 - Weighted Average Final

Através do modelo LinearSVC, foi possivel obter algumas previsdes interessantes. Para
isso, o texto a ser previsto teve em atengdo o tipo de tickets que os agentes a prever costumam
resolver, assim como as palavras-chaves que induzem a categoria a deduzir. Na tabela 17,

estdo representadas algumas previsoes realizadas.

Tabela 17 - Algumas Previsées Efetuadas

Possivel Incident Ticket Agente Informatico Previsto
"Preciso que me instalem uma impressora e
“Agente6”
que venham substituir o toner."
"O Power Bl no meu pc ndo funciona" “Agente3”
"Preciso que cancelem uma ordem no SAP." “Agentel”
"Preciso de recuperar um ficheiro que
“Agented”
acabei por ndo guardar no PDM"
"O que se passa com o portal do
“Agente2”
colabordar?"
"A minha conta estd bloqueada." “Agente6”

93



Analisando a tabela 17, conclui-se que as previsdes foram praticamente todas acertadas,
excluindo a ultima que, apesar de o agente Agente6 resolver tickets relacionados com
bloqueios de conta, o técnico Agente5 tem um histérico de resolucdo de tickets desse tipo

bem mais significativo. Contudo, de realcar a precisdao destas mesmas previsoes.

4.6.2 Comparacao Dataset Portugés (C3) vs. Castelhano vs. Inglés

Como seria de esperar, os modelos obtiveram melhores resultados no dataset
portugués, dado que o mesmo tem um tamanho significativamente maior que os restantes,
tendo o LinearSVC obtido melhor resultado nas experiéncias realizadas em todos os datasets
e o Logistic Regression registou o segundo melhor desempenho na generalidade das
experiéncias. Um outro ponto interessante foi a diferenca no desempenho do modelo
Random Forest que, apesar de se manter como um dos modelos que obteve pior
desempenho, nos dataset castelhano e inglés, comparativamente ao dataset portugués, o
desempenho do mesmo nao se verificou tdo dispar e reduzido devido ao facto de os datasets
serem mais reduzidos e pelo fato de o desequilibrio das ocorréncias por cada classe ser um
fator positivo para este modelo. Verificou-se um equilibrio entre modelos nos datasets onde
o oversampling nao foi aplicado.

Na figura 34 estdo representadas as métricas de avaliacdao por cada dataset estudado.

Acuidade entre Datasets

W Accuracy LinearSVC W Accuracy SGDC
Accuracy Logistic Regression B Accuracy Multinomial Naive Bayes
W Accuracy KNN Accuracy Random Forest
1
0,8
0,6
0,4
0,2
0
Portugués Castelhano Inglés

Figura 34 - Comparagdo da Test Acuidade dos modelos entre Datasets analisados
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Mais uma vez, de realgar que na geralidade, o LinearSVC obteve o primeiro lugar no que

aos valores do desempenho dizem respeito.
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5. GESTAO DO PROJETO

5.1 Anadlise de Riscos

Um risco pode ser considerado qualquer evento ou situacdo que possa por em causa a
boa execu¢do de um projeto, sendo uma ameaca para o profissional que o desenvolve, o que
leva a atrasos e dificuldades na conclusdao de determinadas tarefas. Esta etapa do projeto é
essencial, pois é realizado um estudo que tem como objetivo mdximo identificar os riscos
presentes em todos os cendrios em que este projeto é concebido. Numa fase inicial do
projeto, foi possivel planear atempadamente a¢Ges preventivas e também ac¢des atenuantes
gue visam mitigar o impacto que o acontecimento de um evento possa eventualmente ter.

Primeiramente, serdo enunciados os riscos previstos na fase inicial do projeto, assim
como as suas agdes preventivas. Seguidamente, serdo abordadas todas as situagdes que
efetivamente aconteceram que trouxeram algumas adversidades no que a realizacdo do
projeto diz respeito.

Na tabela a seguir, estdo representados os riscos inerentes a este projeto, assim como
o impacto no seu desenvolvimento (avaliado numa escala de 1 a 5), a probabilidade da sua
ocorréncia (estimada numa escala de 1 a 10) e, por fim, uma acdo preventive do risco. Os

riscos encontram-se ordenados do maior impacto para o menor impacto.

