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Resumo

Os avancos na drea da tecnologia t€m viabilizado a obtengdo e armazenamento de grandes
volumes de dados. Este trabalho teve como objetivo a extragdo de conhecimento a partir de
uma cole¢do de documentos no formato textual, através da: aquisi¢do, pré-processamento e
agrupamento de dados. De posse dos resultados, criou-se um protétipo de chatbot para fazer a
recuperacdo da informacao e demonstrar o conhecimento adquirido. Para isso adotou-se dife-
rentes estratégias de pré-processamento para a base de dados original e foram utilizadas diferen-
tes abordagens, métodos e algoritmos para a realizagdo do agrupamento. Com isso, buscou-se
melhorar a qualidade dos grupos formados sendo estes avaliados por meio de um critério de
avaliacdo interna. Dados os grupos criados foi possivel desenvolver o protétipo do chatbot, o

qual permitiu um fluxo de didlogo buscando a resolu¢@o de problemas.

Palavras-chave: KDT, KDD, Machine Learning, Chatbot, recuperacdo da informacao.
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Capitulo 1

Introducao

A quantidade de dados diariamente gerados e que nao sdo utilizados para fins de obten¢ao
de conhecimento é grande. E muito comum que as empresas, ao decorrer do tempo, produzam
grandes quantidades de dados tornando-se um desafio extrair conhecimento util a partir destes.
Visando uma solugdo a este problema surgiu uma nova drea denominada KDD (Knowledge Dis-
covery from Databases), que pode ser definida como o processo de extracdo de conhecimento
util a partir de bases de dados.

Mineracao de dados € uma subdrea deste processo, definida como a aplicacdo de algorit-
mos especificos para extrair padrdes dos dados (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH,
1996b). Mineragdo de dados € uma abordagem a analise de dados que engloba vérios méto-
dos baseados em técnicas de aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes e estatistica
que engloba tarefas como: classificacdo, regressao, descoberta de regras de associacao, agrupa-
mento (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a). A tarefa a ser utilizada depende
da base dados a ser analisada e do tipo de conhecimento que se deseja.

A base de dados a ser utilizada neste trabalho é formada por dados ndo estruturados, no
formato texto, sendo imprescindivel a realizagao de pré-processamento para eliminar palavras e
textos sem valor e buscar representar esses dados em um formato que seja possivel a aplicacao
de algoritmos de mineracdo de dados. Esta etapa é demorada, pois envolve muito tempo de
processamento.

A extragdo de padrdes de textos em portugués é um processo ndo trivial que envolve uma
série de fatores, dado que a lingua portuguesa apresenta diversas particularidades, como acen-
tuacdo grafica, semantica variada de acordo com o contexto de criacdo da sentenga, além da

variagdo linguistica apresentada no territério nacional. Assim, o desafio € extrair informacao



util a partir de cole¢des de documentos, as quais informagdes s@o identificadas em padrdes
presentes nos textos. (FELDMAN; SANGER et al., 2007).

A mineracdo de textos € utilizada para extrair conhecimento a partir de dados ndo estrutu-
rados. Esta etapa envolve o pré-processamento, que tem como objetivo remover informagdes
intteis dos textos, como assinaturas e stopwords para que, posteriormente, quando aplicados
os algoritmos de mineracdo de dados, ndo induz a resultados imprecisos. A etapa de pré-
processamento ¢ também necessdria para encontrar um modelo que possa ser utilizado para
representar estes textos em um formato que os algoritmos possam reconhecé-los como para-
metros, uma vez que nao existem algoritmos de mineragdo de dados adaptados para textos
(REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011).

Os fins para que os dados sdo armazenados muitas vezes visa somente realizar consultas, ndo
havendo a preocupagdo em como serdo utilizados para obten¢do de conhecimento. A mineracao
de dados € indispensdvel para que uma empresa entenda as necessidades e comportamento do
seu consumidor, auxiliando na tomada de decisdes e estratégias futuras de mercado. Se uma
organizagdo nao utiliza alguma estratégia de gestao desses dados ela tende a ficar atrds de seus
concorrentes, pois surgem novas necessidades de seus clientes que se forem percebidas a tempo,
podem melhorar os indices de satisfacdo da empresa (ROBERTSON; WALKER, 1997).

Antes da aplicacdo de técnicas de extragao de conhecimento, também € preciso entender
o objetivo da empresa de posse da informacdo adquirida. Assim, pode-se implementar uma
ferramenta capaz de realizar a gestdo da informacao gerada pelas etapas de mineragdo de dados,

a partir de uma base de dados.

1.1 Motivacao

A empresa na qual o trabalho foi realizado possui uma vasta quantidade de dados arma-
zenados que ndo sdo utilizados para fins especificos, sendo um desperdicio de potencial para
estes dados. O presente trabalho teve como foco extrair conhecimento Util pra empresa a partir
dados dados. Este processo envolve extracdo, pré-processamento, aplicacdo de algoritmos de
mineracdo de dados e visualizagdo dos resultados. O conhecimento gerado pode ser ttil para
melhorar o servico de atendimento ao consumidor, tornando a interacio entre suporte e cliente

mais dinamica.



1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € extrair conhecimento a partir de uma base de dados textual
e construir uma ferramenta para gestdo da informacgdo gerada pelo servico de suporte de uma
empresa da drea de computacdo, podendo o resultado ser utilizado em qualquer empresa que
tenha um sistema de gestdo de atendimentos e/ou incidentes.

Como objetivos especificos citam-se:

e Implementar metodologia para aquisi¢do e tratamento de dados ndo estruturados gerados

pelo servigo de suporte de uma empresa;
e Desenvolver uma metodologia para rotular novos documentos;

e Definir uma metodologia que crie um fluxo de didlogo com um usudrio, durante a intera-

cdo com o suporte da empresa, de acordo com metodologia proposta no item anterior.

1.3 Organizacao

Além do Capitulo 1 introdutério, este documento estd assim dividido:

O Capitulo 2 prové uma contextualizacdo da mineracdo de textos dentro do processo de

descoberta de conhecimento.

O Capitulo 3 traz uma visao do pré-processamento dos dados e as estratégias utilizadas.

O Capitulo 4 discute os resultados obtidos.

O Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Processo de extracao de conhecimento de
dados nao estruturados

A obtencdo de conhecimento a partir de dados é uma evolucdo natural da tecnologia da
informacdo. Os dados estruturados comumente armazenados em bancos de dados relacionais
sao os mais utilizados devido a uma maior facilidade de manuseio. No entanto, segundo (HAN;
PEI; KAMBER, 2011), este processo pode utilizar dados de qualquer origem, como aqueles
armazenados no formato textual. Isso demanda novos meios para o tratamento destes dados e
para entender o que estas novas técnicas implicam no processo de KDD € preciso ter uma visao

geral deste método.

2.1 KDD e Mineracao de dados

Com o desenvolvimento humano, novas tecnologias surgem dia ap6s dia. O que esse cres-
cimento tem em comum em todas as dreas do conhecimento € o acimulo de dados, os quais sdao
uma rica fonte de informacao e conhecimento quando aproveitados corretamente, o que faz com
que seja necessdrio criar novas técnicas e ferramentas que auxiliem as pessoas na extracio de
conhecimento util destes dados. Neste contexto, surge o Knowledge discovery from databases
(KDD) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996b).

O Processo de KDD esta em constante evolugdo e se relaciona a vdrias dreas do conheci-
mento como banco de dados, Aprendizado de Maquina, Reconhecimento de Padrdes, Estatis-
tica, Inteligéncia Artificial, Aquisi¢do de Conhecimento de Sistemas Especialistas, Visualiza-
cao de Dados, Recuperacio de Informacao e Computagdo de Alto Desempenho. Aplicagdes de

KDD se estendem por todos estes campos, com algoritmos e métodos e novas teorias (FAY YAD;



PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a).

O KDD deve ser realizado através de uma série de etapas. As quais sdo especificas da
aplicacdo dada ao processo exigindo atencdo e intervencao do usudrio em cada etapa, tornando
este, um processo interativo e iterativo (PIATETSKY-SHAPIRO; FAY YAD; SMITH, 1996).
A Figura 2.1 ilustra todas as etapas do processo de KDD onde os dados sdo coletados, pré-
processados, passam pela etapa de mineracdo de dados, identificando padrdes e por fim, sdo
pos-processados para visualizagdo do conhecimento obtido.

. Interprataciol
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de dados A}

. | 2 - \
Formatagio AN o\
o = '\\ - ‘\\
Pré-processamento \ b M\
% L r 1
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.. 1‘1 4 -
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Y i formados
= - pré-processados
1 Dados de

interesse

Figura 2.1: Etapas do processo de KDD
Fonte: (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996b)

O processo de KDD ¢ basicamente constituido de trés partes principais: pré-processamento,
mineracdo de dados e pds-processamento, sendo o objetivo principal transformar dados em
fonte de conhecimento (GOEBEL; GRUENWALD, 1999).

A etapa de pré-processamento € iniciada apds a aquisi¢do dos dados e tem como finalidade
tratar inconsisténcias nos dados, como dados discrepantes, dados faltantes e qualquer tipo de
anomalia que possa interferir nos resultados de maneira negativa, invalidando assim o conheci-
mento obtido. Além de validar os dados, a etapa de pré-processamento deve também se certificar
de que a maneira com que os dados estdo armazenados serd adequada aos algoritmos de mine-
racdo, que sao aplicados na proxima etapa do processo (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996a). Por fim, da-se inicio a etapa de pds-processamento, que visa representar 0s
resultados obtidos para que seja compreensivel a interpretacdo humana.

A etapa de mineracdo de dados é onde os algoritmos e métodos de extragdo de padrdes dos

dados sdo aplicados. Esses métodos tém diferentes objetivos que dependem do resultado dese-



jado. Virios métodos diferentes podem ser aplicados sucessivamente para atingir o resultado

desejado (GOEBEL; GRUENWALD, 1999).

