Instituto Alberto Luiz Coimbra de l | F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

MINERACAO DE TEXTOS PARA ORGANIZACAO DE DOCUMENTOS
EM CENTRAIS DE ATENDIMENTO

Maria Luiza Castro Passini

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa de
Pés-graduacdo em Engenharia CivilLb, COPPE, da
Universidade Federal do Rio de Janeiro, como parte dos
requisitos necessarios a obtencdo do Titulo de Mestre

em Engenharia Civil.

Orientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Rio de Janeiro
Maio de 2012



MINERACAO DE TEXTOS PARA ORGANIZACAO DE DOCUMENTOS
EM CENTRAIS DE ATENDIMENTO

Maria Luiza Castro Passini

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO ALBERTO
LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE ENGENHARIA (COPPE)
DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS
REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM
CIENCIAS EM ENGENHARIA CIVIL.

Examinada por:

Prof. Nelson Francisco Favilla Ebecken, D.Sc.

Prof. Estevam Rafael Hruschka Junior, D.Sc.

Prof?. Beatriz de Souza Leite Pires de Lima, D.Sc.

Prof. Elton Fernandes, Ph.D.

RIO DE JANEIRO, RJ — BRASIL
MAIO DE 2012



Passini, Maria Luiza Castro

Mineracdo de Textos para Organizacdo de
Documentos em Centrais de Atendimento / Maria Luiza
Castro Passini. — Rio de Janeiro: UFRJ/COPPE, 2012

XV, 105 p.: il.; 29,7cm.

Orientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Dissertacdo (mestrado) — UFRJ/ COPPE/ Programa
de Engenharia Civil, 2012

Referéncias Bibliograficas: p. 95-104.

1. Mineracdo de Textos. 2. Organizagdo de Textos.
3. Central de Atendimento. |. Ebecken, Nelson Francisco
Favilla. Il. Universidade Federal do Rio de Janeiro,

COPPE, Programa de Engenharia Civil. lll. Titulo.




Dedicat6ria

Dedico este trabalho, especialmente, ao meu marido Edmundo, maior
incentivador dos meus estudos.

Aos meus queridos filhos Eduardo e Henrique que me despertaram o interesse
pela area académica, principalmente, pela pesquisa.

Aos meus pais, Marcos e Célia, e irmaos, Marco Aurélio e Antbnio, que sempre
torceram pelas minhas conquistas profissionais.

A memoria de minha querida avo, Mae lza, que acompanhou de perto os meus
caminhos e sempre demonstrou todo seu carinho e atencéo.



Agradecimentos

Agradeco, primeiramente, ao meu orientador, Prof. Nelson Francisco Favilla
Ebecken, pela confianga, orientagéo objetiva, parceria e incentivo na realizagdo deste
trabalho. Obrigada pelos seus ensinamentos!

Ao meu querido marido Edmundo, agradeco por toda paciéncia, amor,
compreensdo e incentivo permanente. Obrigada por estar sempre ao meu lado!

Agradeco também aos meus familiares, pelo apoio irrestrito, carinho ao cuidar
dos meus filhos e compreensdo nos momentos em que estive ausente para estudar e
pesquisar.

Ao meu querido sogrinho, José Passini, pela revisdo do texto deste trabalho, e
sugestdes que foram importantes para o aperfeicoamento do mesmo.

A minha amiga Gabi, pela sua amizade e por seu incentivo para que eu
iniciasse este curso de mestrado, que desde a graduagdo tem me acompanhado nas
atividades académicas e profissionais.

Aos meus amigos da UFRJ, pelas contribuicbes e apoio, em especial, a
Katiusca Briones pela pesquisa que realizamos e foi aplicada nesse trabalho.

Aos meus amigos e professores da UFJF, Custddio, Alessandreia e Kele, que
sempre estiveram ao meu lado em apresentacoes, salas de aula e trabalhos, trocando
experiéncias e ensinamentos.

Ao Gerente de Tecnologia de Informagéo, Leornardo Bottino pela confianca e
por autorizar o acesso a base de conhecimento, essencial, para realizacdo desse
trabalho.

Aos profissionais da Central de Atendimento, pelo esclarecimento de duvidas e
analise dos resultados.

Aos Professores Estevam Rafael Hruschka Junior, Beatriz de Souza Leite Pires
de Lima e Elton Fernandes por aceitarem participar da Banca Examinadora dessa
defesa.

Ao CNPq pelo apoio financeiro.

A todos, muito obrigadal



Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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Orientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken
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Este trabalho apresenta uma estratégia de Mineracdo de Textos para
organizacdo de conteudos de documentos e examina o seu desempenho em um
estudo de caso de uma Central de Atendimento que presta servico a uma empresa de
petréleo. Em uma Central de Atendimento, a organizacao e a facilidade na localizacéo
de informacdes sdo fundamentais para proporcionar maior qualidade e eficiéncia
durante um atendimento. Os procedimentos, normalmente em formato texto, sdo
armazenados em uma Base de Conhecimento, e atualizados manualmente, de acordo
com a demanda dos servigos prestados. As técnicas e tarefas de Mineragdo de Textos
foram aplicadas para organizar os documentos da lingua portuguesa, a partir de uma
base de textos reais. Também séo utilizadas duas abordagens recentes: o modelo de
tépicos, que representa uma cole¢do de documentos através de topicos probabilisticos
contendo as palavras-chaves e o0 mecanismo de selecdo imune-supressor, que
envolve a selecdo dos documentos mais representativos. Os resultados mostram que
as palavras mais representativas do modelo de tépicos podem ser comparadas ao
melhor resultado obtido pela rotulagdo automatica dos grupos. Além disso, a selecéo
desses documentos apresenta resultados satisfatérios em grandes bases de

documentos.
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This work presents a Text Mining strategy for the organization of documents
contents and examines its performance in a case study of a Contact Center, which
provides service to an oil company. In a Contact Center, the organization and facility to
find information are essential to provide higher quality and efficiency during a call. The
procedures, usually in text format, are stored in a knowledge base and are manually
updated, according to the demand of services. The technigues and tasks of Text
Mining were applied to organize documents in the portuguese language, from actual
textual databases. It also utilizes two recent approaches: the model of topic that
represents a collection of documents through probabilistic topics containing the
keywords and immune-suppressive mechanism, which involves the selection of the
most representative documents. The results show that the most significant words of the
type of topic model can be compared to the best result obtained by automatic labeling
clusters. Moreover, by choosing these documents achieved satisfactory results with

large databases.
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1. INTRODUCAO

Na Era da Informacado, onde a riqueza nasce de idéias inovadoras e do uso
inteligente da informacéo, grande parte da informacéao eletrbnica esta disponivel em
base de dados conhecidas como bases ndo-estruturadas, ou seja, banco de dados

textuais.

O avanco das tecnologias para aquisicdo e armazenamento de dados tem
permitido que o volume de informagédo gerado em formato digital aumente de forma
significativa nas organizacdes. Cerca de 80% dos dados das empresas se encontram
em formatos textuais tais como: cartas de cliente, e-mails, contratos, documentacao

técnica, noticia, artigos e paginas na internet (TAN, 1999).

As empresas do Século XXI tentam explorar o seu conhecimento para se
diferenciar e obter vantagens competitivas sobre os concorrentes (BERNARD e
TICHKIEWITCH, 2008). O conhecimento passa a ser considerado o grande diferencial
competitivo das organizagdes. Nesse contexto, as empresas devem ser capazes de
obter rapidamente (antes de seus concorrentes) a maior quantidade possivel de
informagbes relevantes. Para tanto, devem ser utilizadas técnicas de coleta de

informacgé&o capazes de selecionar somente as informagdes pertinentes as empresas.

Essas informacBes devem ser distribuidas ou repassadas a pessoas
especificas da empresa, que expressam sua necessidade e que sabem dar utilidade a
ela, transformando-a em acao, producdo e competitividade. Para (RIZZl, 2000) quanto
melhor o acesso, a disponibilidade e a qualidade da informacao, maior € a chance de
acerto no processo de tomada de decisdo e maior a competitividade das organizacdes

capazes de utiliza-la.

Diante da imensa quantidade de informacéo disponivel em formato textual, a
Mineracdo de Texto engloba técnicas e ferramentas inteligentes, a fim de satisfazer

objetivos estratégicos e atender as necessidades do negdcio das empresas.

A Mineracdo de Textos também conhecida como Descoberta de Conhecimento
Textual (FELDMAN e DAGAN, 1995) ou Mineracdo de Dados Textuais (HEARST,
1998), refere-se ao processo de extrair informagbes Uteis e inovadoras em
documentos no formato textual ndo-estruturado através da identificagdo de

conhecimento e exploracdo de padrdes.