Tabela 18 - Lista de Riscos

Impacto
no Probabilidade
Risco Acao preventiva
projeto (1-10)
(1-5)

Garantir um estudo suficiente das

competéncias necessarias a
1. Complexidade
realizacdo das tarefas, pedindo
geral inerente a 5 8
sempre apoio aos orientadores,
realizacdo do projeto
tanto a nivel de planeamento como

ao design do projeto
2. Falta de Concentrar todo o tempo possivel a

experiéncia com as manusear as ferramentas no intuito
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tecnologias a serem
utilizadas
3. Limitagdes
impostas na obteng¢ao
de dados essenciais
para a realizacdo do

projeto

4. Abordagem errada
sobre os requisitos do

projeto

5. Avaria do
equipamento(s) de

trabalho

6. Infraestruturas
tecnolégicas sem
capacidade de
realizar o projeto
7. Perda/Roubo de
material digital ou de

equipamento(s)
8. Planeamento das

tarefas mal delineado

9. Complexidade dos

dados do projeto

Ul

de compreender o seu

funcionamento

Dar a entender quais os dados

necessarios ao orientador de estdgio

Estudar melhor os requisitos
inerentes a projetos desta indole,
garantindo sempre uma boa
comunicag¢ao tanto com o orientador
do estdgio como o orientador da
dissertacdo
Executar sempre a manutencgao do(s)
equipamento(s), estimando-os
realizando uma utiliza¢do saudavel

do(s) mesmo(s)

Assegurar que as infraestruturas
existentes sdo as mais adequadas

para a realizacao do projeto

Realizar backups dos ficheiros
alusivos ao projeto e guarda-los
sempre
Fazer uma revisao do planeamento,
ajustando o devido tempo para as
tarefas mais urgentes
Questionar o orientador de estagio
sobre a possibilidade de obter dados

mais concretos e pedir auxilio ao
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orientador da dissertagdo na sua

compreensao
10. Atrasos ou Assumir uma atitude responsavel e
incumprimentos das 4 6 encarar todas atividades a realizar
tarefas propostas com seriedade
11. Elevada carga de Definir uma melhor gestao do tempo
trabalho exterior ao 3 6 através do planeamento semanal de
projeto tarefas

Para a realizacdo desta tabela e, tendo em conta que o autor é o Unico sujeito exposto,
assim como os equipamentos necessarios a elaborac¢do do projeto, a possiveis riscos e perigos,
o primeiro passo foi definir um conjunto de elementos e fatores de onde poderiam derivar
alguns riscos, assim como os dispositivos tecnolégicos utilizados, os locais de trabalho
utilizados e o percurso entre os mesmos. A partir daqui, foram identificados alguns riscos
como as respetivas consequéncias, estimando-se o impacto e a probabilidade que teriam no
desenvolvimento deste projeto.

Um dos riscos identificados foram as “limitacdes impostas na obtencdao de dados
essenciais para a realizacdo do projeto”, pois os dados com que o autor pretendia explorar e
tratar dizem respeito a informacgdes de colaboradores da empresa onde o mesmo realizou um
estagio e, por questdes de protecdo de informacgao, podiam colocar alguns entraves na
obtencado de dados fulcrais para a realizacdo do projeto. O autor também considerou a “perda
ou roubo de material digital ou de equipamento(s)” um risco importante, dado a quantidade
de acontecimentos relatados por muitos estudantes que perderam toda a sua investigacdo e,
dado que para a realizacdo deste projeto o autor necessita de muito material, tanto fisico
como digital, deslocando-se entre varios locais, é necessario ter muita cautela com o que o
envolve. Outro risco identificado foi a “complexidade dos dados do projeto” aliado a outro
risco que tem a ver com a “inexperiéncia em manusear algumas ferramentas”, pois para além
de nunca ter trabalhado no ramo do text mining, o autor precisou de perder muito tempo a
explorar ferramentas que permitem tratar uma quantidade enorme de dados que lhe foram,

eventualmente, facultados pela empresa.
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Sendo que o que foi anteriormente citado se relacionava com as previsdes de riscos na
fase inicial do projeto, é fulcral enunciar a perspetiva do autor apds a conclusao do mesmo.
Infelizmente, algumas situacdes que eram impossiveis de prever, tais como a situacdo da
pandemia da COVID-19, vieram dificultar a boa execugao do projeto, pois dado que o autor se
encontrava a realizar um estdgio profissional, a imposicao do tele trabalho e mais algumas
tarefas adicionais requisitadas, vieram atrasar o trabalho a ser desenvolvido, sendo que o
autor estava a espera de alguns dados que, de alguma forma, tardaram a chegar, assim como
a carga de trabalho provocada por esta doenca, sendo que o estagio era num departamento
de sistemas de informacao, se adensou significativamente.