2.2 Técnicas e tarefas de mineracao de dados

E importante distinguir uma tarefa de uma técnica de mineragdo. A tarefa consiste na especi-
ficagdo do que queremos buscar nos dados, o tipo de regularidades ou categoria de padrdes que
temos interesse em encontrar, ou que tipo de padrdes poderiam nos surpreender (por exemplo,
um gasto exagerado de um cliente de cartdo de crédito, fora dos padrdes usuais de seus gastos).
A técnica de mineracdo consiste na especificacdo de métodos que podem garantir como desco-
brir os padrdes que nos interessam. Abaixo sdo listadas as principais tarefas de mineracdo de

dados.

e Regras de associacio: E um padrio da forma X — Y, onde X e Y sdo conjuntos que
podem expressar as compras feitas por um cliente, ou problemas relatados para o suporte.
Para entender melhor este conceito, considere um servigo de suporte de uma empresa
onde € relatado um problema X e também um problema Y, pode se dizer que ambos

problemas t€m relacdo entre si, facilitando sua resolucao por parte do atendente.

e Anadlise de padrdes sequenciais: Sao padrdes que ocorrem frequentemente nos dados.
Existem alguns tipos de padrdes sequenciais como itens frequentes, sequencias frequentes
e estruturas frequentes. Item frequente €, por exemplo, o item que é frequentemente
comprado junto o produto cerveja, como carne, petiscos ou outro tipo relacionado. Padrao
sequencial € dito quando se tem uma sequéncia de itens que sdo comprados em sucessao,
como, por exemplo, uma pessoa em um restaurante pede um prato, depois um bebida
e por fim uma sobremesa. Estruturas frequentes ocorrem quando se tem uma estrutura
(grafos, arvores, etc) que se repete e a mineracao destas estruturas pode levar a padrdes

interessantes nos dados.

e (Classificacdo: Segundo (HAN; PEI; KAMBER, 2011), classificacdo € o processo de
encontrar um modelo (fun¢do) que descreve e distingue classes de dados e conceitos.

Sendo o modelo derivado e baseado na anélise de um conjunto de dados de treino (dados



em que a classe que ele pertence € conhecida). O modelo é utilizado para predizer classes

para objetos que a classe é desconhecida (teste).

e Agrupamento: Ao contrdrio da classificagdo, que rotula novos objetos a partir de ob-
jetos que tem classes rotuladas (conjunto de treino), o agrupamento rotula novos objetos
sem consultar nenhum rétulo a priori (ndo supervisionado). Em muitos casos, dados
rotulados ndo existem e o agrupamento pode ser utilizado para gerar rétulos para um con-
junto de dados. Os grupos de dados sdo formados com base no principio de maximizar
a similaridade intraclasse e minimizar a similaridade interclasse (HAN; PEI; KAMBER,

2011).

e Avaliacao de outliers: Siao dados discrepantes que ndo seguem o padrdo. Sao apresenta-
dos como anomalias nos dados, podendo ser entendidos como um ruido indesejavel. Um

exemplo de utilizacdo seria em sistemas de detec¢do de fraude.

2.3 Mineracao de textos

Considere, por exemplo, as mensagens enviadas via e-mail, onde tanto as mensagens re-
cebidas quanto as enviadas ndo seguem um padrdo e sdo apenas redigidas subjetivamente ao
usudrio, ndo havendo uma organizagdo a priori. A questdo € que essa fonte de dados contém co-
nhecimento implicito relativo ao usudrio que enviou aquela mensagem e esta informacdo pode
caracterizar a mensagem de muitos modos, como a opiniao do usudrio sobre um produto, o
sentimento do mesmo quanto a algum servico, indicando um nivel de satisfacdo e muitas ou-
tras informagdes relevantes. Basicamente, a mineracdo de textos € um conjunto de métodos
usados para navegar, organizar, achar e descobrir informagdo em bases textuais (FELDMAN;
SANGER et al., 2007).

Na Figura 2.2 é possivel observar que existem dois ramos bem definidos na drea de des-
coberta de conhecimento. O foco deste trabalho é a descoberta de conhecimento em textos (
Knowledge Discovery in Texts - KDT). A mineracdo de textos pode ser vista como uma ex-
tensdo da etapa de mineracdo de dados, focada, entretanto, na andlise de textos. Também é
chamada de Text Data Mining ou Knowledge Discovery in Texts (ARANHA; PASSOS, 2006).

Os dados podem ser divididos em dois tipos: estruturados e nao estruturados. Os primeiros



Recuperagao da informagéo

Descoberta de
Conhecimento

A partir de dados A partir de dados nao
Estruturados - KDD Estruturados - KDT

Descoberta de conhecimento Descoberta de conhecimento

em banco de dados em textos

Figura 2.2: Processo de descoberta de conhecimento
Fonte: (MORAIS; AMBROSIO, 2007)

sdo aqueles armazenados em bancos de dados relacionais, divididos por linhas e colunas, de
facil recuperacdo. Dados ndo estruturados sdo aqueles de dificil recuperacdo por ndo serem
organizados. E nesta categoria que se encontram os dados no formato textual.

A mineracdo de textos surgiu como alternativa para lidar com dados ndo estruturados e
isso faz com que seja uma tarefa muito mais complexa que minera¢do de dados, uma vez que
trabalha com dados textuais que sdo inerentemente bagungados e desestruturados (TAN et al.,
1999).

Como visto, textos fazem parte da categoria de dados ndo estruturados, isso quer dizer que
antes de comecar a trabalhar com eles € necessdrio estrutura-los, isto €, adotar algum proce-
dimento que transforme a sequéncia de caracteres em objetos relacionados entre si. A logica
dessa transformacao esta presente no proprio texto, através de padrdes linguisticos (ARANHA;
PASSOS, 2006). E necesséria a aplicacio de técnicas de mineragdo de textos que estruturam
estes dados para que o formato seja aceito por algoritmos de mineragcao de dados.

O processo de descoberta de conhecimento em textos consiste basicamente de duas fases: o
tratamento e conversdo do texto para um forma estruturada e em seguida a aplicacao de algorit-

mos para extracio de conhecimento (CORREA et al., 2003).

2.3.1 Processo de mineracao em textos

Segundo (MORAIS; AMBROSIO, 2007) o processo de mineracio de textos envolve uma

série de etapas que sdo: Selecdo de documentos, tipo de abordagem dos dados (Andlise seman-



tica ou estatistica), preparacao dos dados, indexagao e normalizacdo, cdlculo da relevancia dos
termos, selecdo dos termos e pds-processamento. A Figura 2.3 ilustra o processo da forma que

foi utilizada neste trabalho.

DOCUMENTOS
ANALISE ANALISE
ESTATISTICA SEMANTICA
PREPARAGAO
DOS DADOS

IAGRUPAMENTQ

VISUALIZAGAO/ANALISE
DOS RESULTADOS

Figura 2.3: Processo de extracao de conhecimento em textos
Fonte: Adaptado de (MORALIS; AMBROSIO, 2007)

Para iniciar o processo de descoberta de conhecimento nos textos € preciso definir o tipo de
abordagem a ser utilizada. De acordo com (EBECKEN et al., 2003) ha duas formas: andlise
semantica baseada na funcionalidade dos termos e a andlise estatistica baseada em frequéncia,

descritas a seguir.

Analise Semantica

Avalia a sequéncia dos termos dentro do contexto da frase, para identificar corretamente a
fun¢ado da cada termo. A anédlise semantica utiliza técnicas de PLN (Processamento de lingua-
gem natural) e € utilizada quando se quer uma qualidade melhor da mineracdo de textos em
documentos com contetido semantico relevante.

Para processamento de linguagem natural € preciso ter, pelo menos, conhecimento morfo-
l6gico, sintatico, semantico e pragmatico do discurso e do mundo (MORAIS; AMBR()SIO,
2007).

e Conhecimento morfolégico - Conhecimento da estrutura, da forma e das inflexdes das

9



palavras.

e Conhecimento sintatico - Conhecimento estrutural das listas de palavras, e como elas

podem ser combinadas para produzir sentencgas.

e Conhecimento pragmatico - Conhecimento do uso da lingua em contextos diferentes e

como estes afetam seu significado e interpretagao.

e Conhecimento do discurso - Como as sentencas precedentes afetam a interpretacao da

proxima sentenga.

e Conhecimento do mundo - Conhecimento geral do dominio ou mundo com qual a lin-

guagem natural se relaciona.

Técnicas de andlise semantica procuram identificar a importancia das palavras no texto, de
acordo com o contexto em que elas se encontram. Para um unico texto € possivel definir um
grau de relevincia para os termos que aparecem dentro dele. Entretanto, para um processo
maior como categorizacdo, onde um documento € classificado por uma medida de similaridade,

este processo € custoso e invidvel.

Analise Estatistica

Na andlise estatistica, segundo (MORAIS; AMBROSIO, 2007), a importancia de um termo
¢ relacionada com o nimero de vezes que ele aparece no texto. Seu processo envolve o apren-
dizado estatistico a partir de dados, onde estdo incluidas as etapas de codificagdo e estimativa

dos dados e modelos de representacdo de documentos.

e Codificacao dos dados - Segundo (EBECKEN et al., 2003), uma codificagao inicial dos
dados € baseada nas indicacdes de um especialista ou algum critério que reflita as propri-
edades de interesse dos dados. Este passo contém as etapas de selecdo de caracteristicas,
ou seja, nela é feita a eliminacao de ruidos e remog¢ado de termos indesejados. Importante
lembrar que estes termos removidos ndo serdo utilizados para a recuperacao da informa-
¢do. Isto torna esta etapa critica para defini¢do dos termos relevantes para a recuperagao

de informacao.
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e Estimativa dos dados - Esta etapa, segundo (MORALIS; AMBR()SIO, 2007), envolve a
procura de um modelo adequado a partir de um conjuntos de modelos (espaco de mode-
los). Um modelo pode ser obtido a partir da aplicacdo de um algoritmo de aprendizado

ou de um método de estimativa.

e Modelos de representacio de documentos - Um modelo que ndo leva em consideracao
a ordem das palavras mas a frequéncia que elas aparecem nos textos é conhecido como
bag-of-words. Tal modelo transforma dados ndo estruturados em um formato estruturado,
especificamente uma tabela atributo-valor (FELDMAN; SANGER et al., 2007). Esta téc-
nica prové uma quantidade considerdvel de informagdes sobre associacdes entre palavras
e documentos e tém se apresentado eficiente para o agrupamento e para recuperagdo de

informacdes a partir de grandes colegdes de textos (MORAIS; AMBROSIO, 2007).

Depois de definida a abordagem a ser utilizada, o passo seguinte € iniciar a etapa de preparacao

dos dados.

2.3.2 Preparacao dos dados

Esta etapa envolve desde a aquisi¢do dos dados a defini¢do de um modelo de representacao.
Segundo (EBECKEN et al., 2003) esta fase engloba a seleciao dos dados que constituirdo a base
de textos de interesse e o trabalho inicial para tentar solucionar o nicleo que melhor expressa o
conteddo dos textos, desprezando assim termos irrelevantes dos documentos.

O objetivo desta etapa é a reducdo da dimensionalidade e a identificagao de similaridades nos
textos. O pré-processamento visa extrair textos escritos em linguagem natural, inerentemente
ndo estruturados, e transforma-los em uma representacdo estruturada, concisa e manipuldvel
por algoritmos de agrupamento de textos. Para tal, sdo executadas atividades de tratamento e
padronizacdo na colecdo de textos (FELDMAN; SANGER et al., 2007). Esta etapa envolve
identificar e remover termos que ndo serdo Uteis para a andlise, como assinaturas, palavras
ndo significativas, reducdo a raiz da palavra, lematizacdo, identificacdo das partes do discurso
(Speech tagging), onde o principal desafio € preservar as principais caracteristicas do texto.