Dentre as principais técnicas de Mineracdo de Textos, as tarefas de
Clusterizacéo e Classificacdo recebem especial atencdo na literatura. A Clusterizagéo
consiste em agrupar automaticamente os documentos em grupos de acordo com a
similaridade. A Classificacao, também chamada Categorizacdo de Textos, € utilizada
para classificar um conjunto de documentos em uma ou mais categorias ou classes

existentes.

No decorrer do trabalho serdo apresentados e avaliados alguns modelos e
técnicas utilizados na area de recuperacdo de informacBes: o método Alocacdo
Latente de Dirichlet (LDA), para alocar os termos mais representativos em tépicos
(BLEI et al, 2003); a nova versdao do RSLP Stemmer (COELHO, 2007), para
radicalizagdo das palavras na lingua portuguesa e uma recente proposta para
selecionar os documentos mais representativos inspirado no mecanismo supressor de
FIGUEREDO et al. (2012).

Este trabalho tem como objetivo explorar o processo de descoberta de
conhecimento e utilizar as técnicas de Mineracdo de Textos em uma base de dados
textuais reais de uma Central de Atendimento que presta servico para uma empresa
de petroleo.

A Central de Atendimento, também conhecida como Contact Center, utiliza a
base de dados textuais, que contém todos os documentos necessarios para dar
suporte ao atendimento. Diante da multiplicidade de ferramentas e especialidade de
cada servico, esses documentos sao atualizados, periodicamente, e disponibilizados

para consulta via web, através do Portal de Atendimento.

Partindo da premissa de que esses documentos devem ser facilmente
localizados e identificados de acordo com o0 servico especializado, pretende-se

apresentar uma nova forma de organizagdo desses documentos.

1.1. DEFINICAO DO ESCOPO

As Centrais de Atendimento dispdem de um grande volume de informacéo ndo
estruturada disponivel para consulta através do Portal de Atendimento. De acordo com
a necessidade do servico prestado, esses documentos sdo atualizados

periodicamente.



O crescimento peridédico desses documentos dificulta sua andlise manual,
controle, identificagdo, localizagdo e acesso. Torna-se necessario a organizacdo
automatica dos documentos disponiveis por servigo para dar suporte ao atendimento

quando necesséria.

O uso de palavras-chaves também auxilia o processo de busca em uma
colegdo. Desta forma identifica-se a necessidade de identificar as palavras mais

representativas de um grupo de documentos similares, para facilitar essa consulta.

Além disso, trabalhar com grandes bases de documentos implica em trabalhar
com matrizes esparsas e de alta dimensionalidade, que exigem um alto tempo de
processamento. Desta forma, faz-se necesséario a reduzir o nimero de documentos

para viabilizar o uso das técnicas de Clusterizagéo e Classificagéo.

1.2. JUSTIFICATIVA

A cada dia que passa, as Centrais de Atendimento estdo se tornando parte
integrante para a maioria das organizagdes. Essas Centrais dispdem de uma ampla

gama de servi¢os de atendimento.

De acordo com a demanda de um servico, identifica-se a necessidade de criar
meios que possam prover de forma rapida e eficiente a organizagdo dos documentos e
facilitar a consulta dos mesmos. No mercado altamente competitivo, qualidade e

produtividade sao fatores fundamentais para garantir o sucesso.

A extracdo de conhecimento a partir desses documentos pode ser usada como

vantagem competitiva e suporte a tomada de decisdo de uma Central de Atendimento.

1.3. OBJETIVO GERAL

Aplicagdo de técnicas e tarefas de Mineracdo de Textos para extrair
conhecimento util e possibilitar uma nova forma de organizacao, a partir de uma base

de documentos reais.



1.4.0BJETIVO ESPECIFICO
Aplicar técnicas de Mineragdo de Textos em um conjunto de dados textuais
nas Centrais de Atendimento de forma a:
e Efetuar o estudo de caso com a utilizagdo da metodologia proposta;

e Explorar a base de documentos sem conhecimento prévio de um especialista

de dominio;

e Obter atributos que sejam candidatos a termos do dominio de conhecimento da

colecdo, selecionando palavras mais significativas na cole¢ao;
e Avaliar a organizacdo de informagdes de acordo com o contetido dos servigos;
e Comparar os grupos encontrados com as ilhas especializadas no atendimento;

e Avaliar a lista de termos representativos (descritores) de cada grupo de

Servicos;
¢ Avaliar os algoritmos de Clusterizacdo e LDA para otimizacéo do processo;
e Avaliar a selecdo dos documentos mais representativos

e Avaliar o desempenho dos classificadores Naive Bayes e Maquinas de Vetor
de Suporte (SVM).

1.5.CONTRIBUICAO DA PESQUISA

Visando alcangar o seu objetivo principal, a partir de uma base de documentos
reais, este trabalho pretende proporcionar aos gestores de uma Central de
Atendimento, um novo método para organizar automaticamente o0s documentos,
extrair novas palavras-chaves que podem ser utilizadas como consulta no Portal de
Atendimento e acompanhar a atualizacédo periddica desses documentos, considerados

essenciais para oferecer um atendimento de qualidade.

Com o crescente volume de informacdes, foi apresentada uma nova
abordagem para selecionar instancias (Sl) a partir de bases de dados textuais,
envolvendo duas éareas distintas: a Mineracdo de Textos e o Sistema Imunoldgico
Atrtificial.



O algoritmo foi especialmente desenvolvido para problemas de classificacédo de
dados estruturados (FIGUEREDO et al., 2012), e nesse trabalho foi avaliado em
problemas relacionados a tarefa de clusterizagdo. Uma caracteristica inovadora do
algoritmo SeleSupText € selecionar os documentos mais representativos em uma
grande colecdo de documentos. Esse algoritmo demonstrou resultados satisfatérios
em documentos da lingua portuguesa e com o crescente volume de informacdes,
torna-se essencial extrair informacdo (til de forma precisa em um menor tempo

computacional.

Por fim, a apresentacdo de uma nova forma de representacdo de documentos
por meio de topicos utilizando o modelo LDA (Latent Dirichlet Allocation), que de forma
rapida e eficiente apresenta a ocorréncia de cada palavra em cada tépico de acordo

com o contetddo.

1.6.ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Nos capitulos seguintes estéo discorridos os temas que permitem fundamentar
e testar a aplicacdo da Mineracdo de Textos e estédo estruturados da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta os principais trabalhos relacionados ao uso da
Mineracdo, em documentos da lingua portuguesa e para extracdo do conhecimento
em Centrais de Atendimento.

No Capitulo 3 é apresentada uma revisao de literatura referente aos temas da
Mineracdo de Textos, com énfase nas tarefas abordadas: Modelo de Topicos,
Clusterizacéo e Classificacdo. A nova abordagem para selecdo de dados de grande
colecdes de documentos é apresentada no Capitulo 4.

O capitulo 5 aborda a ferramenta PolyAnalyst utilizada no desenvolvimento
desse trabalho. O capitulo 6 apresenta uma viséo geral sobre o funcionamento de uma
Central de Atendimento e as caracteristicas da base de documentos, utilizada como
Estudo de Caso.

A metodologia de pesquisa proposta para trabalhar com grandes volumes de
documentos é detalhada no Capitulo 7. No Capitulo 8, sdo apresentados os resultados
e andlises dos experimentos. Por fim, o Capitulo 9 apresenta as conclusdes do

trabalho e sugestdes para pesquisas posteriores.



2. TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura mostra que a utilizacdo das técnicas e tarefas de Mineracdo de
Textos atrai o0 interesse dos pesquisadores diante da enorme quantidade de
informac&o em formato textual, armazenadas pelas organizacoes.

O uso de uma metodologia para aplicar os processos da Mineracdo de Textos
é apresentado em (YANG, et. al.,, 2009; NUNES, et. al., 2008; NOGUEIRA, et. al.,
2008) Esses trabalhos demonstram a importancia de cada uma das etapas, desde o
pré-processamento até a utilizagdo do conhecimento.

Os trabalhos relacionados referem-se a aplicacdo das técnicas de
clusterizacao e classificagdo em documentos, especialmente, na lingua portuguesa.

O estudo do uso da Mineragdo de Textos para extragdo e organizagdo nao
supervisionada de conhecimento, permitindo-se a construcdo de hierarquias de
tépicos de forma automatica é realizado por (REZENDE et al, 2011; MARCACINI,
2011). Os resultados mostraram que a organizagdo automatica de resultados de busca
em grupos de temas especificos facilita a exploragéo das paginas retornadas por uma
maquina de busca.

Com a crescente disponibilidade de documentos na WEB, BASTOS (2006)
descreve o desenvolvimento e implementacdo de um sistema que utiliza técnicas de
mineracgédo de textos sobre documentos disponiveis na WEB para lingua portuguesa. A
pesquisa foi considerada satisfatoria a partir dos testes realizados sobre documentos
em sites da WEB.