Como se ndo bastasse, aquando a concec¢do do documento final de dissertacdo, o autor
desta dissertagao encontrou problemas com o seu préprio disco rigido, ouvindo-se alguns click
sounds no mesmo, dando problemas no arranque do sistema operativo. Houve a necessidade

de realizar um clone do disco e a proceder a sua substituicao.
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6. CONcCLUSAO

Num mundo onde a transformacao digital se estd a tornar imperativa, é importante para
as organizagdes acompanharem essa evolugdo constantemente. Nem todas as empresas
auferem vantagens quer a nivel de automacao de processos quer a nivel lucrativo, mas é um
facto que a conversdao padrao de um mero papel para um sistema digital ou, por outras
palavras, informatico, tem influenciado positivamente qualquer instituicdo que o implemente,
dado que as funcionalidades que esse mesmo sistema confere potenciam a entidade
organizacional na dtica do consumo de recursos e tempo. Na perspetiva da empresa onde o
realizador desta dissertacdo realizou um estagio profissional, no qual se baseou para a escolha
do tema da mesma, é fulcral lidar com uma quantidade enorme de dados que, muita das
vezes, ndo estdo corretamente estruturados, sendo um dos pontos que levam a necessidade
da classificacdo de texto, independentemente do facto de a empresa ja possuir muito dos seus
processos em formato digital.

Durante o estdgio profissional que o autor desta dissertacao realizou, deparou-se, na
plataforma de suporte aos colaboradores onde os mesmos reportam alguns incidentes,
nomeadamente, tickets , que alguns se encontram mal categorizados, o que implicam uma
analise mais exaustiva dos mesmos, com uma posterior atribuicdo desses incidentes ao agente
informatico mais indicado, nos casos em que nao se adequam aos técnicos que inicialmente
pretendiam resolver esse tipo de tickets, mas que foram induzidos em erros pela ‘falsa’
descricdo/categorizacdo do mesmo. Existem inimeros estudos de métodos de classificacdo
de texto com recurso a técnicas de machine learning, mas apenas alguns no que concerne a
classificacdo de tickets e a sua atribuicdo automatica, com algumas solucdes e estudos ja
existentes retratadas neste documento.

Assim, de modo a cumprir os objetivos e responder as questdes colocadas no inicio do
documento, foi proposto um sistema classificador de tickets que recorre a técnicas de
machine learning que, com um conjunto de processos alidados a manipulacdo dos dados
fornecidos, conseguisse categorizar automaticamente novos Incident IT Tickets. Este mesmo
sistema tem como alicerce a descricdo textual dos mesmos e do agente informatico que
resolveu aquele ticket. Para tal, foram seguidas, de forma detalhada, as metodologias Design
Science Research (DSR) e Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM),

constituindo a base de todo o sucesso deste projeto, desde as diretrizes providenciadas para
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a construcdo do estado da arte e dos artefactos a serem concebidos (técnicas de
processamento de texto e modelos de classificagcao de texto), ja enunciados no inicio deste
documento.

Primeiramente, a fase de recolha e analise primordial dos dados. Antes da fase de
processamento de texto, foi necessario selecionar que atributos seriam necessarios para a
fase seguinte, envolvendo ferramentas de dete¢do de linguagem. Para além destas alteragdes,
verificou-se que existiam alguns agentes informdticos com poucas ocorréncias, tendo sido
importante o processo de oversampling para que o fit dado nos modelos fosse o mais correto
possivel. De seguida, foi efetuada uma limpeza do texto muito semelhante ao que se
descreveu na revisdo de literatura no tépico relativo ao processamento de texto, removendo
numeros, espacos em branco, caracteres especiais, stopwords e aplicando o processo de
stemming. De realcar que os métodos TfidfVectorizer() e CountVectorizer(), que, no espetro
de todos os passos de Processamento de Linguagem Natural, inseridos na Feature Extraction,
sdo os que se revelaram mais fundamentais, na medida em que é possivel verificar quais os
termos com mais relevancia para a classificagcdo, conseguindo converter um conjunto de
palavras numa representacdo vetorial de modo a que os modelos os consigam ‘consumir’.
Seguidamente, o conjunto de dados foi dividido em train e test data

Para o préximo passo, foi necessario estudar alguns algoritmos e a sua respetiva
parametrizacdo, assim como inumeros testes efetuados noutras experiéncias realizadas,
avaliando os seus desempenhos e a maneira como foram implementados. Assim, foram
escolhidos seis algoritmos, sendo eles o Multinomial Naive Bayes, Linear Support Vector
Classifier, K-Nearest Neighbours, Logistic Regression, Random Forest e Stochastic Gradient
Descent Classifier. Para a sua avaliacdo e comparacdo, foi tido como base algumas métricas
tais como a precisao, sensabilidade, f1-score, taxa de erro e o tempo de execuc¢do de cada um.