Na tokenizacdo (identificacdo de termos), um documento € representado por uma colecdo
de termos, normalmente separados por espacos ou quebras de linha. A tokenizacdo separa estes

termos e 0s coloca em uma lista, onde cada termo € um elemento da lista. A tokeniza¢do também
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pode ser realizada por sentencas, onde, ao invés de palavras, os documentos sdo separados por
sentencas.

Uma pequena colecdo de textos pode facilmente conter milhares de termos, muitos deles
redundantes e desnecessarios, que tornam lento o processo de extragdo de conhecimento e pre-
judicam a qualidade dos resultados (REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011). Sendo neces-
sdria a remocao destas palavras, definidas como stopwords. Primeiramente € criado uma lista
contendo palavras compostas por artigos, pronomes, advérbios etc, dependendo do idioma dos
documentos. Esta lista ¢ denominada stoplist. Entao o texto é dividido em um lista de termos, e
¢ feita remocao do termo, caso ele pertenca a stoplist.

O processo de stemming (Normalizagdao morfoldgica) visa reduzir a palavra para o seu ra-
dical, reduzindo prefixos e sufixos, também com o intuito de reduzir as variagdes sintdticas das
palavras. Em (EBECKEN et al., 2003) sdo descritos trés métodos de stemming: método do
stemmer S; método de Porter; método de Lovins.

O método do stemmer S, remove apenas sufixos de palavras, que geralmente formam o
plural. O método de Porter, consiste na identificacao de diferentes inflexdes referentes a mesma
palavra e sua substituicdo por um radical comum. J4 o método de Lovins, remove cerca de 250
sufixos diferentes para palavras da lingua inglesa. Seu algoritmo remove apenas um sufixo por
palavra, retirando o sufixo mais longo conectado a mesma (MORALIS; AMBROSIO, 2007).

Lematizar uma palavra (Lematiza¢do) tem como objetivo, assim como o stemmer, reduzir
as variacOes sintaticas das palavras. Nessa abordagem, diferentemente do stemming, o foco ndo
¢ reduzir os sufixos e prefixos de uma palavra, e sim usar os verbos no infinitivo, ndo afetando
tanto a estrutura da palavra.

Segundo (YE et al., 2016) Part-of-speech (POS) tagging é o processo para classificar em
qual categoria 1éxica uma palavra se encontra, como classificar uma palavra em advérbio, pro-
nome, etc, podendo assim realizar a remocao de termos pela categoria que ele se encontra. Por
exemplo, fazer remogao de pronomes presentes no texto.

As palavras mais frequentes em um texto costumam ter um significado importante, com
exce¢do das stopwords que sdo palavras vazias e se repetem inimeras vezes ao longo do texto.
Identificar essas palavras mais significativas € um passo crucial para a extragao de conhecimento

de uma base de dados nao estruturados. Para isso, € preciso identificar o peso de cada palavra.
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Nesse contexto, o peso indica o grau de relacdo entre a palavra e os documentos em que ela
aparece (WIVES, 2002). As formulas mais utilizadas para se calcular o peso de uma palavra
sdo: frequéncia absoluta, frequéncia relativa, frequéncia inversa de documentos.

Frequéncia absoluta - Mede o niimero de vezes que um termo aparece no documento. E a
medida mais simples de se estimar o peso de um palavra. No entanto, ndo € capaz de distinguir
termos que aparecem em poucos documentos e termos que aparecem em muitos documentos.

Frequéncia relativa - Mede o nimero de vezes que um termo aparece no documento. Ao
contrario da frequéncia absoluta, ele verifica quantos termos possui o documento, normalizando
os pesos. Esta normalizagdo faz com que os documentos formados por mais termos sejam
escalados diferentemente de documentos compostos de poucos termos. A frequéncia relativa
de um termo x (F,x) € calculada dividindo sua frequéncia absoluta (F ;) pelo nimero total de

termos do documento (V).

Fabsx
N

Frar = (2.1)

Frequéncia inversa de documentos - A frequéncia inversa de um termo x € a frequéncia
absoluta dividida pelo nimero de documentos que ele aparece. Segundo (ROBERTSON; WAL-
KER, 1997) a frequéncia inversa € capaz de aumentar a importancia de termos que aparecem em
poucos documentos e diminuir a importancia de termos que aparecem em muitos documentos.

Freg

P = — 2.2
5o DocFreq, 22

A férmula acima, segundo (SALTON; BUCKLEY, 1988), mostra que o peso do termo €
equivalente a relac@o entre o termo ¢ € o documento d, sendo F'req; o nimero de vezes que o
termo ¢ aparece no documento d. DocF'req; € o nimeros de documentos d que possui o termo *.
No entanto, (WIVES, 2002) diz que colecdo pode variar devido a adi¢do de novos documentos
ou devido as mudangas no conteido dos documentos (que podem ser modificados). Nesse caso,
torna-se necessdrio recalcular periodicamente os pesos das palavras ou adotar alguma outra

solugdo.
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2.3.3 Recuperacao de Informacao

Um documento textual € um modelo de dificil abstracdo para algoritmos de machine lear-
ning. Para tanto, € utilizado um sistema de recuperagdo de informacdes. Um sistema de recu-
peracdo textual € desenvolvido para indexar e recuperar documentos do tipo textual, ou seja,
documentos cujas informagdes estdo descritas através da linguagem natural. Na literatura existe
um ampla taxonomia de modelos, entre eles o booleano, probabilistico, fuzzy, busca direta etc.
O método usado neste trabalho € o Vector Space Model (VSM) por ser baseado na frequén-
cia das palavras (ARANHA; PASSOS, 2006), favorecendo uma abordagem estatistica, além de
ser um dos modelos mais utilizados em sistemas de recuperacdo da informacdo (REZENDE;
MARCACINI; MOURA, 2011).

O VSM representa documentos de uma cole¢do como vetores em um espaco multidimensi-
onal (Figura 2.4), onde cada eixo Termo da imagem representa a frequéncia de uma palavra. O
vetor Obj representa um documento da colecao. Também € possivel notar que quanto menor o
angulo formado entre dois vetores, mais similares sdo os documentos e quanto maior o angulo
formado menor € a semelhanca entre eles. Na Tabela 2.1 a cada linha apresenta-se a representa-
¢ao de um documento sendo os valores fornecidos pelo modelo f{t;, d;) na qual ¢; € a frequéncia

da palavra i no documento j dividido pelo total de palavras no documento j.

Termo2
A -
Obj3

7 Termol

—y

0bj2
-+ similares
(+préximos)

v Objl
Termo3

Figura 2.4: Vector Space Model - VSM
Fonte: (WIVES, 2002)
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Documento(Objeto) Termoy Termopy ... Termoy

D, f(p1, dv)  f(p2, dy) ... f(pi, dy)
D, f(p1, d2)  f(p2, d2) ... f(pi, do)
Dj f(p1, dj) f(pa, dj) R (1 dj)

Tabela 2.1: Representacdo de documentos modelo VSM

Algumas desvantagens deste modelo dao-se com relacdo a sensibilidade semantica, onde
documentos com contextos semelhantes mas com vocabulario diferente ndo serdo associados.
Assim como a ordem que os termos aparecem € perdida na representacao vetorial, a informacao
semantica e sintdtica também € perdida, ja que o VSM se baseia na independéncia dos termos de
um documento. Definida a representacao a ser utilizada, pode-se iniciar o processo de extracao
de padrdes nos dados, que consiste na andlise e interpretacao de resultados gerados por algorit-
mos de mineragdo de dados. As tarefas mais usadas sdo classificagdo e agrupamento, sendo que

o foco neste trabalho serd no uso de agrupamento.

2.4 Agrupamento de textos

Na tarefa de agrupamento o objetivo é organizar um conjunto de objetos em grupos com
base em uma medida de semelhanca, sendo que os objetos pertencentes a um grupo sao alta-
mente similares entre si, mas dissimilares em relac@o a objetos de outros grupos (HAN; PEI,
KAMBER, 2011). O objetivo da aplicacdo de agrupamento é maximizar a similaridade de do-
cumentos de um grupo (intragrupo) e minimizar a similaridade entre os grupos (intergrupos).
Segundo (REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011) o processo de agrupamento depende de

dois fatores principais: uma medida de proximidade e uma estratégia de agrupamento.

2.4.1 Medidas de proximidade

Uma medida de proximidade é fundamental para um algoritmo de agrupamento por medir
a similaridade entre documentos e, posteriormente, definir para qual grupo eles pertencem. As
medidas de similaridade mais utilizadas em dados textuais sdo as medidas Cosseno e Jaccard
(REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011).

Considere dois documentos representados por x = (1, Ta, ...,Tn ) € Y = (Y1, Y2, -+« » Yn)

sendo que cada elemento de = e y representa a frequéncia de uma palavra de seu respectivo
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documento, eles estdo representados pelo vetor n dimensional onde cada uma das palavras é
equivalente a uma dimensao do vetor. A medida cosseno € definida como o cosseno do angulo
formado entre os vetores desses dois documentos, conforme a Equacdo 2.3 abaixo (FELDMAN;

SANGER et al., 2007).

zey Doy TiYi
cosseno(x,y) = = == n
(@9) |||y Zi:l 3%2 Zi:l ?/12

O resultado da equagdo acima varia de 0 a 1, sendo que se o resultado for 0, o angulo

(2.3)

formado entre os vetores x; € x; € de 90, ndo compartilhando nenhum termo em comum. Caso
seja 1, o dngulo formado entre x; € ; € 0, significando que os dois documentos sdo iguais.

A medida de proximidade de Jaccard € mais indicada caso os vetores sejam representados
por valores bindrios, indicando a presenca ou auséncia de algum termo (REZENDE; MARCA-
CINI; MOURA, 2011). Seja z; e z; dois documentos, a proximidade entre eles por Jaccard €
dada segundo a Equagdo 2.4:

jaccard(x;, z;) = Ju (2.4)

~ fou+ fio+ fu

Onde f1; é o nimero de palavras presentes nos dois documentos, fy; 0 niimero de palavras

ausentes em x; € presentes em x; € fjo 0 nimero de palavras presentes em x; € ausentes em ;.
O valor resultante da férmula acima fica no intervalo [0,1], sendo que, quanto mais préximo de

1, maior € a similaridade.

2.4.2 Meétodos de agrupamento

Segundo (FELDMAN; SANGER et al., 2007) agrupamento ¢ um processo ndo supervisi-
onado, ndo qual objetos sdo classificados em grupos (clusters). Estes grupos sdo criados com
base em caracteristicas extraidas do proprio conjunto de dados. Um exemplo de agrupamento
seria a separacdo de homem e mulher, tendo como base caracteristicas como peso, altura e for-
mato do rosto. Seria possivel criar dois grupos com caracteristicas distintas, dizendo com base
nestes atributos, o sexo de uma pessoa, isso sem consultar nenhum rétulo a priori € somente os
proprios dados.