A aplicabilidade e eficiéncia do uso de clusterizacdo para textos em lingua
portuguesa também podem ser encontrados em (LOPES, 2004). Os resultados
indicaram que a precisao obtida pelo processo de clusterizagdo esta relacionada a
qualidade dos dados, ou seja, a falta de atributos em comum nos dados dificulta a
identificagcdo de semelhancgas entre os documentos.

Para complementar a pesquisa, (OLIVEIRA, 2009) ressalta a importancia da
combinacdo das analises semantica e estatistica, quando se trata de Mineragédo de
Textos. Em seu trabalho, a autora sugere a utilizacdo de mais de uma técnica num
mesmo contexto para apresentar resultados mais relevantes.

Alguns trabalhos evidenciam a aplicabilidade da extracdo do conhecimento em

Centrais de Atendimento.



A partir do uso de algoritmos e ferramentas de mineragdo (LOPES, 2009)
identifica grupos, suas respectivas palavras-chave e as respectivas correlacdes entre
termos representativos. A aplicacdo da Mineracdo de Textos, em um problema real,
permitiu oferecer conhecimentos sobre a opinido de consumidores de acordo com o
espaco geografico e grupos sociais.

A partir das reclamacdes dos clientes armazenadas em uma base de dados
contendo os registros de ligacbes, CAPUTO et al. (2006) apresenta os beneficios da
Mineracdo de Textos para compreender o perfil dos clientes da empresa e identificar
os clientes em potencial para oferta de novos produtos e servicos.

No mesmo contexto, (SCHIESSL, 2007) analisa um Servigo de Atendimento ao
Consumidor que centraliza em forma textual, os questionamentos, as reclamacdes, 0s
elogios e as sugestdes, verbais ou escritas dos clientes.

A analise dos registros de atendimento aos usuarios de Tecnologia da
Informacdo de uma grande organizagdo é realizada por (CORREA, 2007). Estes
registros de solicitagdo de atendimento s@o criados, na maioria dos casos, pelos
técnicos do Help-desk com apoio de uma ferramenta de workflow que gera as bases
de dados. O resultado final é apresentado utilizando-se a técnica de mineracdo de
dados denominada regras de associacdo. Estas regras irdo apresentar a relacdo entre
fatos que a principio ndo apresentavam relacdo entre si, revelando conhecimento
novo.

O uso da ferramenta PolyAnalyst para analisar os registros de um Call Center
€ apresentado em (HVALSHAGEN, 2002; FROELICH et al., 2004). Em um dominio
desestruturado, sugere-se um estudo exploratério dos dados. A ferramenta € utilizada,
em ambos trabalhos, para estruturar os documentos e desenvolver suporte para varias
tomada de decisdes. Além disso, demonstra o potencial da Mineracdo de Textos para
extrair palavras-chave, analisar correlacdes e utilizar a taxonomia para compreensao
dos resultados finais.

Uma importante contribuicdo na area de reducdo de dados estruturados (data
mining) pode ser encontrada em (CANO et al., 2003). Neste trabalho, os autores
apresentam uma revisdo dos principais algoritmos de sele¢do de instancia. Além
disso, compara o desempenho dos métodos classicos de selecdo de instancia com as
principais estratégias evolutivas: o algoritmo de geragfes genética GGA (GOLDBERG,
1989; HOLLAND, 1975), o algoritmo de estado estacionario genético (ASG)
(WHITLEY,1989), e o algoritmo genético CHC de busca adaptativo (CANO et al.,
2003.).



Os autores concluiram que dentre os algoritmos avaliados, o CHC (Cross
generational elitist selection, heterogeneous recombination and Cataclysmic mutation)
€ mais robusto e oferece maior percentual de reducdo sem overfitting, apesar do
elevado tempo de execucdo. Além disso, os algoritmos classicos e evolutivos séo
afetados quando o tamanho do conjunto de dados aumenta.



2.1.COMENTARIO

Direcionou-se a pesquisa para o uso da Mineragdo de Textos em uma colecdo
de documentos da lingua portuguesa e sua aplicagdo em bases reais, utilizadas pelas
Centrais de Atendimento.

Nota-se que a etapa de pré-processamento demanda especial atencdo para
garantir a qualidade dos dados. A atualizacdo da lista de stop words, a selecédo de
atributos e a complexidade dos problemas relacionados a alta dimensionalidade dos

dados sao evidenciados em grande parte dos trabalhos.



3. MINERACAO DE TEXTOS

3.1.INTRODUCAO

A partir dos anos 80, com o aumento exponencial do volume de informacdes
armazenadas pelas empresas, surgiu a necessidade de extracdo, de maneira
automatizada, de informacgdes relevantes e de padrfes de comportamento em grandes
massas de dados (LOPES, 2009).

A Mineracgdo de Textos ou Text Mining, também conhecida como Descoberta
de Conhecimento em Textos (Knowledge Discovery in Text - KDT) surgiu com a
finalidade de tratar os dados e as informac¢des ndo-estruturadas considerando o alto

nivel de complexidade envolvida neste tipo de representacdo de informacao.

Em um contexto o qual grande parte da informag&o corporativa é registrada em
linguagem natural, a Mineracado de Textos (MT) surge como poderosa ferramenta para
gestdo do conhecimento (EBECKEN et al., 2003).

A Mineragdo de Textos & considerada uma especializacdo do processo de
mineragdo de dados, sendo a principal diferenca o tipo de dados com que se deseja
trabalhar, ou seja, dados estruturados ou dados néo-estruturados (REZENDE et al.,
2003). Assim, o grande desafio é obter alguma estrutura que represente o0s textos e

entdo, a partir dessa, extrair conhecimento (WEISS et al., 2005).

O processo de Mineragéo de Textos é representado por cinco grandes etapas:
identificacdo do problema, pré-procesamento, extracdo de padrbes, poOs-

processamento e utilizacdo do conhecimento (REZENDE et al., 2003).

A Figura 1 apresenta as etapas que formam um ciclo no qual, ao final do

processo de MT, obtém-se o conhecimento acerca dos dados analisados.
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Figura 1: Etapas do Processo de Mineracgéo de Textos (Rezende et. al., 2003)

Neste trabalho, foram consideradas essenciais as cinco etapas, desde a
identificacdo do problema até a avaliagdo do conhecimento extraido, para que fosse

possivel aplicar a teoria em uma colec¢éo de dados textual real.

3.2.PRE-PROCESSAMENTO

Essa etapa possui uma relevancia fundamental no processo de descoberta de
conhecimento. As atividades de obtencdo e limpeza dos dados normalmente
consomem mais da metade do tempo dedicado ao processo como um todo. Porém, o
tratamento inicial dos dados confere maior consisténcia a eles e pode evitar a

obtencéo de resultados distorcidos.

Para a obtencdo dos conceitos (NASUKAWA e NAGANO, 2001) faz-se
necessario a aplicacdo de uma série de técnicas que permitam eliminar dentro de
cada texto as redundancias e/ou variagbes morfolégicas. O objetivo dessa etapa
consiste em transformar o conjunto de documentos em uma base mais limpa, onde o
trabalho de representacdo de documentos, o respectivo processamento dos dados e a
consequente interpretacdo destes, possam ser feitas de maneira mais rpida e

eficiente.
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A seguir sdo descritos alguns conceitos e técnicas normalmente utilizados em

processos de preparacéo de dados para a efetiva mineragéo de dados textuais:

3.2.1. Coleta dos documentos

7

A primeira tarefa a ser realizada é a coleta dos documentos realmente
relevantes para compor a base de textos do trabalho. O principal objetivo é garantir um

material de qualidade para aquisicao de conhecimento.

Entretanto, o volume de documentos disponiveis para o estudo pode

representar um problema dependendo da técnica que se deseja trabalhar.

3.2.2. Preparacgéo dos dados

O manuseio de arquivos texto apresenta alguns desafios. O primeiro a ser
citado envolve o proprio formato dos textos com nenhuma ou pouca estruturagéo, o
que dificulta a utlizacdo imediata de varias técnicas de mineracdo de dados

conhecidas.

Um outro desafio diz respeito ao tamanho dos arquivos em formato texto,
comumente da ordem de milhares de palavras ou termos. Além disso, muitas dessas
palavras sdo repetidas, expressam o0 mesmo significado ou sdo de significado
irrelevante. As situagdes mencionadas acima, assim como outras encontradas quando
se lida com dados textuais, devem ser trabalhadas e resolvidas para viabilizar o uso
de arquivos texto em primeira instancia e, em segunda, aumentar a eficiéncia de

atividades executadas a posteriori.