Analisando os resultados, no caso do estudo com o dataset com idioma portugués, foi
possivel verificar que o modelo que obteve melhores resultados foi o LinearSVC (93,12% de
acuidade), ndo descartando o modelo SGDC e Logistic Regression que obtiveram bons
resultados (90,01% e 88,65% de acuidade, respetivamente), ficando para ultimo, de forma
decrescente, o Multinomial Naive Bayes, KNN e Random Forest. Neste ponto de vista, pode-
se afirmar que os resultados vém alicercar os estudos ja efetuados na comunidade cientifica,
dado que os mesmos nado diferem muito dos resultados conseguidos e relatados na revisao

da literatura. De realgar que, para este caso, o oversampling teve um efeito positivo nos
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resultados obtidos e que as aplicagdes de varias técnicas de processamento de texto se
verificaram fulcrais para o aumento significativo dos resultados dos modelos. Ja no caso dos
datasets com idioma castelhano e inglés, verificou-se que um tamanho mais reduzido de
amostra e a ndo implementagcdao de um tipo de oversampling tem um efeito, neste caso,
negativo nos desempenhos. Relativamente ao desempenho obtido pelos algoritmos, o
mesmo veio dar realce a andlise efetuada como dataset portugués.

Com a aplicagdo de um sistema que classifica automaticamente os tickets como o
proposto, o tempo de analise e de resolucdo iria reduzir drasticamente, assim como os custos
relacionados com os recursos envolvidos no processo manual de atribuicdo de tickets ao
agente informatico, dado que este processo iria ser automatizado. Como trabalho futuro, um
dos primeiros pontos a experimentar seria utilizar outros métodos de oversampling tais como
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) e ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling
Approach). Outra situacdo a testar seria comparar a influéncia de se ter em consideragdao mais
n-grams. Ndo menos importante, descartar a juncdo da coluna do assunto e da descricao
textual e fazer uma comparac¢do das métricas separadamente, assim como adicionar a coluna
do tipo, prioridade e sub-categria a descricdo textual, realizando, novamente, as respetivas
comparacdes. Outro ponto interessante a estudar no futuro seria a utilizacdo de uma
arquitetura de redes neuronais, comparando 3 algoritmos especificos, tais como o
Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN) e Hierarchical

Attention Network (HAN).

102



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Al-harbi, O. (2019). A Comparative Study of Feature Selection Methods for Dialectal Arabic
Sentiment Classification Using Support Vector Machine. IJCSNS International Journal of
Computer Science and Network Security, 19(1), 167-176.

Altintas, M., Cuneyd Tantug, A., Tr, M. E., & Tr, T. E. (2014). MACHINE LEARNING BASED TICKET
CLASSIFICATION IN ISSUE TRACKING SYSTEMS. Retrieved from
http://worldconferences.net

Alwidian, S. A., Bani-Salameh, H. A., & Alslaity, A. N. (2015). Text data mining: A proposed
framework and future perspectives. International Journal of Business Information
Systems, 18(2), 127-140. https://doi.org/10.1504/1JBIS.2015.067261

Bahassine, S., Madani, A., Al-Sarem, M., & Kissi, M. (2020). Feature selection using an
improved Chi-square for Arabic text classification. Journal of King Saud University -
Computer and Information Sciences, 32(2), 225-231.
https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2018.05.010

Belgiu, M., & Dragu, L. (2016). Random forest in remote sensing: A review of applications and
future directions. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 114, 24-31.
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.01.011

Berrar, D. (2018). Cross-validation. Encyclopedia of Bioinformatics and Computational Biology:
ABC of Bioinformatics, 1-3(January 2018), 542-545. https://doi.org/10.1016/B978-0-12-
809633-8.20349-X

Edmilson Barcelos Rocha. (2015). Design Science Research para o Desenvolvimento de um
Modelo da Participacdo em Bate-papo. ISys - Revista Brasileira de Sistemas de
Informagdo, 8(1), 18—41.