Segundo (FELDMAN; SANGER et al., 2007) a maioria das técnicas de agrupamento foram

desenvolvidas para atuar em dados estruturados. Somente com o crescimento da internet a
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extragdo de conhecimento baseado em textos ganhou importancia.

O enfoque no agrupamento por documentos pode ser justificado por que um conjunto de
grupos de documentos similares pode ser armazenado em secdes. Assim, quando uma consulta
por um documento for feita, a resposta a consulta ndo serd apenas um documento e sim o proprio
grupo que contém o documento, que podem ser ou nao relevantes a mesma consulta.

Esta afirmacao parte do pressuposto de que todos os documentos de um mesmo grupo tratam
de um assunto semelhante e que grupos diferentes possuem documentos que tratam de assun-
tos divergentes. Esta técnica tem o intuito de agrupar os documentos por assuntos similares,
tornando mais facil a manipulacdo e visualiza¢do da informacao.

Segundo (CUTTING et al., 1992) ha dois tipos de agrupamento: agrupamento por particao
e agrupamento hierdrquico, ambos se referem a forma de constru¢do dos grupos. No Agrupa-
mento por particdo, os documentos sdo agrupados em n grupos distintos, onde o valor de n é
predeterminado. O grau de semelhanca de um grupo € definido com base nas caracteristicas
em comum dos elementos que o compde. A principal desvantagem, segundo (WIVES, 2004), é
nao haver uma estrutura de relacdes que indique os assuntos mais abrangentes, 0s assuntos mais
especificos e os inter-relacionados entre eles, tornando dificil ao usudrio encontrar a informacao
que necessita.

Seja um conjunto de dados D em um agrupamento hierdrquico o conjunto D é decom-
posto hierarquicamente e representado por um dendograma, que é uma arvore que divide D em
subconjuntos menores, até que cada subconjunto seja representado por um s6 elemento, nesta
hierarquia cada n6 da 4rvore representa um agrupamento de D o dendograma pode ser criado
das folhas a raiz bottom-up(abordagem aglomerativa) ou a partir da raiz para as folhas top-down
(abordagem divisiva).

Os grupos identificados sdo analisados recursivamente, identificando as relacdes entre gru-
pos, ao contrario dos particionados onde os algoritmos realizam somente um passo de proces-
samento. Os hierdrquicos podem ser de dois tipos: aglomerativo e global, em ambos os casos
¢ produzida uma 4rvore onde as folhas representam os elementos individuais e os nds interme-
didrios correspondem aos grupos formados pelo agrupamento de seus proprios filhos.

Além destes dois tipos de agrupamentos, ha também o agrupamento baseado em densidade.

A ideia deste método é que para cada ponto do conjunto de dados hd um raio de vizinhanca
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EPS, para cada EPS > 0 deve conter um nimero minimo de pontos para ser considerada
um cluster (SANDER et al., 1998). A ideia consiste em localizar ou determinar regides de alta
densidade que estejam separadas por regides de baixa densidade.

Os algoritmos mais utilizados em KDT sao Star, K-means e hierarquico. Deste trés algorit-
mos, o Star ndo apresentou bons resultados nos primeiros testes portanto foi optado por utilizar

0 K-means, em conjunto com o0 DBSCAN, buscando resultados mais eficazes.

2.4.3 Algoritmo Star

O algoritmo de agrupamento Star aplica grafos de similaridade ponderados e nao direcio-
nados. Considere V' o conjunto de vértices, &2 o conjunto de arestas, w 0 peso € uma aresta
ponderada E,, sendo G um grafo tal que G = (V, £, w) forma-se um subgrafo G' = (V, E,)
baseado em G para organizar a informacao. O algoritmo Star possui muitas variantes sendo
que a utilizada neste trabalho € o K-Star (SHIN; HAN, 2003). As vantagem do K-Star é que
possibilita a deteccdo do nimero de grupos formados de modo automdtico em contraste com
outros algoritmos de agrupamentos por particdo como o K-means. Esta abordagem forma gru-
pos mais compactos e nao sdo afetados pela presenca de outliers. Entretanto, uma desvantagem
¢ a formacdo de grupos independentes que poderiam resultar em um unico grupo.

O ponto de corte 1" (thresold) representa uma distancia, que define se um elemento per-
tencerd ou ndo ao grupo, o valor de 7' € definido como uma média dos valores da matriz de
similaridade, que € responsdvel por armazenar a distancia ou similaridade entre os documentos

de uma coleg¢do, o algoritmo € descrito por (PINTO et al., 2009) através das seguintes etapas.

1. O primeiro passo consiste em procurar o valor mdximo na matriz de similaridade G(d;,d;)
e formar um grupo (C;) composto pelos documentos i e j. Estes documentos sdo marcados

para ndo serem utilizados novamente.

2. Para cada documento nao marcado (dj) na linha ¢ da matriz, se G(dy,d;) > T, entdo (d})

¢ adicionado ao grupo (C;) e (dy) € marcado.

3. Retorna para o passo 1
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2.4.4 Algoritmos K-means e MiniBatchKmeans

Dentre os métodos de agrupamento particionados o K-means é o mais conhecido, e muito
utilizado para colecdes de textos (STEINBACH et al., 2000). Como visto anteriormente, 0s
textos podem ser representados como vetores em um espaco n-dimensional. Dado um conjunto
de vetores (x1, x3, ...,x,) O algoritmo particiona estes vetores em um conjunto de k grupos,
sendo £ um nimero pré-definido de grupos. Cada grupo tem um respectivo centréide que € um
vetor médio computado a partir dos vetores do grupo. A equagdo 2.5 abaixo define o centrdide
C' como sendo igual a soma dos n elementos pertencentes a um grupo G dividido pelo niimero
de elementos presentes no grupo. Mantendo assim caracteristicas centrais do grupo e criando

um elemento que representa o grupo preservando as suas caracteristicas mais gerais.

1
C = @Zx (2.5)

zeG

O critério de parada do algoritmo pode ser até o algoritmo convergir a um estado que o
centréide ndo sofre mais alteracdes, ou também quando atingir um nimero x de iteracdes. O
algoritmo k-means € popular por sua simplicidade e eficiéncia. No entanto, a sele¢do das se-
mentes do grupo pode ser um problema se ndao for uma boa escolha, gerando grupos sub-6timos.
Além disso, o numero pré-definido de grupos pode ndo ser uma boa escolha para o problema
abordado. Abaixo é mostrada os passos do algoritmo para um conjunto de documentos X =
(z1, 229, ..., xy) com k grupos.

Algoritmo K-means:
1. Seleciona-se aleatoriamente & documentos como centrdides iniciais.

2. Para cada documento x pertencente a X se computa a similaridade de x para cada cen-

troide C e atribui z ao centréide mais proximo.
3. Recalcula-se o centrdide de cada grupo.
4. Repete passo 2 até atingir o critério de parada.

O algoritmo MiniBatchKmeans é uma variacdo do K-means no qual usa mini-batches para

reduzir o tempo de computacdo. Mini-batches sao subconjuntos gerados aleatoriamente a partir
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dos dados que estdo sendo analizados, estes subconjuntos tem o intuito de reduzir o processa-

mento necessario para o algoritmo convergir. O algoritmo interage sobre os passos, descritos a

seguir.

Algoritmo MiniBatchKmeans:

. Seleciona-se aleatoriamente £ documentos como centroides iniciais.

No primeiro passo um nimero aleatério de elementos proximos formam um mini-batch,

que sdo designados ao centréide mais proximo.

No segundo passo, os centrdides sdo atualizados, ao contrario do K-means cada centroide

¢ calculado pela média dos elementos de cada mini-batch que a ele pertence.

. Repete passo 2 até convergir ou atingir um critério de parada.

2.4.5 Algoritmo DBSCAN

O algoritmo DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) ¢ um

algoritmo de agrupamento por densidade, cujo o objetivo é agrupar regides de alta densidade

separadas por regides de baixa densidade (ESTER et al., 1996). Existem dois parametros que se

deve definir para executar o algoritmo, que sdo: Eps e MinPts. O Eps é um raio que avalia para

um determinado ponto o nimero de pontos ao seu redor. J4 o MinPts define se, para o ponto

em questdo, o nimero de pontos ao seu redor € maior do que o MinPts especificado. Caso seja,

este ponto € definido como um ponto central. Pontos de limite sdo aqueles que se encontram

dentro da vizinhanga de um ponto central mas que nao tem o nimero minimo de vizinhos. Caso

o ponto ndo seja nem central e nem de limite ele € caracterizado como um ponto de ruido.

Algoritmo DBSCAN:

1.

Inicialmente se classifica todos os pontos como sendo ruido, limite ou central.

Os pontos de ruidos sdo eliminados.

. Colocar arestas entre todos os pares de pontos de centro que estejam um dentro do raio

do outro.

Tornar cada grupo de pontos de centro e seus pontos de limite conectados formando um

grupo separado.
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2.5 Validacao do agrupamento

A etapa final consiste em avaliar se o conhecimento adquirido € vélido. Esta anélise pode
ser feita de modo subjetivo com o auxilio de um especialista ou por meio de indices estatisticos.
Esta etapa se baseia em uma métrica que quantifica alguma informacao sobre a qualidade do
agrupamento. Segundo (EVERITT; LANDAU; LEESE, 2001) existem trés tipos de critérios
para validac¢ao de agrupamento: critérios internos, relativos e externos.

Os critérios internos medem a qualidade de um agrupamento a partir de informacdes do pro-
prio conjunto de dados. Um critério interno analisa se as posi¢des dos objetos do agrupamento
obtido sdo correspondentes a matriz de similaridade. Os critérios relativos comparam diversos
agrupamentos para decidir qual deles € mais adequado para os dados.

Os critérios externos correspondem a avaliar o agrupamento baseado em uma informacao
externa, que pode ser uma informacao que o préprio analisador tem da estrutura dos dados ou
por um especialista do dominio, sendo necessario que se tenha um conhecimento a priori do
conjunto de dados, conhecendo como um conjunto ideal deveria ser e comparando-o com o
obtido.

Na validacao baseada em critérios externos a estrutura dos dados € baseada em uma estrutura
pré determinada, denominada estrutura de teste (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGIANNIS,
2002a). Esta estrutura de teste denominada ideal é construida com base no conhecimento a
priori definido por um especialista.

Na validacao baseada em critérios relativos, segundo (HALKIDI; BATISTAKIS; VAZIRGI-
ANNIS, 2002b), os grupos sdo avaliados e validados comparando-os com a estrutura de grupos
resultantes com outras estruturas ou esquemas gerados pelo mesmo algoritmo, executando di-
ferentes parametros de entrada. Nesse caso, o mesmo algoritmo € executado repetidamente,
testando todos os valores possiveis para cada um de seus parametros, identificando assim o
melhor pardmetro para o conjunto de dados em questao.