A preparacdo dos textos é a primeira etapa do processo de descoberta de
conhecimento em textos. Essa etapa envolve a selecdo dos documentos que
constituirdo os dados de interesse, ou seja, toda a informacdo que n&o refletir

nenhuma idéia considerada importante poderé ser desprezada.

Além de promover uma reducdo dimensional, esta etapa tenta identificar

similaridades em fun¢éo da morfologia ou do significado dos termos (LOPES, 2004).
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3.2.3. Selecéo dos dados

Selecionar dados significa identificar e segregar o que realmente seré relevante
para o processo de extracdo de padrdes, como, por exemplo, a escolha das bases de
dados e seus respectivos registros e atributos.

Assim, o primeiro passo € determinar a fonte priméaria de dados a ser utilizada.
Diante da definicdo do problema a ser resolvido, escolhem-se 0s bancos de dados que
serdo alvos da pesquisa. Em muitos casos, as fontes de dados poderdo estar em
formatos diferentes, como planilhas eletrénicas, bancos de dados até mesmo em Data
Warehouse. Para iniciar a etapa de mineragdo de dados, todas as fontes deverdo
estar reunidas em uma Unica base de dados ou arquivo. A maior diversidade das
fontes de dados e dos formatos destes dados implicara em um maior esforgo para

reunir todas as fontes de dados.

Apos a unificagdo dos dados em uma base Unica, selecionam-se 0s registros
dos arquivos. Em nosso Estudo de Caso, cada registro de um arquivo representa um
procedimento. Supondo a analise dos dados de uma Base de Conhecimento, por
exemplo, essa seria 0 conjunto de todos os procedimentos utilizados para oferecer um

atendimento de acordo com a solicitagdo.

3.2.4. Case folding

E o procedimento de converter todos os caracteres de um documento para um
Gnico tamanho, mailsculo ou minusculo de forma a conferir maior agilidade na analise

dos dados através do processo de indexacdo (CAPUTO et al., 2006).

3.2.5. Stop words

No processo de analise dos dados identificam-se palavras com baixa
frequéncia, que podem ser removidas, pois nada acrescentam a representatividade da
colecdo ou que sozinhas nada significam, tais como preposi¢des, pronomes, artigos e

advérbios.
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De maneira analoga, existe uma relagdo entre a frequéncia das palavras e sua
importancia para o entendimento do contexto das informagdes. As palavras com
frequéncia muito elevada na base de dados analisada podem ser descartadas, pois
ndo agregam valor ao entendimento do(s) texto(s) analisado(s). (MANNING e
SCHUTZE, 1999)

Tanto os casos de frequéncia excessiva, como os de frequéncia muito baixa,
podem ser considerados como casos de Stop Words, que precisam desta forma ser

eliminados no processo de andlise de dados.

A eliminagdo de Stop Words reduz significativamente a quantidade de termos,

diminuindo o custo computacional das préximas etapas (MANNING et al., 2008).

3.2.6. Radicalizacdo da Palavra

Stemming é uma técnica de redugéo de termos a um radical comum, a partir da
analise das caracteristicas gramaticais dos elementos, como grau, himero, género e
desinéncia. Tem o objetivo de retirar os sufixos e prefixos das palavras, e encontrar a
sua forma primitiva. Assim, as palavras no plural ou derivadas sdo reduzidas a um
radical Unico, a sua raiz, simplificando a representacdo dos termos envolvidos no
documento. Isso implica numa Unica entrada nos indices, aumentando o desempenho

do processo.

Os dois erros que costumam ocorrer durante o processo de stemming podem
ser divididos em dois grupos: Overstemming ocorre quando € removido ndo s6 o
sufixo, mas também uma parte do radical, e Understemming quando um sufixo ndo é
removido, ou é apenas reduzido parcialmente. Isto geralmente causa uma falha na
conflagdo de palavras relacionadas, causando a ndo recuperagdo de documentos que
seriam relevantes. Um desafio corrente aqui é configurar os parametros dos algoritmos

gue executam essa tarefa a fim de que essas distor¢cbes sejam evitadas.

Dentre os algoritmos de Stemming desenvolvidos para a lingua inglesa, mais
comumente utilizados em aplicacées de Mineracdo de Textos, destacam-se: Stemmer
S, Porter (PORTER, 1980) e LOVINS (LOVINS, 1968). Porém, como os algoritmos de
stemming s@o dependentes das linguas para os quais foram escritos, ha necessidade
de se utilizar um stemmer, especialmente, projetado para o processamento de

palavras escritas em portugués.
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Destacam-se trés algoritmos propostos para a lingua portuguesa: a versao
para portugués do algoritmo de PORTER (2005), o Removedor de Sufixo da lingua
Portuguesa (RSLP), proposto por ORENGO e HUYCK (2001) e o algoritmo STEMBR,
proposto por ALVARES et al., (2005). Estudos compararam o desempenho desses
trés algoritmos e consideraram o algoritmo RSLP mais eficiente, por cometer um
namero menor de erros de overstemming e de understemming (ORENGO, HUYCK,
2001). A nova implementacdo do RSLP, proposta por COELHO (2007), foi utilizada

nesse trabalho.

3.2.7. Uso de um Thesaurus

Um Thesaurus pode ser definido como um dicionario controlado que
representa hierarquias, abreviagdes, sinbnimos, acrénimos, ortografias alternativas e
relacionamentos associativos entre termos, com o intuito maior de apoiar 0s usuarios

na recuperacgéo das informacgdes requeridas (LOPES, 2004).

Assim como ocorre na abordagem da técnica de Stemming, no Thesaurus
varios termos sdo mapeados para um termo conceito Unico, que expressa a idéia geral
dos elementos. Em outras palavras, pode-se dizer que diferentes usuarios costumam

definir a mesma consulta através de termos distintos.

Como o conhecimento sobre o dominio dos documentos é fundamental para a
elaboracdo de um Thesaurus, optou-se por analisar a lista de sinbnimos criada por

especialistas da Central de Atendimento como thesaurus.

Neste trabalho, utilizou-se o conjunto de sinbnimos (synset) do dicionério
eletrbnico de sinbnimos para o portugués do Brasil (doravante, PB), denominado
TeP 2.0 desenvolvido por MAZIERO et al. (2008).

3.2.8. Representacdo de Documentos

Uma vez selecionados os termos mais representativos da colegcédo textual,
deve-se buscar a estruturacdo dos documentos, de maneira a torna-los processaveis

pelas tarefas de Mineracdo de Dados.
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O modelo mais utilizado para representacdo de dados textuais € o modelo
espaco-vetorial, proposto originalmente por SALTON (1975), no qual cada documento
€ um vetor em um espaco multidimensional, e cada dimenséo é um termo da cole¢éo
(FELDMAN e SANGER, 2006).

Este tipo de representacéo € também conhecido como BOW (Bag of Words). A

bag-of-words € uma tabela documento-termo, como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2: Representacdo Documento-Termo (LOPES, 2009)

Seguindo esta linha de raciocinio, termos que possuem alta frequéncia tém
importancia maior em um documento. Por sua vez, se esses termos aparecem em
uma grande quantidade de documentos, terdo sua importancia diminuida. Desta
forma, uma importante tarefa para a caracterizagdo da cole¢cdo de documentos
examinados é a andlise da frequencia de palavras na colecdo. Este tipo de andlise
permite verificar a importancia de cada palavra em relacéo aos textos analisados, bem

como permite a distingdo dos documentos entre si.

De forma a diferenciar os termos em fungdo de sua importancia relativa, sao
atribuidos pesos aos termos. Os valores dos elementos de um vetor - representacéo
de cada documento através das respectivas frequéncias de cada termo - s&o
calculados como sendo a combinagéo das estatisticas TF(t,d) e DF(t). Sendo TF(t,d) o
namero de vezes que um termo “t” ocorre em um documento “d”, enquanto DF(t) é o

namero de documentos em que tal termo aparece pelo menos uma vez.
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Uma maneira usual de se atribuir estes pesos adequadamente é utilizar o

calculo da Frequéncia Inversa de um Documento, que é calculada pela Equagéo 1:

IDF =log ( D] ) Equacéo 1

DF(t)

Onde: |D| é o numero total de documentos.

Pela simples observacéo da formula, pode-se verificar que, quando a IDF de
uma palavra ou termo é baixa, este termo ocorre em muitos documentos.
Consequentemente IDF tem seu valor maximo quando o termo aparece em apenas

um Unico documento.

A estatistica TF-IDF combina as duas anteriores:

TF-IDF(t) = TF (t,d). IDF(t) Equacéo 2

Desta forma de atribuicAo de peso decorre que: se um termo Ti ocorre
frequentemente no documento, este é um termo importante para a identificacdo deste
documento. De outra forma, palavras que ocorrem em muitos documentos Sao pouco
importantes para indexagdo. Em suma, pode-se concluir que a IDF serve como uma
funcdo de ajuste, de modulagdo da frequencia de termos relevantes em um

documento.