Evgeniou, T., & Pontil, M. (2001). Workshop on Support Vector Machines : Theory and
Applications. Machine Learning and Its Applications: Advanced Lectures, (January 2001),
249-257. https://doi.org/10.1007/3-540-44673-7

George K, S., & Joseph, S. (2014). Text Classification by Augmenting Bag of Words (BOW)
Representation with Co-occurrence Feature. IOSR Journal of Computer Engineering,
16(1), 34-38. https://doi.org/10.9790/0661-16153438

Guo, G.,, Wang, H., Bell, D.,, Bi, Y., & Greer, K. (2003). KNN model-based approach in

classification. Lecture Notes in Computer Science (Including Subseries Lecture Notes in

103



Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), 2888(November 2012), 986—
996. https://doi.org/10.1007/978-3-540-39964-3_62

Hartmann, J., Huppertz, J., Schamp, C., & Heitmann, M. (2019). Comparing automated text
classification methods. International Journal of Research in Marketing, 36(1), 20—-38.
https://doi.org/10.1016/j.ijresmar.2018.09.009

Hussein, E., & Aliwy, A. (2018). Improving Feature Selection Techniques for Text Classification
Esraa Hussein Abdul Ameer Alzuabidi. (November).

Iden, J., & Eikebrokk, T. R. (2013). Implementing IT Service Management: A systematic
literature review. International Journal of Information Management, 33(3), 512—-523.
https://doi.org/10.1016/].ijinfomgt.2013.01.004

Ikonomakis, M., Kotsiantis, S., & Tampakas, V. (2005). Text classification using machine
learning techniques. WSEAS Transactions on Computers, 4(8), 966—974.
https://doi.org/10.11499/sicejl1962.38.456

Joachims, T. (1998). Text categorization with Support Vector Machines: Learning with many
relevant features. https://doi.org/10.1007/bfb0026683

Jurafsky, D., & Martin, J. H. (2019). N-Gram Language Models N-Gram Language Models.
Speech and Language Processing.

Justicia De La Torre, C., Martin-Bautista, M. J., Sianchez, D., & Vila, M. A. (2005). Text mining:
Intermediate forms for knowledge representation. Proceedings - 4th Conference of the
European Society for Fuzzy Logic and Technology and 11th French Days on Fuzzy Logic
and Applications, EUSFLAT-LFA 2005 Joint Conference, (December 2013), 1082-1087.

Korkmaz, M., Giiney, S., & Yiiksel YiGITER, S. (2012). the Importance of Logistic Regression
Implementations in the Turkish Livestock Sector and Logistic Regression
Implementations/Fields. Journal of the Faculty of Agriculture of Harran University, 16(2),
25-36.

Lacerda, D. P., Dresch, A., Proenca, A., & Antunes Junior, J. A. V. (2013). Design Science
Research: Método de pesquisa para a engenharia de producdo. Gestao e Producao, 20(4),
741-761. https://doi.org/10.1590/S0104-530X2013005000014

M, H., & M.N, S. (2015). A Review on Evaluation Metrics for Data Classification Evaluations.
International Journal of Data Mining & Knowledge Management Process, 5(2), 01-11.
https://doi.org/10.5121/ijdkp.2015.5201

Maertens, R. M., Long, A. S., & White, P. A. (2017). Performance of the in vitro transgene

104



mutation assay in MutaMouse FE1 cells: Evaluation of nine misleading (“False”) positive
chemicals.  Environmental and  Molecular  Mutagenesis, 58(8), 582-591.
https://doi.org/10.1002/em.22125

Mao, W., & Wang, F.-Y. (2012). Cultural Modeling for Behavior Analysis and Prediction.
Advances in Intelligence and Security Informatics, 91-102.
https://doi.org/10.1016/b978-0-12-397200-2.00008-7

Meesad, P., Boonrawd, P., & Nuipian, V. (2011). A Chi-Square-Test for Word Importance
Differentiation in Text Classification Natural Language Processing Techniques and
Application. View project Text Classification View project A Chi-Square-Test for Word
Importance Differentiation in Text Classification. (January). Retrieved from
https://www.researchgate.net/publication/267711810

Misra, S., & Li, H. (2020). Noninvasive fracture characterization based on the classification of
sonic wave travel times. In Machine Learning for Subsurface Characterization.
https://doi.org/10.1016/b978-0-12-817736-5.00009-0

Morariu, D. I, Ulescu, R. G. C.,, & Breazu, M. (2013). Feature Selection in Document
Classification. The Fourth International Conference in Romania of Information Science
and Information Literacy.