Existe uma variedade de métodos de agrupamento para os mais variados tipos de dados.
Saber qual € método certo para um determinado tipo de dado é um desafio, uma vez que eles
sdo desenvolvidos para tipos especificos de dados. Por isso, como dito em (WIVES, 2004), o
usudrio deve tomar o cuidado de escolher o método de agrupamento mais adequado ao tipo de

dado que estd manipulando.
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A validagao por critérios internos foi utilizada neste trabalho, por ser um método de avalia-
¢do ndo supervisionado, baseando a qualidade dos grupos formados somente por caracteristicas
dos préprios dados. No préximo capitulo € descrito o processo de aquisicao e de preparacao

dos dados para a etapa de agrupamento assim como o critério de avalia¢do interna utilizado.
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Capitulo 3

Aquisicao e preparacao dos dados

Na etapa inicial do trabalho foi preciso ter conhecimento do problema da empresa. Nesta
etapa o foco se deu nos dados que foram utilizados e a forma como estavam estruturados. Esse
contato inicial definiu que tipo de abordagem seria utilizada. O sistema utilizado dentro da
empresa € o0 OTRS (Open-source Ticket Request System), responsavel por gerenciar o fluxo de
mensagens entre cliente e o servico de suporte da empresa. Nele que os chamados sdo recebidos
quando o usudrio relata algum problema ou reclamacio, referente ao software proprietario por
ele utilizado e produto da empresa. Este capitulo define algumas estratégias para tratar a base

de dados e preparé-los para a aplicacao dos algoritmos de minerac¢ao de dados.

3.1 Open Ticket Request System

O OTRS ou sistema livre de requisi¢do de chamados é um sistema de gerenciamento de
incidentes livre e de cédigo aberto que opera no ambiente web. E usualmente utilizado em
empresas € organizagdes para atribuir rétulos a requisicdes e rastred-las mantendo-se assim
um acompanhamento para futuras comunica¢des. Comumente, este servigo € utilizado para
gerenciar reclamagdes, pedidos de suporte, relatérios de defeito e outras comunicagdes.

Dentro do OTRS, cada rétulo gerado € tratado de forma que todas as comunicacdes sobre
ele se mantenham registradas, formando-se um “arquivo” que mostra o que aconteceu com 0
rétulo durante o tempo que ele esteve aberto. O OTRS permite que multiplos agentes possam
trabalhar simultaneamente em um mesmo chamado, ler mensagens e respondé-las de forma
ordenada. Uma das vantagens de se implementar um sistema OTRS da-se pela sua alta escalabi-

lidade, permitindo se trabalhar com milhares de rétulos por dia, com um alto nimero de agentes



trabalhando simultaneamente.

Na empresa alvo desse estudo, o suporte € dividido em niveis organizados visando atender
problemas em ordem crescente de complexidade, em que problemas mais simples sdo resolvidos
no primeiro nivel (suporte) e problemas mais complexos sao destinados aos niveis posteriores
(desenvolvimento). Quando um problema € relatado via OTRS, € atribuido a ele um id de
identificagdo ou roétulo, sendo assim rotulado como um ticket tinico no sistema. O ticket é
analisado pelo primeiro nivel do suporte e pode ser repassado aos niveis seguintes dependendo
de sua resolucdo. A interacdo com o cliente por meio deste servigo registra, a partir do ticket de
abertura, todas as informac¢des de mensagens trocadas posteriormente.

O OTRS € utilizado dentro da empresa para gerenciar a entrada de requisi¢des e acompanhar
comunicacdes futuras sobre elas: quando um usuério abre um chamado, ele € atribuido a uma
fila de prioridade que fica aguardando a sua abertura pelo primeiro nivel do suporte e assim
¢ feita a analise do problema, podendo este ser repassado ou ndo aos niveis seguintes. Caso
o chamado seja resolvido, ele ¢ dado como finalizado e as interagdes acerca do mesmo sao

armazenadas no banco de dados da empresa.

3.2 [Estrutura e armazenamento dos dados

O sistema gerenciador de banco de dados relacional (SGBDR) empregado na empresa € o
MySQL e o software SQLyog foi utilizado para visualizagdo e extracao dos dados.

Antes de realizar o processo de extracdo da base de dados é preciso definir as tabelas e
colunas que serdo extraidas, dada a quantidade de dados armazenadas sobre cada ticket, sendo
preciso separar aqueles que serdo utilizados na descri¢do do problema daqueles que nao serdo
aproveitados. Com isso pode se excluir as colunas de informagdes que ndo serdo relevantes. Por
exemplo, data e hordrio da mensagem, endereco de e-mail do remetente, entre outros. Restando
apenas o id equivalente ao rétulo do ticket e o corpo das mensagens trocadas entre usudrio e
suporte.

ApOs a separacdo das colunas que serdo exportadas, ainda existe uma enorme quantidade de
dados que ndo agregaram a andlise. Estes dados estdo armazenados no formato de interagdes
dentro do corpo do texto. Estas interacdes representam a ordem em que as mensagens che-

gam quando um ticket € aberto e rotulado. Quando um cliente abre um chamado e envia uma
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mensagem ao suporte, esta mensagem vai ser a primeira interagdo, depois disso € enviada uma
mensagem automatica do proprio sistema confirmando a abertura do ticket. Enquanto isso, um
atendente do suporte abre e analisa o chamado e faz um retorno ao cliente. Mensagens entre
cliente e atendente sdo trocadas até o fechamento do chamado. Ou seja, até a resolucdo do
problema. Uma abertura pode resultar em multiplas iteragdes entre cliente e atendente.

As vdrias iteragdes entre cliente e atendente resultam em muita informacao. Devido a este
grande ndmero de textos, se tornaria invidvel processar todo o conteido. Neste contexto, a
informacao a ser utilizada serd somente relativa a primeira iteracao do cliente, ou a mensagem
de abertura de chamado, dado que € nela que o usudrio descreve o problema que serd posto em

primeira andlise pelo primeiro nivel do suporte.

3.3 Processo de extracao dos dados

Uma vez definidos os dados de interesse, iniciou o processo de extracdo. Os dados foram
exportados no formato JSON (Javascript Object Notation) devido a sua simplicidade e por
ser um formato de fécil leitura, e com uma ampla variedade de bibliotecas para se trabalhar.
Além disso, seu tamanho reduzido também proporciona uma maior velocidade na execugao e
transporte dos dados.

Um script SQL foi criado para exportar apenas as primeiras interagdes de todos os tickets
armazenados no banco de dados, por meio do SQLyog, possibilitando a extracdao dos textos no
formato JSON. A Figura 3.1 mostra o formato obtido apos a extracdo da interacao inicial feita

pelo cliente, onde o valor 1 € referente ao id dnico da mensagem, 2 o assunto € 3 2 mensagem

enviada.
{
1
@rciclen: "BAIXA DE TITULOS COM CHEQUES",
@)"bw /": "Boa tarde!\nVeja abaixo a baixa de um titulo com cheque, o lancamento esta debitando e

editando a conta de cheque e 0 correto e creditar a conta do cliente. Favor corrigir o mais
eve possivel.\n\n"

Figura 3.1: Exemplo de documento extraido da base de dados

No total foram extraidos cerca de 30000 chamados. O proximo passo consistiu em realizar

0 pré-processamento.
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Extracao de assinaturas dos documentos

Ap6s a extracdo da base de dados foi iniciada a etapa do pré-processamento nos textos.
Primeiramente, observou-se que tickets extraidos, por se tratarem da primeira interagdo e de
serem enviados por um cliente da empresa, normalmente continham algum tipo de formalismo
como a assinatura do cliente. Como hd um grande niimero de clientes, hd também uma grande
variedade de assinaturas e isso foi um problema, porque € uma informacao que nao agrega ao
conhecimento a ser obtido, por isso foi necessdrio a remogao das assinaturas nos fickets

O foco nesta etapa foi remover as assinaturas dos textos, cujo padrdo € inexistente, sendo
encontradas assinaturas diferentes para cada cliente. Para resolver este problema foi criado
um script em linguagem de programacdo Python para pré-processar cada chamado buscando
padrdes de assinatura pré-definidos, com base em diferentes caracteristicas, que foi execu-
tado linha-a-linha, da dltima para a primeira, onde sdo buscados padrdes que, se encontrados,
remove-se a linha atual e as anteriores a ela. Os padrdes mostrados na Tabela 3.1 sdao aqueles

comumente encontrados em assinaturas de e-mail.

Padrdes de Assinatura
Linha contém endere¢o de e-mail
Linha contém endereco URL
Linha contém um padrdo de nome
Linha contém padrio do tipo “*—*”’
O ndmero de linhas em branco é maior que 5
Linha contém saudacdo do tipo ‘Att, Obrigado, Atenciosamente’
Linha contém padrdes de CEP ou telefone

Tabela 3.1: Lista de padrdes de assinatura

A partir dos padrdes de assinatura descritos, o algoritmo foi testado com uma amostra da
base de dados original, buscando melhorar sua acurdcia. Com isso, é possivel listar uma série
de padrdes que se repetem nos dados, como assinatura de antivirus e textos gerados automati-
camente pela sistema.

Entre os padrdes encontrados podemos citar também assinaturas automadticas criadas pelo
cliente de email utilizado pelo cliente. Para testar a eficicia do algoritmo, foi retirada uma
amostra de dez mil chamados e adicionado ao final destes uma fag representado a assinatura.
O modulo foi executado sobre a amostra e o resultado foi gravado em um novo arquivo com o

mesmo formato. Entdo, um contador foi executado neste novo arquivo e identificou o nimero
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de vezes em que a fag ainda aparecia. Em oitenta e oito por cento dos casos as fags foram re-
movidas. Ainda hd casos em que a assinatura persiste, devendo ser feita uma analise minuciosa
dos textos em que a tag ainda aparece e procurando novos padrdes (como os da Tabela 3.2) para

conseguir uma precisao maior na remog¢ao das assinaturas.

Novos Padrdes de Assinatura
Primeira linha do arquivo que possui a tag Reunido
Primeira linha do arquivo que possui a tag ‘MIME Format’
Primeira linha do arquivo que possui a tag ‘Merged Ticket”
Primeira linha do arquivo contento ‘This message was created automatically by mail delivery software’
Arquivo contendo />’ > 3 indicando que é uma pagina web
Remocao de arquivos com palavras reservadas como ‘tecinco.srv.br’
Remocdo de linhas que a maioria dos caracteres sdo caracteres especiais.