A representacdo por meio da tabela documento-termo ser4 empregada em
duas técnicas de extracdo de conhecimento a ser discutidas nesse trabalho:
mecanismo de supressado SeleSup (FIGUEREDO et al., 2012) e modelo LDA (BLEI et
al. (2003).

Deve-se ressaltar que essa etapa de Pré-Processamento pode ser redefinida e
entdo repetida apés as proximas etapas, uma vez que a descoberta de alguns padrdes
pode levar a estabelecer melhorias a serem empregadas sobre a tabela documento-
termo, como: ponderar a importancia de cada termo ou até mesmo refinar a selecéo
dos termos (REZENDE et al. 2003)
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Por fim, para calcular a similaridade entre os documentos, primeiramente sdo
atribuidos pesos que especificam o tamanho e a dire¢cdo de seu vetor de
representacdo. Para o calculo da similaridade propriamente dita € calculado o angulo

cosseno formado entre os vetores de dois documentos.

Assim, um valor de cosseno igual a zero indica que 0s vetores sdo ortogonais
e, portanto, ndo tém qualquer similaridade, ou seja, os documentos nao compartilham
nenhum termo em comum. Por outro lado, se o valor da proximidade for proximo de 1,

0s documentos compartilham termos e séo similares.

Outros métodos relevantes para verificacdo de similaridade sdo: SWC (Shared
Word Count), que se baseia na quantidade de palavras comuns entre documentos
(WITTEN, 2004), e a Distancia de Jaccard (KONCHADY, 2006), que representa o grau

de unido entre dois documentos.

3.2.9. Modelo LDA

Seguindo a abordagem vetorial para a representacdo de textos em corpora,
recentes propostas de melhorias ao modelo original tém obtido sucesso nas Ultimas
décadas, com a aplicacao de sofisticados métodos estatisticos (HOFMANN, 1999;
BLEI et al.,, 2003; GRIFFITHS et al., 2004). Dentre essas propostas, destaca-se 0
modelo probabilistico LDA de BLEI et al. (2003), cujo acrénimo significa Latent
Dirichlet Allocation, que representa os documentos como uma mistura de tdpicos

latentes. Cada topico contém uma lista de palavras mais representativas conforme

Figura 3.

Topic 247 Topic 5 Topic 43 Topic 56
word prob. word prob. word prob. word prob.
DRUGS .069 RED .202 MIND .081 DOCTOR .074
DRUG .060 BLUE .099 THOUGHT .066 DR. .063
MEDICINE 027 GREEN 096 REMEMBER .064 PATIENT .061
EFFECTS 026 YELLOW .073 MEMORY .037 HOSPITAL .049
BODY 023 WHITE 048 THINKING 030 CARE 046
MEDICINES 019 COLOR .048 PROFESSOR  .028 MEDICAL .042
PAIN 0l6 BRIGHT .030 FELT .025 NURSE .031
PERSON 0l6 COLORS 029 REMEMBERED 022 PATIENTS 029
MARITUANA 014 ORANGE .027 THOUGHTS .020 DOCTORS .028
LABEL 012 BROWN .027 FORGOTTEN .020 HEAITH .025
AILCOHOL 012 PINK .017 MOMENT .020 MEDICINE .017
DANGEROUS 011 LOOK .017 THINK .019 NURSING 017
ABUSE .009 BLACK 016 THING .016 DENTAL .015
EFFECT 009 PURPLE 015 WONDER 014 NURSES 013
KNOWN 008 CROSS  .011 FORGET .012 PHYSICIAN 012
PILLS .008 COLORED .009 RECALL .012 HOSPITALS .011

Figura 3: Um exemplo de quatro (de 300) tdpicos extraidos
do corpus TASA (STEYVERS et al., 2006)
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O algoritmo LDA, calcula a probabilidade de determinada palavra w; ocorrer
em determinado topico z,, denominada P(w;|z,), com base numa distribui¢éo Dirichlet,

tratando a probabilidade de um documento d; ocorrer em determinado topico z,
denominada P(z|d;), como variaveis aleatérias. O principal objetivo é maximizar a

seguinte probabilidade pela Equacao 3 :

plwld, o, f) = IZP{WIZ, &plz, Op@, adp (0, 5)dE
= Equacéo 3

Onde w € o0 nimero de palavras do documento, 6 e @ sao parametros sobre 0s
tépicos e as palavras, respectivamente, p (6|a) e p (@|8) sdo distribuicbes Dirichlet
parametrizadas pelos hiperparametros a e . Segundo os autores ZISSERMAN et al.
(2005) a integral descrita acima é insolucionavel, sendo calculada utilizando o
algoritmo Gibbs Sampling (GRIFFITHS e STEYVERS, 2004). Esse algoritmo foi
utilizado no presente trabalho para identificar os topicos considerando as palavras
mais frequentes em cada topico.

Com isso, calculam-se todas as probabilidades com base em hiperparametros,
que depois podem ser manipulados numa etapa posterior para se atingir a taxa de
acerto desejada. Essa flexibilidade evita que um nUmero excessivo de classes
semanticamente similares, porém distintas, e uma taxa de acuracia inferior.
(ZISSERMAN et al., 2005).

A Figura 4 apresenta um comparativo entre a Analise Semantica Latente
(LSA), que utliza a decomposicdo em valores singulares (Singular Value
Decomposition), e o modelo de tépicos, que utiliza inferéncia estatistica para reduzir a

dimensionalidade da matriz gerada pelo Modelo Espaco Vetorial.
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Figura 4: Comparativo entre os métodos LSA e LDA ( STEYVERS et al., 2006)

No modelo LDA, a probabilidade de distribuicdo das palavras em cada tépico é
modelada como um conjunto de tépicos probabilisticos. Assim, o0 modelo de t6picos
fornece uma nova forma de representacdo de um documento para reduzir a

dimensionalidade das matrizes geradas na etapa de pré-processamento.

A literatura apresenta alguns métodos com bons resultados para definir as
palavras representativas em cada grupo, mas dependentes dos algoritmos de

clusterizacao.

A tarefa de identificar as palavras mais discriminativas em cada grupo, também
conhecida como rotulagem de agrupamentos, pode ser vista como um problema de
selecdo de atributos (REZENDE et al., 2003).

A solucéo proposta por POPESCUL e UNGAR (2000) utiliza as frequencias de
cada palavra em cada grupo, tomando-se decisbes em relacdo a cada palavra do
dendograma (da raiz para as folhas). Entretanto, os autores ressaltam que a rotulagem
utilizando as palavras mais frequentes nos grupos, acabam utilizando muitas palavras
gue sédo praticamente nulas de poder descritivo. Nesse método € utilizado o estimador
X2, que néo é adequado para dados esparsos.

Na rotulagem pressupfe-se a existéncia de uma hierarquia de grupos de
documento (Secc¢ao 3.4.2). A tarefa é atribuir um bom descritor para cada n6é de grupo

na hierarquia. Os descritores de grupos mais comuns séo rotulos concisos, ou listas
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de termos e frases (REZENDE et al., 2003). A Tabela 1 apresenta alguns resultados

das tarefas de clusterizacao e rotulagéo.

Tabela 1: Resultados de Clusterizacdo e Rotulacao (NUNES et al.; 2008)

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 ...

network, learn, neural intellig, research, system confer, intern, juli semant, web, retriev, onto
Doc 2 of class 409866 Doc 1 of class 409866 Doc 87 of class 110 Doc 17 of class 110
Doc 4 of class 409866 Doc 3 of class 409866 Doc 90 of class 110 Doc 11 of class 110
Doc 8 of class 409866 Doc 5 of class 409866 Doc 92 of class 110 Doc 15 of class 110
Doc 9 of class 409866 Doc 6 of class 409866 Doc 93 of class 110 Doc 16 of ¢lass 110

Ao final dos experimentos da tarefa de agrupamento, as palavras extraidas em
cada topico pelo modelo LDA serdo comparadas aos descritores dos grupos obtidos
pelo melhor resultado na tarefa de Clusterizagao.

3.3.PROCESSAMENTO

Essa € a principal etapa do processo de mineragdo de textos, também
denominada Extragdo de Padrfes. Nela ocorre a busca efetiva por conhecimentos
inovadores e Uteis a partir dos dados textuais. A aplicacdo dos algoritmos,
fundamentados em técnicas que procuram, segundo determinados paradigmas, visa

explorar os dados de forma a produzir modelos de conhecimento.

A seguir, a descricdo das duas principais tarefas utilizadas na etapa de

Processamento: Clusterizacao e Classificacdo, e seus respectivos algoritmos.