Palshikar, G. K., Mudassar, M., Vin, H. M., & Natu, M. (2012). Streamlining Service Levels for IT
Infrastructure Support Streamlining Service Levels for IT Infrastructure Support. (August
2015). https://doi.org/10.1109/ICDMW.2012.118

Peffers, K., Tuunanen, T., Rothenberger, M. A., & Chatterjee, S. (2007). A Design Science
Research Methodology for Information Systems Research.
http://doi.org/10.2753/MIS0742-1222240302

Qaiser, S., & Ali, R. (2018). Text Mining: Use of TF-IDF to Examine the Relevance of Words to
Documents. International Journal of Computer Applications, 181(1), 25-29.
https://doi.org/10.5120/ijca2018917395

Rifkin, R. (2008). Multiclass Classification - 9.520 Class 06. Retrieved from
http://www.mit.edu/~9.520/spring08/

Rodriguez, J. D., Pérez, A., & Lozano, J. A. (2010). Sensitivity Analysis of k-Fold Cross Validation
in Prediction Error Estimation. /EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 32(3), 569-575. https://doi.org/10.1109/TPAMI.2009.187

Ruder, S. (2016). An overview of gradient descent optimization algorithms. 1-14. Retrieved

105



from http://arxiv.org/abs/1609.04747

Ruz, G. A., Henriquez, P. A., & Mascarefio, A. (2020). Sentiment analysis of Twitter data during
critical events through Bayesian networks classifiers. Future Generation Computer
Systems, 106, 92—104. https://doi.org/10.1016/j.future.2020.01.005

Sebastiani, F. (2002). Machine Learning in Automated Text Categorization. ACM Computing
Surveys, 34(1), 1-47. https://doi.org/10.1145/505282.505283

Shahsavarani, N., & Ji, S. (2011). Research in Information Technology Service Management
(ITSM): Theoretical Foundation and Research Topic Perspectives. CONF-IRM 2011
Proceedings, 30.

Shiri, A. (2004). Introduction to Modern Information Retrieval (2nd edition). Library Review,
53(9), 462—-463. https://doi.org/10.1108/00242530410565256

Song, S., Chaudhuri, K., & Sarwate, A. D. (2013). Stochastic gradient descent with differentially
private updates. 2013 IEEE Global Conference on Signal and Information Processing,
GlobalSIP 2013 - Proceedings, (December 2013), 245-248.
https://doi.org/10.1109/GlobalSIP.2013.6736861

Sperandei, S. (2014). Understanding logistic regression analysis. Biochemia Medica, 24(1), 12—
18. https://doi.org/10.11613/BM.2014.003

Susan Li (2018). Multi-Class Text Classification with Scikit-Learn. Towards Data Science.(
https://towardsdatascience.com/multi-class-text-classification-with-scikit-learn-
12f1e60e0a9f)

Tan, A.-H. (1999). Text Mining: The state of the art and the challenges. Proceedings of the
PAKDD 1999 Workshop on Knowledge Disocovery from Advanced Databases, 8, 65—70.
https://doi.org/10.1.1.38.7672

Taneja, S., Gupta, C., Goyal, K., & Gureja, D. (2014). An enhanced K-nearest neighbor algorithm
using information gain and clustering. International Conference on Advanced Computing
and Communication Technologies, ACCT, 325-329.
https://doi.org/10.1109/ACCT.2014.22

Teixeira Da Silva, S. A., Daniel, R., Faro, S., & Ribeiro, M. (2018). Automatization of Incident
Categorization Co-Supervisor.

Tsoumakas, G., & Katakis, I. (2007). Multi-label classification: An overview. International
Journal of Data Warehousing and Mining, 3(3), 1-13.
https://doi.org/10.4018/jdwm.2007070101

106



Visa Sofia, D. (2011). Confusion Matrix-based Feature Selection Sofia Visa. ConfusionMatrix-
Based Feature Selection Sofia, 710(January), 8.

Zechner, N. (2013). The past, present and future of text classification. Proceedings - 2013
European Intelligence and Security Informatics Conference, EISIC 2013, 230.
https://doi.org/10.1109/EISIC.2013.61

Zhang, W., & Gao, F. (2011). An improvement to naive bayes for text classification. Procedia

Engineering, 15, 2160-2164. https://doi.org/10.1016/j.proeng.2011.08.404

107



ANEXOS

Planeamento do Projeto

As atividades a realizer no decorrer deste projeto foram ordenadas temporalmente e

por ordem de realizagdo, com a definicdo de dependéncias entre as mesmas, atribuindo

atividades precedentes a algumas tarefas. O planeamento do projeto teve em conta as

diretrizes estipuladas pela metodologia CRISP-DM, detalhada anteriormente neste

documento. Para cada tarefa foram atribuidas uma data de inicio e uma data de fim, onde foi

possivel estimar a duracdo das mesmas e do projeto em si. Para apresentar de forma

cronolégica a sequéncia das atividades, é apresentado um cronogramna do projeto,

representado na figura 35, e um diagrama de Gantt, representado na figura 36.