Tabela 3.2: Lista de novos padrdes de assinatura

Durante a fase de extracdo das assinaturas foram encontrados padrdes nos textos que os
tornam inutilizdveis aos proximos passos de pré-processamento. Estes atributos encontrados
que invalidam os textos foram listados e, caso encontrados, o texto removido bem como seu
id, diminuindo a quantidade de processamento necessario, com o objetivo de ndo afetar os

resultados. A Tabela 3.3 mostra a eficdcia da remocao de assinaturas presentes no texto.

Assinaturas removidas Eficécia
Com os padrdes de assinatura 88%
Com os novos padrdes de assinatura ~ 98%

Tabela 3.3: Comparacao dos resultados da remocao de assinaturas

Realizada a remocdo das assinaturas, o tamanho da base de dados diminuiu consideravel-
mente, tornando o texto mais enxuto. O proximo passo foi tratar o corpo da mensagem remo-
vendo palavras vazias e alterando morfologicamente a estrutura do texto. Para realizar essas

modificacdes foram criada algumas estratégias que serdo apresentadas na se¢io a seguir.

3.4 Definicao de estratégias de pré-processamento

Como ja visto a etapa de pré-processamento € responsavel por eliminar ruidos ou conteu-
dos vazios presentes nos texto. Foi citado também uma variedade de métodos que realizam

esta limpeza nos textos, deixando somente informac¢do potencialmente util para a obtencao de
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conhecimento apds a aplicacdo dos algoritmos de mineracdo de dados. Esses métodos influ-
enciam diretamente sobre a etapa de agrupamento entdo € preciso avaliar melhores estratégias
para realizar a limpeza dos textos.

A defini¢do de estratégias para realizar o processo de pré-processamento teve como objetivo
melhorar o resultado na etapa seguinte que foi o agrupamento de textos, uma vez que foi feita
a remog¢do de palavras vazias e alteragdo da estrutura morfoldgica do texto, visando melhores

resultados, as estratégias foram definidas conforme na Figura 3.2 abaixo.

Estratégial
:g Remogio de :9
il Stopwords W
Basa Jriginal Mowva Basa
Estratégia 2
g Remegdo de Lematizagdo |9
Stopwords M
Basa Original Mova Baze
Estratégia 3
—
Remogio de POS Ta : :9
St Stopwords : ' S
Eiase Original hova Baso
Estratégiad
Zg Remogio de POS Tag : :9
- Stopwords —
Biasa driginal Move Bese
Estratégia 5
g Luzens la
) Analyzer —-
Bage Original Mo Base
Estratdégia 6
@ Lucene 9
Analyzer .
Baza Jrigins Miowva Basze

Figura 3.2: Estratégias de pré-processamento

Os resultados das estratégias definidas acima sdo executadas sobre base de dados original.
A base de dados original ou corpus original é a cole¢do de todos os documentos em que as
mensagens se encontram. As diferentes estratégias resultam em diferentes saidas ou corpus
secunddrios. A ideia de utilizar diferentes estratégias de pré-processamento € justamente pensar

em uma melhor acurécia na etapa agrupamento. Estes corpus secunddrios sio compostos por
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uma variacao dos textos dos documentos incorporados a eles, podendo um destes corpus gerar
melhores resultados que os outros. Assim pode ser definido uma melhor estratégia de pré-

processamento para a obten¢do de melhores resultados.

3.4.1 Obtencao dos corpus secundarios

Para a obtenc¢ao dos corpus secundarios foram utilizadas algumas bibliotecas que realizam
as tarefas propostas na Secao 2.3.2. Para identificacdo das partes do discurso (POS) foi utilizado
a biblioteca TreeTagger implementada na linguagem de programacao Java. A biblioteca NLTK,
disponivel na linguagem de programacao Python, foi utilizada para tokenizagdo, remocao de
stopwords e conversao de letras maidsculas em minusculas. Por fim, a biblioteca Lucene Analy-
zer disponivel em Java foi utilizada para a extragcdo de radicais utilizando o método de Porter

(Porter Stem) para remover inflexdes comuns de palavras em portugués.

3.5 Representacao dos textos - VSM

O modelo de representacdo utilizado foi o VSM (vector-space-model) por ser um dos mode-
los mais utilizados para representacdo de documentos em formato textual. Muitas ferramentas
usadas em mineracdo de dados aceitam este formato. Antes do processo de agrupamento é
preciso representar os textos em um formato que seja possivel calcular a semelhanca entre os
documentos. Na drea de recuperacdo da informagdo existem varios modelos para fazer a re-
presentacdo de documentos, sendo que no modelo utilizado, cada documento € visto como um
vetor em um espaco multidimensional e cada dimensao € um termo da colecdo. Os textos sdao
estruturados em uma bag of words, que é uma tabela do tipo documento termo, que relaciona
quantas vezes os termos j aparecem em i documentos. O método utilizado é conhecido como

um modelo cléssico de representagao.

3.5.1 Matriz de semelhancas

Para construcdo de uma matriz de semelhangas foi utilizado uma medida de similaridade,
que calcula o quao iguais dois objetos sdo. Esta técnica é fundamental para a andlise de agru-
pamentos. A medida de similaridade escolhida € a cosseno, onde o resultado calcula o angulo

cosseno formado entre os vetores de dois documentos. Essa medida ndo considera a magnitude
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dos documentos para computar a proximidade entre eles.
A matriz de semelhancas apresenta os resultados da similaridade de cada ticket em uma
matriz com dimensao n, sendo n o nimero de tickets presentes na andlise. A Tabela 3.4 mostra

a semelhanca entre todos os 7 tickets de uma cole¢do de documentos.

Ticket/Ticket Tickety Tickety ... Ticket,
Ticket; 1 0.6 0.22
Tickets - 1 0.87
Ticket,, - - 1

Tabela 3.4: Exmplo de matriz de similaridade

3.6 Agrupamento de dados

Como visto para realizar o agrupamento em bases textuais € necessdrio converté-la para um
modelo de representacdo, adaptando os dados para um formato que seja aceito pelos algoritmos
de mineracdo. No entanto, esta conversdo pode ndo ser ainda suficiente para atingir bons resul-
tados na etapa de agrupamento. A avalia¢do dos resultados gerados pelo agrupamento foram
avaliados pelo Coeficiente de silhouette, um critério interno para avaliacdo de agrupamentos.
Em busca de uma acurdcia maior na aplicacdo dos algoritmos de agrupamento, foram adiciona-
das mais duas técnicas para melhorar a representabilidade dos documentos, a normalizagdo e o

SVD (Single Value Decomposition), ambas técnicas descritas a seguir.

3.6.1 Normalizacido dos dados

Dado o modelo VSM, a normalizacao se refere ao redimensionamento das frequéncias das
palavras de forma que a frequéncia seja um valor entre 0 e 1 (norma unitdria em algebra linear).
Esta abordagem faz parte da etapa de pré-processamento e segundo (BROWNLEE, 2016) é
muito util para matrizes esparsas (grandes quantidades de 0’s) que € o caso da tabela VSM
utilizada. Esta tabela € representada como uma matriz esparsa, nela as linhas sdo convertidas

para uma representagcdo esparsa compactada.

30



3.6.2 Single Value Decomposition - SVD

Para a busca de padrdes em textos, estes precisam estar estruturados adequadamente, devido
a diversidade e redundancia do uso das palavras em colecdes textuais. A representagcdo veto-
rial para a base de dados em estudo possui uma alta dimensionalidade e isto causa impactos
negativos, tanto pelo custo computacional exigido quanto para o desempenho da tarefa de agru-
pamento (LIMA; EUSTAQUIO; NOGUEIRA, 2017). Visando resolver este problema técnicas
de redugdo de dimensionalidade ndo supervisionada tém sido empregadas.

A maldi¢@o da dimensionalidade € um dos maiores desafios associados a descoberta de co-
nhecimento em textos (ZERVAS; RUGER, 1999). Dada a representacdo de documentos por
vetores de alta dimensionalidade, o agrupamento tende a ficar mais dificil de ser realizado
[(LIMA; EUSTAQUIO; NOGUEIRA, 2017)]. Nestes casos, para quaisquer pares de docu-
mentos, as distancias tentem a ser constantes no espaco vetorial. A Andlise Semantica Latente
(Latent Semantic Analisys - LSA) é uma técnica comumente utilizada para redu¢do de dimen-
sionalidade em textos, visto que consegue identificar bem os conceitos semanticos adjacentes
nestes dados (LIMA; EUSTAQUIO; NOGUEIRA, 2017).

O LSA aplica a SVD dado como entrada a tabela VSM e transforma esta matriz em um espago
"semantico"de baixa dimensionalidade. Particularmente, o LSA reduz os efeitos de sindbnimos e
polissemia (palavras com multiplos significados), fazendo com que o formato esparso do VSM
mostre baixa similaridade quando exposto a medidas de distancia como a coseno e a euclidiana

(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

3.6.3 Coeficiente de Silhouette

O coeficiente de Silhouette € um critério interno para avaliacao de agrupamentos. Este indice
permite avaliar o agrupamento de modo ndo supervisionado. Um alto resultado do coeficiente
de Silhouette estd relacionado a um modelo que define bem um grupo (ROUSSEEUW, 1987).

O coeficiente para um elemento € definido na Equagdo 3.1 com base em duas medidas:
e a: a distancia média entre um elemento e todos os demais elementos do seu grupo.

e b: a distancia média deste elemento e todos os elementos do grupo mais préximo.
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g__bza (3.1)

maz(a,b)
Para obter o coeficiente Silhouette para todo o conjunto, faz-se a média de todos os ele-
mentos naquele conjunto. O resultado é um valor entre -1 e 1, -1 indicando um agrupamento

incorreto € 1 um grupo bem separado, valores proximos de 0 indicam grupos sobrepostos.

3.6.4 Detalhes da implementacao

O conteddo do(s) corpus ja pré-processados sdo carregados em um estrutura de dados cha-
mada data frame e sdo extraidas as caracteristicas desejadas, no caso o texto e o id. O usudrio
pode informar se deseja uma amostra ou a base de dados inteira. Caso uma amostra seja infor-
mada uma amostra aleatdria de tamanho N informado pelo usudrio € retirada. Sdo encontradas
e removidas palavras que se repetem poucas vezes no corpus, sendo o nimero minimo de repe-
ticdes informado pelo usudrio.

Antes de criar o VSM a base de dados passa por um processo de remog¢do de ruidos, utili-
zando o algoritmo HDBSCAN, uma variagdo do DBSCAN. A opcao por esta abordagem se deu
uma vez que o agrupamento por densidade é mais sensivel a ruidos, podendo detectar e eliminar
documentos inconsistentes. Sao utilizados dois parametros no HDBSCAN o min_cluster_size,
que define a quantidade minima de elementos necessaria para formar um grupo, € min_samples,
que indica o quao conservativo um grupo deve ser. Assim, quanto maior o valor de min_samples
mais conservativo € o grupo e mais pontos serdo declarados como ruidos, sendo os grupos res-
tritos a regidoes mais densas. Os valores usados para min_cluster_size € min_samples sdo 60 e 1,
respectivamente. A escolha destes parametros teve o intuito identificar uma quantidade menor
ruidos, uma vez que documentos textuais sao mais sensiveis a serem classificados como ruidos.