3.4.CLUSTERIZACAO

O objetivo do agrupamento de informacdes textuais é separar uma série de
documentos dispostos de forma desorganizada em um conjunto de grupos que
contenham documentos de assuntos similares (Figura 5).

Para que isto seja feito, parte-se do principio da Hipdtese de Agrupamento
(Cluster Hypothesis), levantado por van RIJSBERGEN (1979). Este principio diz que
objetos semelhantes e relevantes a um mesmo assunto tendem a permanecer em um

mesmo grupo (cluster), pois possuem atributos em comum.
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Figura 5: Objetivo do Agrupamento de Informag8es Textuais (Wives, 1999)

Um das principais caracteristicas da tarefa de Clusterizagdo de documentos é
possibilitar a rapida localizacdo de documentos em uma dada cole¢do. Quando uma
colecdo ja estd devidamente separada por grupos, encontrar um pequeno grupo de

documentos relevantes torna-se uma tarefa facil.

Assim, os agrupamentos podem ser organizados de duas formas (CUTTING,
1992): o agrupamento por particdo e o agrupamento hierarquico. Eles dizem respeito a
forma na qual os grupos sdo constituidos. No primeiro tipo de agrupamento,
denominado por particdo, os objetos sdo distribuidos em classes distintas, ndo
havendo relacdo direta entre as classes. Este tipo de agrupamento é denominado
agrupamento de particdo total (flat partition) e os documentos sdo separados

exaustivamente e colocados em grupos totalmente diferentes.

No segundo tipo, denominado particdo hierarquica (hierarchic partition), o
processo de identificagdo de grupos € geralmente realimentado recursivamente,
utilizando tanto objetos quanto grupos ja identificados previamente como entrada para
0 processamento. Deste modo, constréi-se uma hierarquia de grupos de objetos, estilo

uma arvore.
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3.4.1. Agrupamento de Particido Total

A técnica consiste em agrupar os documentos em um numero predeterminado
de aglomerados (clusters) distintos. Os documentos sdo agrupados de forma tal que
todos os elementos de um mesmo aglomerado possuem um grau minimo de
semelhancga, que é indicado pelo nimero de caracteristicas em comum que possuem.
O algoritmo K-means (MACQUEEN, 1967) e suas variantes representam os algoritmos

de agrupamento de particdo total.

O algoritmo K-Means € uma técnica classica de Clusterizacdo e considerado o
representante mais conhecido para agrupamento particional e muito utilizado em
colecdes textuais (STEINBACH et al., 2000) E amplamente utilizado para este fim,
além de ser considerado um dos métodos mais simples. Esse € um algoritmo de
aprendizagem ndo supervisionada (e seu processo de separacdo) comeg¢a com a

definicdo do usuario quanto ao nimero inicial k de grupos.

Na Figura 6 os documentos sdo representados pelos pequenos circulos. Os
aglomerados, que aglomeram os documentos, sdo representados pelos grandes
circulos. Como pode ser visto, os aglomerados nao possuem ligacdes entre si, sendo

totalmente isolados. Assim, os documentos séo totalmente separados.

Figura 6:Resultado de um agrupamento por particdo total e disjunta (Wives, 1999)
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3.4.2. Agrupamento Hierarquico

As técnicas de Agrupamento Hierarquico produzem uma hierarquia de
particbes com uma simples particdo incluindo todos os documentos num extremo, e

grupos unitarios, cada um composto de um documento individual no outro extremo.

A é&rvore descrevendo a hierarquia de grupos € chamada de dendrograma.
Cada cluster ao longo da hierarquia é visto como uma combina¢éo de dois clusters, a
partir do proximo nivel mais alto ou mais baixo, dependendo se a abordagem é

aglomerativa ou divisiva, respectivamente.

Na particdo estratégica aglomerativa, os elementos séo agrupados em pares
de maior similaridade. Deste modo, uma hierarquia de aglomerados € construida,

conforme a Figura 7.

®
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Figura 7: Agrupamento Hierarquico Aglomerativo (Wives, 1999)

A maior parte dos pacotes estatisticos utilizam métodos aglomerativos, dentre
0S quais 0s mais conhecidos sdo: single linkage, complete linkage, average linkage,
método de Ward, método do Centroide. Uma breve descrigdo de cada um dos
métodos pode ser encontrada em (LOPES, 2004; REZENDE et.al., 2011).

No agrupamento global, os objetos sdo agrupados de forma similar a forma
utilizada no agrupamento de particdo total, ou seja, todos os documentos de um grupo

sao identificados (n&o somente os pares) como pode ser visualizado na Figura 8.
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Figura 8: Agrupamento Hierarquico Global (Wives, 1999)

7

O processo é refeito e os aglomerados entre 0s grupos resultantes sao
identificados. O processo é aplicado recursivamente até que um Unico grupo seja
identificado. Porém, a técnica de andlise global de elementos consome muitos
recursos computacionais. A maioria dos trabalhos relacionados com agrupamento

hierarquico na literatura referenciam as estratégias aglomerativas.

Em ambos os casos € produzida uma arvore, onde as folhas desta arvore
representam os elementos individuais e os nés intermediarios correspondem a grupos

formados pelo agrupamento (merge) de seus grupos filhos.

Ja que este tipo de agrupamento produz uma arvore, sua grande vantagem diz
respeito a facilidade de localizacdo da informacéo, pois o usuario pode ir navegando
pelos ramos de informacdo mais relevantes & sua necessidade. Isso porque as
informagdes estdo agrupadas por assunto, e estes estdo interligados de acordo com
seus relacionamentos, constituindo uma hierarquia de assuntos. No caso, comega-se
pelo né pai (topo), e decide-se qual dos dois lados € mais similar ao que se procura. A
andlise é aplicada recursivamente, tomando o rumo do sub-ramo mais adequado até

gue se chegue ao elemento desejado.

Um dos grandes problemas nessa tarefa de agrupamento diz respeito a
atribuicao de rotulos (labels) aos nés da arvore que vai sendo construida. Se um rétulo
incorreto é atribuido ao nd, o usuario ndo tem condicbes de compreender (ndo tem
uma idéia correta do assunto) do que se trata o sub-ramo, e ndo consegue navegar

corretamente.
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Em geral, acredita-se que o0s métodos de agrupamentos hierarquicos
produzem grupos de melhor qualidade que aqueles produzidos particionais (K-means
ou uma de suas variantes), o qual tem uma complexidade linear ao numero de

documentos, mas produz clusters de menor qualidade (STEINBACH et al., 2000).

3.5.METRICAS DE AVALIAGAO DE RESULTADOS DE CLUSTERIZAGAO

Para poder comparar uma técnica de agrupamento com outra, a fim de
determinar a melhor técnica, é necessario identificar qual delas oferece melhor

resultado e desempenho.

As métricas de avaliagdo de desempenho foram adotadas da éarea de
Recuperacdo de Informacdo e sdo baseadas na nogdo de relevancia: se um
documento atender a necessidade de informacdo do usuério, ele & considerado

relevante a solicitagdo do usuario (REZENDE, 2003).

As medidas de avaliacdo derivada da matriz de confusdo mais comumente

utilizadas em tarefas de agrupamento sao as seguintes:

A precisdo é uma medida que indica se todos os documentos recuperados
tratam realmente do assunto solicitado, ou seja, avalia 0 quanto o modelo acerta e é

definida pela Equacéo 4.

. numero de itens relevantes recuperados -
Precisao = - - , Equacéo 4
numero total de itens recuperados

A abrangéncia ou revocacao (recall) mede a quantidade de itens relevantes
dentre os existentes na base de dados, que foram recuperados (Wiv,2000). Essa

medida avalia o quanto o modelo contabiliza e € definida pela Equacéo 5:

numero de itens relevantes recuperados .
Recall = Equacéo 5

numero de itens relevantes na colegao

A medida F-Measuare(F1) € a média harmbnica entre precisdo e recall

apresentada pela Equacao 6.

. 2*%R llxP isa -
Medida F= o T6C1390 Equacao 6

Recall+Precisio ’
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3.6. CLASSIFICACAO

A classificacdo pode ser descrita como um processo de identificacdo dos
principais tépicos de um documento e a sua posterior associagdo automatica a uma ou

mais categorias pré-definidas.

s

O processo de classificacdo é realizado em dois passos (MOTTA, 2004). O
primeiro, conhecido como treinamento ou aprendizado, caracteriza-se pela construgéao
de um modelo que descreve um conjunto predeterminado de classes de dados. Essa
construcao é feita analisando as amostras de uma base de dados, onde as amostras
sdo descritas por atributos e cada uma delas pertence a uma classe predefinida,
identificada por um dos atributos, chamado atributo rétulo da classe ou, simplesmente,
classe. O conjunto de amostras usadas neste passo € o0 conjunto de treinamento,

dados de treinamento ou amostras de treinamento.