0 Task Name
4 Comparacdo de Desempenho de Algoritmos de Machine Learning na
Classificacdo de IT Incident Tickets

2 Reunido com orientador 1
3 Reunido com orientador 2
4 Reunido com orientador 3
5 Reunido com orientador 4
6 Reunido com orientador 5
[ Reunido com orientador 6
8 Reunido com orientador 7
9 Reunido com orientador 8
10 4 Realizagdo da Dissertagio
1 4 Plano de Trabalhos
12 Pesquisa de conceitos
13 Estabelecimento de objetivos
14 Preenchimento dos documentos
13 Entrega dos documentos
E 16 4 Pré-Dissertagio
5 7 Escrita do enquadramento
E 18 Elaboragio dos objetivos do projeto
=g Pesquisa de artigos
20 Realizagdo do estado da arte
21 Definigdo dos resultados esperadas
22 Elaboragdo da abordagem metodolégica
23 Planeamento da gestdo do projeto
24 Revis#o e corregio do documento
25 Entrega da pré-dissertagdo
26 4 Desenvolvimento da componente prética
27 4 Compreensdo do negbcio
28 Definigdo dos conceitos de negdcio
29 Estabelecimento dos objetivos do negdcio
30 Definigio dos objetivos de Data Mining
3 Elaborago do plano do projeto

~ | Duration ™ | Start W
335days  Thu 19/09/19
1day Thu 19/09/19
1day Fri 22/11/19
1day Wed 15/01/20
1day Thu 20/02/20
1day Thu 11/06/20
1day Tue 01/08/20
1day Tue 10/11/20
1day Mon 07/12/20
318 days  Thu 19/09/19
Bdays Thu 19/09/19
3days Thu 19/09/19
3 days Mon 23/09/19
3days Thu 26/09/19
1day Mon 30/09/19
80 days Tue 01/10/19
5days Tue 01/10/19
5days Tue 08/10/19
13 days Tue 15/10/19
37 days Fri 01/11/19
4days Tue 24/12/19
5days Mon 30/12/19
4days Mon 06/01/20
7 days Fri 10/01/20
1day Maon 20/01/20
228 days  Thu23/01/20
16 days Thu 23/01/20
4days Thu 23/01/20
5days Wed 29/01/20
4days Wed 05/02/20
3days Tue 11/02/20

Finish ~ | Predecessors

Wed 30/12/20

Thu 19/09/19
Fri 22/11/19
Wed 15/01/20
Thu 20/02/20
Thu 11/06/20
Tue 01/09,/20
Tue 10/11/20
Mon 07/12/20
Mon 07/12/20
Mon 30/09/19
Sun 22/09/19
Wed 25/09/19
Sun 29/09/19
Mon 30/09/19
Mon 20/01/20
Mon 07/10/19
Mon 14/10/19
Thu 31/10/19
Mon 23/12/19
Fri 27/12/19
Fri 03/01/20
Thu 09/01/20
Sun 19/01/20
Mon 20/01/20
Mon 07/12/20
Thu 13/02/20
Tue 28/01/20
Tue 04/02/20
Mon 10/02/20
Thu 13/02/20

12
13
14
11

17
18
13
20
21
22
23
24

16

28

29
30

-
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32 4 Compreensio dos dados 13 days Fri14/02/20  Tueo03f03/20 27