A criagdo da tabela documento termo ou VSM foi criada passando como parametro a coluna
dos textos do data frame, retornando uma matriz X. A frequéncia desta matriz é normalizada
e ocorre a reducdo de dimensionalidade via SVD, tomando-se um nimero reduzido de compo-
nentes.

O agrupamento foi realizado via K-means € MiniBatchKmeans (K-Star nao foi usado, pois
ndo apresentou bons resultados nos testes iniciais). Em ambos, o nimero de grupos £ a ser

formado varia de 2 a 9, sendo definido como £ aquele que apresentar um melhor resultado pela
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avalia¢do do coeficiente de Silhouette. Apds a execugdo do agrupamento os grupos formados

sdo salvos e resgatados posteriormente na implementacao do chatbot.

3.7 Metodologia do chatbot

Chatbot é um agente conversacional que interage com usudrios sobre um determinado domi-
nio ou tépico com sentengas de linguagem natural (HUANG; ZHOU; YANG, 2007). O usudrio
faz uma pergunta ou comentario dentro do seu dominio e o chatbot responde. Esta interagao é
feita por meio da identificagdo de Intents e Entities.

Intent € a intenc¢ao do usudrio ou dos usudrios quando interagem com o chatbot. Para ilustrar

veja a frase abaixo:
"Vai chover hoje?"

Neste caso a Intent da frase € saber sobre o clima, ou se vai ou ndo chover especificamente,
entdo a Intent pode ser categorizada como clima. A frase acima ainda ndo € satisfatéria para
uma boa resposta do chatbot. Por exemplo, ele pode querer saber qual a localiza¢do do usudrio.
Nesse contexto aparecem as Entities que sdo valores ou objetos que o chatbot ird processar.

Para ilustrar, considere a frase:
"Vai chover hoje em Cascavel?"

Nesta frase o chatbot entende que a Entity a ser extraida é Cascavel e se trata de uma localizacao
geografica. Este € um valor varidvel que identifica a cidade digitada pelo usudrio seja ela qual
for.

Na hora de construir um chatbot € preciso definir a priori quais sdo Intents e Entities que se
deseja extrair dos didlogos. O usudrio fornece exemplos de didlogo de como sdo essas caracte-
risticas e o chatbot os utiliza para treinar e reconhecer estes padroes usando processamento de
linguagem natural. A resposta do chat resulta em uma a¢do que pode ser uma resposta simples,
uma consulta ao banco de dados ou qualquer coisa que possa ser programada.

O chatbot foi implementado utilizando um framework open-source especifico para criagao

de chatbots o RASA!, que permite a construgio de chatbots totalmente funcionais e completos.

'Disponivel em https://rasa.com/
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A escolha por estd ferramenta foi devido ao alto nivel de personalizacdo que ela proporciona,
sendo possivel programar as fungdes que o chatbot realiza. As principais ferramentas disponi-

bilizadas pelo RASA, sao:

e Rasa NLU: Uma solu¢d@o envolvendo a compreensdo de linguagem natural, o qual age

sobre a entrada do usudrio deduzindo a Intent e extraindo as Entities disponiveis.

e Rasa Core: Uma solucdo de gerenciamento de didlogos, que constréi um modelo proba-

bilistico que decide que acdes tomar baseando-se em didlogos passados.

Para implementacido, o RASA necessita de trés arquivos que sdo responsdveis pelo treina-

mento e modelagem do bot, que sdo:

e NLU training file: Contém exemplos de entradas do usudrio, juntamente com Intents e
Entities que se encaixam em cada uma destas. Quanto maior for a variedade de exemplos,

mais eficaz € o PLN do bot.

e Stories file: Armazena as historias com os didlogos que o bot utilizara para aprender, para

cada historia € criado um modelo probabilistico de interagdes.

e Domain file: Aqui sdo listados todas as intents, entitities e agdes. Sao adicionados tam-

bém templates de respostas que o bot pode tomar.

A Figura 3.3 mostra como os elementos do chatbot se relacionam entre si. Os bots atuam
sobre seu dominio e identificam a inten¢do do usudrio com base na sua entrada. A acdo que
o bot realiza depende exclusivamente da Intent que ele identifica e a resposta tem base em um

template que o usudrio define na fase de implementacao.
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#intents:greet
-0la
- 0i

#intents:find_problem
- Eu tenhe problema
- Me ajuda
- Problema: ###H i

#intents:bye
- Tchau
- Até mais!

Actions:

-utter_greet
-utter_get_problem
-utter_bye
action.GetSolution

Training-Dataset
Acdo
(O que o bot

Templates:
deve fazer)

utter_greet:
text: Ola como posso ajudar?

Template

Mensagem pre-

definida utter_get_problema:

text: Que problema?
Insira seu problema da forma
Problema: #Seu problema

utter_bye
Domain.ymi text: Tchau! até a préxima

Figura 3.3: Estrutura do chatbot

A relagdo identifica uma Intent e realiza uma acdo que depende do fluxo de didlogo que
foi estabelecido na implementacdo. Este fluxo € treinado continuamente e o bot aprende com
interagdes passadas, para identificar novos fluxos de didlogo.

A proxima Secdo apresenta o prototipo do chatbot, bem como sdo mostrados e discutidos

os resultados obtidos no agrupamento.
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Capitulo 4

Resultados e discussao

Os resultados gerados incluem os novos corpus criados a partir das estratégias de pré-
processamento. Estes corpus sdo usados na etapa de agrupamento por meio de diferentes abor-
dagens gerando mudltiplos resultados que, comparados pelo coeficiente de Silhouette, mostram
qual o melhor corpus e abordagem utilizar para o agrupamento e no protétipo do chatbot. O
chatbot vai receber deste corpus os grupos gerados e quando interagir com usuério e identifi-
car o problema, ele vai ser comparado com estes grupos, atribuindo-o aquele mais préximo. O
chatbot vai retornar como resultado uma solucdo baseada nas palavras mais frequentes daquele
grupo, deixando como opg¢do (caso necessdrio), retornar alguns documentos pertencentes ao
grupo no qual o problema foi atribuido.

Foram gerados seis corpus secunddrios a partir dos corpus original através das estratégias de
pré-processamento definidas na Secao 3.4. Estes corpus gerados sdo mais objetivos e pertinen-
tes para a etapa de agrupamento, pois foram removidos palavras sem significado, assinaturas e

documentos sem relevancia para o processo de extracdo de conhecimento.

4.1 Resultados do agrupamento

Foram aplicados os algoritmos de agrupamento sobre os corpus para definir qual a melhor
estratégia de pré-processamento, qual a melhor abordagem para o agrupamento e também o
algoritmo de agrupamento mais eficaz. O algoritmo de agrupamento K-star foi aplicado aos di-
ferentes corpus. No entanto, a quantidade de grupos gerados foi excessivamente alta, resultando
em muitos grupos compactos sendo, portanto, de dificil interpretagao.

Como o desempenho do K-star ndo foi satisfatdrio relativo a quantidade de grupos forma-



dos, se tornou necessario avaliar outros algoritmos e diferentes abordagens para formacao dos
grupos. Os resultados destacados nesta se¢do foram obtidos utilizando os algoritmos K-means
e MiniBatchKmeans.

A amostra utilizada foi de dez mil documentos, sendo limitado este ndmero devido a ca-
pacidades de processamento disponivel. A amostra foi extraida aleatoriamente dos corpus se-
cunddrios. Os testes avaliaram um valor de & entre 2 e 9, buscandoo k que apresenta o melhor
resultado. Foram feitas 10 execucdes de cada abordagem para todos os corpus, o resultado € a

média dessas execucoes.

4.1.1 Abordagens de agrupamento

Visando a eficicia da metodologia aplicada, foram adotadas algumas abordagens para re-
alizar o agrupamento. Essas abordagens, listadas na Tabela 4.1.1 inferem na variabilidade de
técnicas empregadas, sendo que essas técnicas dizem respeito a utilizagcdo da frequéncia relativa
ou frequéncia inversa, eliminag@o ou ndo de ruidos, nimero de componentes do SVD (3ou5) e

utilizacdo de unigramas ou bigramas.

Abordagem Freq. Inversa Outliers componentes SVD  Ngram

1 Nao Sim 5 Unigrama
2 Nao Nao 5 Bigrama

3 Sim Nao 5 Unigrama
4 Nao Nao 3 Unigrama
5 Nao Sim 3 Unigrama

Tabela 4.1: Abordagens utilizadas no agrupamento

Na Tabela 4.2 sdo mostrados os resultados do algoritmo K-means para todas as abordagens.
Comparando-se as abordagens, verifica-se vantagem da abordagem 4 em relacdo as abordagens
2 e 3 para a maioria dos corpus, a abordagem 5 foi melhor para quase todos os corpus. Assim,
a utilizacdo de 3 componentes no SVD melhorou a qualidade do agrupamento em relagcdo a
utilizagcdo de 5 componentes. A utilizacdo da remog¢ao de ruidos nao melhorou significamente a
qualidade do agrupamento piorando na maioria dos cados.

Dentre os melhores resultados para cada abordagem o corpus quatro foi o que apresentou o

melhor resultado para todas as abordagens.
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Corpus  Abordagem 1 Abordagem 2 Abordagem 3 Abordagem 4 Abordagem 5

Corpus 1 0.437 0.433 0.516 0.508 0.512
Corpus 2 0.468 0.449 0.418 0.502 0.507
Corpus 3 0.479 0.467 0.425 0.573 0.573
Corpus 4 0.557 0.577 0.517 0.661 0.663
Corpus 5 0.507 0.518 0.459 0.598 0.602
Corpus 6 0.329 0.330 0.383 0.422 0.424

Tabela 4.2: Resultado médio de dez execugdes obtidos pelo K-means

A Tabela 4.3 refere-se aos resultados do algoritmo MiniBatchKmeans. As abordagens cinco

e quatro apresentaram os melhores resultados. O corpus quatro apresentou o melhor resultado.