As formas mais comuns de representar o conhecimento (ou padrdes)
aprendido na fase de treinamento sé@o regras de classificagédo, arvores de decisdo ou
formulacdes matematicas. Este conhecimento pode ser usado para predizer as
classes de amostras desconhecidas futuras, bem como pode permitir um melhor

entendimento dos contelidos da base de documentos.

No segundo passo, o modelo construido € testado, isto €, o0 modelo é usado
para classificacdo de um novo conjunto de amostras, independentes daquelas usadas
no treinamento, chamado conjunto de teste, dados de teste ou amostras de teste.
Como este conjunto também possui as classes conhecidas, apés a classificacao,
pode-se calcular o percentual de acertos, comparando as classes preditas pelo
modelo com as classes esperadas (ou conhecidas). Este percentual é conhecido como
acurécia ou precisdo do modelo para o conjunto de teste em questdo. Se a acuracia
for considerada aceitavel, 0 modelo pode ser usado na classificagdo de amostras

desconhecidas futuras, ou seja, amostras cuja classe ndo é conhecida.

A classificagdo de textos é uma tarefa que pode ser aplicada em diferentes
areas, tais como na fitragem de textos, na organizacdo de documentos e na

indexacao automatica para sistemas de recuperacao de informacao.

A seguir sao listados os métodos utilizados nesse trabalho para classificagéo

de textos.
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3.6.1. Classificador Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é baseado no Teorema de Bayes e é um dos
classificadores mais usados em categorizacdo de textos (McCALLUM e NIGAM,
1998). E um algoritmo para o aprendizado indutivo com abordagem probabilistica.

Baseado na probabilidade condicional de determinadas palavras aparecerem
em um documento o qual pertence a uma determinada categoria, essa técnica calcula
a probabilidade a posteriori de um novo documento pertencer a categorias diferentes e
atribuir a esse documento a categoria cuja probabilidade a posteriori é a mais alta
(LEWIS e RINGUETTE, 1994).

O classificador também conhecido como classificador Bayesiano Ingénuo
(Naive Bayesian Classifier) se baseia na suposicdo de que os atributos dos
documentos sdo condicionalmente independentes, ou seja, o classificador assume

gue existe independéncia entre as palavras de um texto.

Assim, a férmula utilizada pelo classificador Naive Bayes é dada por
(MITCHELL, 1997):

Vng = argmax, ey P(v;) i1 P(ai|v;) v eV Equagéo 7

Onde:
Vyp € a categoria atribuida ao documento;
v; € cada um dos possiveis categorias pertencentes a V;

P (v;) é a probabilidade a posteriori da ocorréncia de cada hipotese;

P (a;|vj) é a probabilidade da ocorréncia de cada evidéncia q; dada a

ocorréncia de uma hipdtese (categoria) v;.

Os classificadores bayesianos tém como principal caracteristica produzir
resultados rapidamente, mesmo quando aplicados a grandes volumes de dados. Para
(HAN e KAMBER, 2006), seus resultados sdo comparaveis em desempenho aos
obtidos pelos classificadores arvores de decisédo, redes neurais e vizinhos mais

proximos.
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3.6.2. Maquinas de Vetor de Suporte

As Maquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines - SVMs)
constituem uma técnica embasada na Teoria de Aprendizado Estatistico (VAPNIK,
1995) que vem recebendo grande atenc¢do nos ultimos anos (HEARST et al., 1998;
CRISTIANINI e SHAWE-TAYLOR, 2000).

Um conceito chave das SVMs - Maquinas de Vetor Suporte - é a
implementacdo do mapeamento nado-linear dos dados de entrada para um espacgo
caracteristico de alta dimensdo, onde um hiperplano 6timo é construido para separar

os dados linearmente em duas classes.

Quando os dados de treinamento s@o separaveis, o hiperplano 6timo no
espacgo caracteristico apresenta a maxima margem de separagdo, minimizando-se
assim o erro sobre os dados de treinamento e teste. J& no caso destes dados serem
linearmente inseparaveis, € necessaria a aplicagdo de uma fungdo kernel com o
objetivo de aumentar a dimensdo destes dados tornando-os separaveis (HAN e
KAMBER, 2006).

A Figura 9 apresenta o exemplo de conjuntos ndo linearmente separaveis, no
gual o espaco é mapeado em funcdo de uma terceira dimensao e os dados podem ser

divididos em classes com um hiperplano linear.
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Figura 9: Exemplo de conjunto ndo linearmente separavel (Lorena e Carvalho, 2003)

Utilizando o principio de Minimizagdo do Risco Estrutural (SMOLA and
SCHOLKOPF, 2002), as SVMs conseguem uma boa capacidade de generalizag&o,

mesmo nos casos em que 0 conjunto de treinamento ndo seja muito representativo.
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Isto é muito importante para diminuir o tempo de treinamento de aprendizagem, e para

novos padrdes que determinado sistema apresente.

De forma resumida, algumas das principais caracteristicas das SVMs que
tornam seu uso atrativo sdo, segundo (SMOLA et al.,, 1999): boa capacidade de
generalizacdo, robustez em grandes dimensdes, convexidade da funcéo objetivo e a
teoria bem definida dentro da Matematica e da Estatistica.

Entre as caracteristicas citadas, essa técnica se caracteriza por alcancar altas
taxas de preciséo e ser robusta diante de matrizes de alta dimensionalidade geradas a

partir de bases textuais, conforme sera verificado nos experimentos realizados.

Os resultados da aplicagdo desta técnica sdo comparaveis aos obtidos por
outros algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) (HAYKIN,
2001), e em algumas tarefas tem se mostrado superiores, tal como na detec¢édo de
faces em imagens (HEARST et al., 1998), na categorizacéo de textos (HEARST et al.,
1999) e em aplicagdes em Bioinformatica (ZIEN et al., 2000).

3.7.METRICA DE AVALIACAO DE RESULTADOS DE CLASSIFICACAO

A matriz de confuséo é utilizada para apresentar os resultados obtidos durante
uma classificacdo. Uma matriz de confusdo para duas classes (C+ e C-) é
apresentada na Tabela 2, onde os dois erros possiveis sdo denonimados falso positivo
(FP) e falso negativo (FN). Esses erros foram avaliados apds realizada a tarefa de
Clusterizacéo pelo algoritmo de Classificagdo Naive Bayes.

Tabela 2: Matriz de confuséo para duas classes (Rezende, 2003)

Classes Predita C* Predita C~
Verdadeira C* Verdadeiros Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
Verdadeira C* Falsos Positivos (FP) Verdadeiros Negativos (TN)

A medida de avaliacdo derivada da matriz de confuséo utilizadas nesse

trabalho para tarefa de classificagédo € acuracia definida pela Equacéo 8:

. (TP + TN) N
Precisdo Total = , Equacgéo 8
(TP + TN + FP + FN)
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Também foi avaliado o desempenho dos classificadores Naive Bayes e SVM

em relagdo ao tempo de processamento.

3.8.POS-PROCESSAMENTO

Essa etapa envolve a apresentacdo, a andlise e a interpretacdo dos resultados,
a fim de validar as descobertas efetuadas pela etapa de processamento dos dados.
Nela o especialista em mineracdo de textos e o especialista no dominio da aplicacédo
podem, a partir da avaliacdo dos resultados alcancados, definir novas alternativas de

investigacéo dos dados.

Essas técnicas eventualmente se utilizam de graficos em duas e em trés
dimensbes para a apresentacdo dos resultados, a fim de facilitar ou até mesmo

viabilizar a sua compreenséo e interpretacao.

Assim, o poés-processamento dos dados consiste da fase de validacdo das
descobertas efetuadas pela etapa de processamento dos dados e da visualizagdo dos
resultados encontrados. Métricas de avaliagdo de resultados, ferramentas de

visualizacdo, e conhecimento de especialistas ajudam a consolidar os resultados.
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3.9.COMENTARIO

Comentou-se brevemente as principais técnicas relacionadas ao processo de
Mineracdo de Textos que serdo utilizadas nesse trabalho. Cada uma das técnicas na
etapa de Pré-Processamento sera utilizada na metodologia. Serdo utilizadas as duas
tarefas principais na etapa de processamento, sendo utilizado o algortimo de
clusterizacdo hierarquica para Clusterizacao e os algortimos Naive Bayes e Maquinas
de Vetor de Suporte para Classificacado.

Foram apresentados o0 modelo de topicos LDA para como nova abordagem
para representacdo de documentos e o0 uso do método RSLP Stemmer para
radilicalizacdo da lingua portuguesa. Ambos métodos serdo avaliados utilizando a

base de documentos da Central de Atendimento.