33 Recolha e sintetizagdo dos dados 4days Fri14/02/20  Wed 19/02/20
4 Descrigio dos dados 3days Thu 20/02/20 Mon 24/02/20 33
35 Exploragéo dos dados 5days Tue 25/02/20 Sat29/02/20 34
36 Verificagio da qualidade dos dados 2days Mon 02/03/20 Tue03/03/20 35
37 4 Preparagdo dos dados 42 days Wed 04/03/20 Thu 30/04/20 16,32
38 Selecdo dos dados 5days wed 04/03/20 Tue 10/03/20
39 Tratamento dos dados 14 days Wed 11/03/20 Mon 30/03/20 38
40 Construgio dos dados 6 days Tue 31/03/20 Tue07/04/20 39
4 Integragdo dos dadas 12 days Wed 08/04/20 Thu 23/04/20 40
42 Formatacio dos dados 5days Fri 24/04/20  Thu30/04/20 41
43 4 Modelagio 95days  Thu16/04/20 Wed 26/08/20 16;32
4 Sele¢io do modelo de Data Mining a utilizar 7 days Thu 16/04/20  Fri 24/04/20
E 45 Realizagdo de testes 7days Mon 27/04/20 Tue05/05/20 44
5 4 Construgdo do modelo gerado 67 days Wed 06/05/20 Thu 06/08/20 45
ﬁ 47 Avaliacio dos maodelos 14 days Fri07/08/20  Wed 26/08/20 46
=4 4 Avaliagdo 47 days Thu 27/08/20  Fri 30/10/20 16;32
43 Avaliagdo dos resultados 41 days Tue 27/08/19  Tue 22/10/19
30 Revisdo da modelago e avaliagio derivado & COVID19 3 days Thu 22/10/20 Mon 26/10/20
51 Revis3o do projeto 2days Mon 26/10/20 Tue 27/10/20 49
52 Definigio dos préximos passos 2days wed 28/10/20 Thu29/10/20 51
33 4 Implementacio 21 days Fri30/10/20  Fri27/11/20 43
4 Comunicagdo dos resultados 3 days Fri 30/10/20  Tue 03/11/20
55 Demonstragio dos resultados 5days Thu 05/11/20 wWed 11/11/20 54
36 Elaboragdo do relatério final 43 days Thu 01/10/20  Sat05/12/20
57 Revisdo do projeto 6 days Mon 30/11/20 Sat05/12/20
38 Entrega da dissertacio 1day Wed 09/12/20 Wed 09/12/20 57
39 Apresentagio 1day Wed 30/12/20 'Wed 30/12/20 58

Figura 35- Cronograma do Projeto

Analisando a figura 35, percebe-se que a realizacdo do projeto ficou compreendida
entre o periodo de 19 de outubro de 2019 a 30 de dezembro de 2020, tendo como tarefas
essenciais, por ordem cronolégica: a elaborac¢do do plano de trabalhos, onde, principalmente,
se fez a investigacdo do tema do projeto, assim como a definicdo dos objetivos para o mesmo;
a realizacdo da pré-dissertacao, onde se enunciou todo o estudo primario relacionado com a
tematica do projeto, desde os objetivos, a analise efetuada a inUmeros conceitos e uma
revisdao da literatura complexa; o desenvolvimento da componente pratica que segue as
diretrizes da metodologia CRISP-DM, compreensdao do negdcio, compreensdo dos dados,
prepraracao dos dados, modelacdo, avaliacao e implementac¢ado. Por fim, houve a elaboracao
do relatdrio final, sendo o mesmo o presente documento, a revisdo do projeto e, para ultimar
este longo percurso, a entrega da dissertacdo e a sua respetiva defesa.

E possivel, através da figura 36, obter uma visdo simplificada do cronograma do projeto,
através de uma WBS (Work Breakdown Structure) sendo visiveis as tarefas principais do

mesmo.
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Pré-Dissertacdo

Compreenséo do negdcio
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de Algoritmos de Machine
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Incident Tickets
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Revisdo do projeto

Entrega da dissertacido

Apresentacido

Figura 36 - WBS-Cronograma do Projeto
Na figura 37, esta representado o Diagrama de Gantt deste projeto, onde é possivel
verificar o inicio e fim deste projeto, assim como a durabilidade de cada tarefa ja enunciada

no cronograma.

01 september |01 0ctober | ot November |01 December | 01sanuany | 01 Februay | 01 Maren o Apri o1 may o1 June o1y o1 August | 01 September |01 October | 01 November | 01 December
25/08 | 08/09 | 22/09 | 06/10 | 20/10 | 03/11 | 1711 0112 | 1512 | 2912 12401 | 26/01 OS/02 23/02 O8/03 | 22/03 05,04 19/04 03405 1705 3105 14/06 | 28/06 12007 | 26/07 09/08 | 23/08 0609 | 20/09 G410 | 18710 | 01711 1571 29711 1312 27

=

2

3 ]

4 L ]

5 1

5 ]

7 1

2 1

9 L]

GANTT CHART
3

L]

110



‘GANTT CHART

‘GANTT CHART

A=

g S

3|

ol ol N .
qELEE 8 9 8 8 9

5

gl

95

|

L%

Figura 37 - Diagrama de Gantt
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