Corpus  Abordagem 1 Abordagem 2 Abordagem 3 Abordagem 4 Abordagem 5

Corpus 1 0.440 0.425 0.485 0.514 0.503
Corpus 2 0.476 0.425 0.412 0.495 0.497
Corpus 3 0.480 0.461 0.435 0.578 0.571
Corpus 4 0.548 0.584 0.534 0.663 0.666
Corpus 5 0.510 0.515 0.450 0.605 0.607
Corpus 6 0.323 0.327 0.426 0.426 0.424

Tabela 4.3: Resultado médio de dez execugdes obtidos pelo MiniBatchKmeans

O algoritmo que apresentou o melhor resultados para a maioria das abordagens foi o Mi-
niBatchKmeans. Apesar da avaliacdo pelo Coeficiente de Silhouette ndo ser considerada a
ideal, podendo este fato atribuido a diversos fatores, como por exemplo, as estratégias de pré-
processamento utilizadas. O MiniBatchKmeans foi utilizado para gerar os grupos que apresenta

as palavras frequentes na Tabela 4.4.
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Grupos

Palavras frequentes

1

sistema, erro, nota, verificar, esta, nf, notas, retorno, mensagem, emitir, fazer, imagem,
cliente, conseguindo, problema, dando, entrada, aparece, servico, tela, valor, tcar, con-
sigo, saber, ajuda, porem, arquivo, aguardo, relatorio

erro, verificar, nf, dando, esta, imagem, retorno, mensagem, fazer, arquivo, aparece, sis-
tema, notas, emitir, tela, aguardo, cliente, problema, aparecendo, apresentando, servico,
tcar, deu, porem, gentileza, hora, relatorio, os, ocorrendo, ordem

erro, verificar, dar, estar, nf, fazer, ser, aparecer, imagem, emitir, mensagem, retorno,
poder, ocorrer, tentar, apresentar, cliente, gerar, tela, arquivo, problema, servico, aguardar,
conseguir, algum, relatorio, entrada, ficar, cancelar, valor

nota, emitir, notas, esta, retorno, verificar, entrada, fazer, cliente, ajuda, servico, conse-
guindo, cancelar, valor, nf, problema, sistema, consigo, dar, emissao, auxilio, aparece,
pra, porem, mensagem, imagem, pecas, mesma, devolucao, itens

nota, erro, verificar, emitir, esta, nf, retorno, notas, dando, imagem, fazer, entrada, cli-
ente, servico, ajuda, mensagem, aparece, problema, conseguindo, cancelar, valor, con-
sigo, aguardo, porem, tela, emissao, dar, arquivo, auxilio

Tabela 4.4: Palavras mais frequentes para cada grupo gerado

A Tabela 4.4 mostra para cada grupo as trinta palavras mais frequentes. Essas palavras

permitem avaliar o tema que € tratado em cada grupo gerado. Esses temas podem ter ou nao
relacdo entre si, além de poder utilizar estas palavras para incrementar a lista de stopwords
identificando novas palavras sem significancia para o agrupamento. Também pode-se utilizar
como sindnimos algumas palavras com o mesmo significado que aparecem nos grupos formados

como nf e nota, que se remetem a um mesmo significado nota fiscal.

4.2 Sistema proposto

O corpus que apresentou a melhor acurdcia nos testes foi o corpus 4. Os grupos formados
por ele foram utilizados para o modelo de recuperacido implementado no chatbot.

Os grupos sdao formados por cole¢des de documentos e, dada a estrutura do algoritmo, os
documentos préximos do centréide sdo mais representativos e isso fornece uma importancia
maior a eles. Considerando também as frequéncias das palavras do centréide € possivel dizer
quais sdo as mais frequentes dentro de um grupo, atribuindo de certa forma um peso maior a

elas. Compreendendo esta estrutura foi possivel propor um modelo para o chatbot.
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O chatbot implementado neste trabalho classifica novos documentos a um grupo ja definido.
O novo documento que se deseja categorizar € informado pelo usudrio na forma de didlogo
através do chatbot, o qual retorna o grupo em que a distancia para seu centroide ¢ menor. O
usudrio tem como resposta as palavras mais frequentes daquele grupo, tendo uma nog¢do do

assunto que foi abordado nos documentos daquele grupo.

4.2.1 Treinamento do chatbot

O treinamento do chatbot é feito de duas maneiras: pré-definido por meio de exemplos for-
necidos na implementa¢do, ou continuamente conforme os didlogos com o usudrio. Da segunda
forma o chatbot armazena os didlogos em um arquivo chamado stories e o utiliza para criar
novos fluxos de dialogo.

A Figura 4.1 demonstra a forma como que o chatbot aprende para uma entrada do usudrio.
O fluxo retrata uma intera¢ao entre usudrio (de vermelho) e bot (de azul), a seguir € posto em

detalhes o resultado desta interagao.

1. O bot espera uma a¢do do usudrio, ou um dialogo inicial.

2. O bot reconhece a Intent como greet de comprimento, o percentual de certeza € de setenta

€ sete por cento.

3. Acontece uma resposta do bot, disparada pela Intent encotrada, e definida no template. O

bot espera uma nova entrada do usudrio.

4. A Intent identificada para este novo problema é do tipo find_problem com sessenta e cinco

por cento de certeza, significando que existe um problema em questao.
5. O bot especifica o modo de como espera receber o problema e espera uma nova entrada.

6. O bot identifica novamente a Intent find_problem com oitenta e cinco por cento de cer-
teza, e identifica uma Entity problem, encontrando assim o problema especificamente na

entrada do usudrio como sendo [erro, comprovante, nota].

7. A identificacdo da Entity dispara a ac@o get_solution. A entity é passada como parametro,

e sdo exibidos as palavras mais frequentes do grupo em que € classificada a entrada.
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8. Por fim o usudrio se despede, e o bot confirma a acdo com setenta e cinco por cento de

acurdcia como ilustra na Figura 4.1.

nt: find_problem @.65%

intent: find_problem &

comp

comprovante

intent: bye 8.75

Figura 4.1: Treinamento do chatbot

4.2.2 Implantacao do chatbot

O ambiente escolhido para integrar o chatbot foi o Slack, que € um ambiente muito utilizado
em empresas da drea de tecnologia, tendo como objetivo melhorar a comunicagdo interna e
integrar o time. Essas caracteristicas justificam a implantacdo do bot nesta plataforma, uma vez
que vdrias pessoas podem interagir com ele simultaneamente.

A comunicacdo do bot com o servidor € feita via webhook, fazendo com que a troca de
informacdes ocorra em tempo real entre bot e usudrio. Na Figura 4.2 € possivel visualizar a

aplicacao.
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o i ® @ [a | @ s

Messages About

Today

u Leonardo Caracho 11:04 A < Workspace Directory x
Ola

layla PP 11:04 AM
Ola, como posso te ajudar?

l l Leonardo Caracho 11:04 am
Eu tenho um problema
layla #F® 11:04 AM
Insira o seu problema assim -> Problema: seu problema

I | Leonardo Caracho 11:05 am
Problema: nota fiscal erro
-

e

layla PP 11:.05AM
Palavras encontradas no grupo: 2

layla

erro verificar nf imagem 1 esta dando retorno mensagem emitir tela e fazer notas i
Non-sentient Bat &

aparece cliente deu aparecendo arquivo servico problema aguardo relatorio porem

ocorrendo tcar ajuda 2 hora emissac
Configure Message

Leonardo Caracho 11:05 am
obrigado

layla #PF 11:05AM

Tchau!

» :

‘+|. @®

Figura 4.2: Chatbot em funcionamento na plataforma Slack

A implementacao do bot no Slack, apresenta um visual intuitivo e amigavel, isto e o modo
de como € feita integrag@o sdo algumas das vantagens da plataforma utilizada. Cabe ainda dizer
que o RASA permite que o bot seja integrado a qualquer outra plataforma. Neste capitulo foi
apresentado o protétipo do bot e das interacdes que ele proporciona, no préximo é discutido
algumas formadas de futuramente desenvolver novas funcionalidades, e melhorar as ja imple-

mentadas.
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Capitulo 5

Consideracoes finais

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma visao geral acerca do trabalho desenvolvido,
discutindo alguns pontos importantes observados nos experimentos realizados. Também sao

apresentadas propostas de trabalhos futuros e melhorias no sistema proposto.

5.1 Principais consideracoes

Na etapa de revisao bibliogréfica podé se concluir que o MiniBatchKmeans é o algoritmo
mais utilizado para o agrupamento de textos e neste trabalho o mesmo também apresentou bons
resultados dado o critério de avaliacdo utilizado. A aplicacdo do chatbot para a recuperagdo da
informacao € uma proposta original dada as necessidades levantadas na empresa. Este traba-
lho, portanto, pode ser utilizado como uma referéncia para novos métodos de recuperacao da
informacao.

Uma das tarefas mais custosas foi o pré-processamento. A grande quantidade de dados da
base original e o formato ndo estruturado dos dados dificultou a limpeza dos textos, uma vez que
0s mesmos ndo possuem um padrdo e podem conter caracteristicas que os invalidam. Identificar
essas caracteristicas e remové-las também poderiam eliminar contetido util dos textos. Por esta
razao foram utilizadas diferentes estratégias para o pré-processamento dos textos.

A estratégia que resultou nos melhores resultados foi a que utiliza a remocao de stopwords e
remocao de advérbios. O idioma dos textos também tem influéncia direta no pré-processamento,
uma vez que os algoritmos em grande maioria estdo otimizados para o ingl€s, o que ndo € o caso
deste trabalho.

Na etapa de agrupamento o uso do DBSCAN nao se mostrou bom para identificar e remover



ruidos nos textos. Os grupos gerados contém informagdes titeis como, por exemplo, a possibili-
dade de identificar as palavras mais frequentes de um grupo especifico ou os documentos mais
representativos daquele grupo.

O chatbot utiliza os grupos gerados para fazer um modelo de recuperagdo da informacao,
permitindo o usudrio resgatar, para uma nova entrada, as palavras mais frequentes do grupo a
que ela pertente ou os documentos similares. Este modelo foi criado seguindo fluxo de didlogo,
onde o bot interpreta a conversa através de um modelo probabilistico criado através de algo-
ritimos de processamento de linguagem natural do préprio framework utilizado para criacao
do chatbot. O modelo criado pode ser utilizado para ser aprimorado criando novas linhas de

didlogo ou melhorando a precisdo para extracdo de Entities e Intents.

5.2 Trabalhos futuros

Em relacdo a qualidade do agrupamento, sugere-se avaliar possiveis causas e necessidades
para melhorar a eficdcia. Dentre elas: geracao de novos corpus utilizando outras estratégias; uti-
lizacdo de diferentes abordagens, incluindo etapas adicionais no pré-processamento; avaliacao
de outros algoritmos de agrupamento; dentre outros.

O chatbot desenvolvido neste trabalho se apresenta como um protétipo inicial, podendo ser
aprimorado, adicionando-se novos features ou técnicas de mineracdo de dados como regras de
associacdo para descobrir problemas que ocorrem em comum dentro do conjunto de dados.

Melhorias ou novas funcionalidades que podem ser adicionadas sdo:

Criar novos ramos de didlogo, ampliando o dominio do chatbot.

Permitir ao usudrio realizar outros tipos de consultas sobre os dados.

Inserir regras de associacdo para determinar problemas que ocorrem em comum.

Implantar e integrar o chatbot com o servigco de suporte da empresa.

Validar o chatbot em conjunto com o servigo de suporte.
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