32



4. SELECAO DE DADOS DE GRANDES COLECOES DE
DOCUMENTOS

Para lidar com grandes cole¢cfes de documentos é necessario utilizar técnicas
de amostragem ou de reducdo de dados para agilizar o processamento. No presente
trabalho, optou-se por experimentar a teoria descrita na Secdo 4.2, inspirada no

Sistema Imune-Atrtificial.

Comparada a outros paradigmas de inteligéncia computacional, a area do
conhecimento envolvendo Sistemas Imunolégicos Atrtificiais (SIAs) € ainda muito nova

e pouco explorada.

Os Sistemas Imunoldégicos Atrtificiais (SIA), que surgiram a partir de tentativas
de modelar e aplicar principios imunolégicos no desenvolvimento de novas
ferramentas computacionais, ja vém sendo utilizados em diversas areas, como
reconhecimento de padrdes, deteccdo de falhas e anomalias, seguranca
computacional, otimizagdo, controle, robdtica, scheduling, analise de dados,
aprendizagem de maquina, dentre outras, como pode ser encontrado em
(DASGUPTA, 1998 a,b; BACK et al., 2000 a,b; TIMMIS, 2000 e DE CASTRO, 2001).

Constituido por componentes e mecanismos distintos, porém que atuam de
forma conjunta e notavelmente eficaz, o sistema imunolégico proporciona ao corpo
humano resisténcia as enfermidades. Os anticorpos, por exemplo, sdo gerados por
células denominadas linfécitos em resposta aos antigenos (agentes infecciosos), e sua

presenca em um individuo reflete as infec¢des as quais o mesmo ja foi exposto.

Os linfocitos séo capazes de desenvolver uma memoria imunoldgica, ou seja,
reconhecer o mesmo estimulo antigénico caso ele entre novamente em contato com o
organismo, evitando assim o restabelecimento da doenga. Portanto, mecanismos de
aprendizagem e memoéria ddo ao sistema imunolégico a capacidade de extrair
informacgBes dos agentes infecciosos e disponibiliza-las para uso futuro em casos de

novas infec¢des pelos mesmos agentes ou agentes similares.

A fim de extrair informacdes relevantes em um grande volume de documentos,
€ proposta uma nova abordagem capaz de determinar amostras mais significativas de
um conjunto de documentos para que seja possivel obter uma classificagdo de

SuUcCesso.
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Ha casos em que o tamanho do conjunto de treinamento € muito grande,
havendo necessidade de aprender com as amostras mais relevantes, obtendo um

maior desempenho computacional.

A abordagem desenvolvida para selecdo de dados de treinamento por
(FIGUEREDO et al., 2012) foi inspirada pelo mecanismo de supressdo dos sistema
imunoldgicos artificiais. De acordo com os resultados das experiéncias realizadas
pelos autores, 0 mecanismo de supressao € eficiente, capaz de reduzir uma grande
gquantidade de dados do conjunto de treinamento, sem perdas significativas nas
medidas de avaliacdo e desempenho. Além disso, proporciona um ganho no tempo de

processamento de todas as bases estudadas.

No caso de classificagdo de documentos, acredita-se que, escolhendo os mais
representativos, pode-se conseguir meios mais eficientes para treinamento dos

classificadores.

Nesse trabalho, sera avaliada a eficiéncia do mecanismo de supressdo
também na tarefa de Clusterizagdo. O objetivo sera avaliar e comparar os resultados
entre a base de textos original e a base de textos suprimida. Pressupfe-se que a
aplicacdo da nova técnica permitirA otimizar as tarefas de agrupamento e
reconhecimento de palavras-chaves em um volume de dados textuais cada vez mais

crescentes.

4.1.INSPIRACAO SISTEMA IMUNE ARTIFICIAL

O sistema imunolégico apresenta diversas caracteristicas que Ihe possibilitam
detectar e combater um agente invasor no organismo de forma otimizada. Um dos
mecanismos, que lhe permitem ser capaz de defender o organismo contra todos 0s
patdégenos existentes sem desperdicio de energia e encontrando rapidamente os

melhores agentes de defesa especificos, é a auto-regulagéo.

De acordo com o mecanismo de auto-regulacdo dos Sls, as células imunes
clones que ndo sdo mais necessarias para 0 organismo, ou seja, aquelas que sao
auto-imunes, ndo recebem estimulos de sobrevivéncia e morrem. Esta caracteristica
de auto-regulacdo impede o desperdicio de energia dentro do organismo e faz com
qgue seja mantido apenas o repertério de linfécitos realmente necessérios para defesa

contra patdgenos.
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Basicamente, o algoritmo a ser implementado, utiliza este mecanismo onde
somente 0s anticorpos mais representativos sdo mantidos. Ao invés de trabalhar como
um sistema que gera e evolui clones de células B até que os anticorpos reconhe¢am o
conjunto de treinamento, como feito em (WATKINS et al., 2003; WATKINS e TIMMIS,
2002; WATKINS e TIMMIS, 2004; WATKINS et al.,2004; WATKINS e BOGGESS,
2002), esta nova abordagem prop8e que os dados de treinamento por si s6 sejam o

repertorio de anticorpos do sistema como feito em (FIGUEREDO et al., 2008).

O conceito de supressdo é empregado no conjunto de treinamento da colecdo
de documentos para eliminar anticorpos muito similares. Em mineracdo de textos, o
conjunto de treinamento possui um grande volume de documentos e demandam alto
custo computacional. Conforme dito anteriormente, a escolha de documentos mais

representativos pode obter um melhor desempenho computacional.

4.2, ALGORITMO SUPRESSOR DE TEXTOS

Na tarefa de Classificagdo, o conceito de supressédo é empregado no conjunto
de treinamento para eliminar os documentos mais similares e manter os realmente

representativos para uma determinada classe.

O algoritmo foi implementado em basicamente trés fases: inicializagéo,

supressao e determinacéo do novo conjunto de treinamento.

Na fase de inicializacdo, € necessario realizar a indexagdo dos documentos
presentes na colecdo utilizando-se da extragdo dos termos relevantes. Essa extragéo
foi automatizada pela ferramenta PolyAnalyst, que permitiu identificar e selecionar os
termos mais relevantes de cada documento, sem a intervencdo direta do

documentarista.

Para atender ao numero de classes, que varia de uma colecéo para outra, foi
utilizada a funcdo hash para criacdo dos indices. Através da fung&o hash foi possivel
gerar uma indexacgdo perfeita, ou seja, uma identificacdo da relacdo registro-classe,

definindo indices para cada uma das classes da colecéo.
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Na fase de supressdo, o mecanismo divide o conjunto de treinamento em dois
subconjuntos. O primeiro subconjunto corresponde a 90% e representa 0s anticorpos
(WBCs). O segundo subconjunto, de 10%, representa os antigenos que irdo selecionar

0s anticorpos com maior similaridade e realizar a supressao.

Ambos os anticorpos e antigenos foram representados como vetores contendo
0os termos mais relevantes dos documentos obtidos através do Modelo Espaco
Vetorial (Sec¢do 7.5.8). Cada vetor foi normalizado para pertencer a mesma escala de

valores sendo mapeados para o intervalo [0,1].

Os anticorpos com mais afinidade sao determinados pela distancia do cosseno.
Essa medida é comumente utilizada para calcular a semelhanga entre os pares de
documentos do corpus, como sugerido por YANG e WILBUR (1996) e é definida pela
Equacéo 9:

. _ SWwBcXwWp ~
Sim(Wwsc, Wp) = JEWwac2XT(Wp)? Equagao 9

Onde Wy, 5 € Wprepresentam os termos do documento do anticorpo (WBC) e

do antigeno (P), respectivamente.

O algoritmo busca identificar o melhor subconjunto de anticorpos para
reconhecer 0s antigenos, ou seja, 0 novo conjunto de treinamento deve ser capaz de
identificar novas presencas de antigenos. Os anticorpos mais similares aos antigenos
pertencentes a uma mesma classe sao eliminados e 0s mais representativos

permanecem.

Finalmente, os anticorpos sobreviventes sdo representados por uma medida de

avaliacdo e selecionados para fazer parte do novo conjunto de treinamento reduzido.

O pseudocddigo desta técnica € apresentado no Algoritmo 1.
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/l Fase de Inicializacao
Indexar automaticamente os termos mais relevantes;
Gerar o Modelo de Espaco Vetorial
Dividir o Conjunto de Treinamento Original em anticorpos (90%) e antigenos (10%)
Normalizar os dados em [0, 1]
Inicializar a avaliacao dos anticorpos igual a 0;
/l Fase de Supresséo
Para cada antigeno faca
Encontrar o anticorpo mais similar ao antigeno;
Se a classe do anticorpo for igual a classe do antigeno entéo
//O Anticorpo Similar foi capaz de reconhecer o antigeno//
Incrementar a avaliacdo do Anticorpo Similar;
Fim-Se;
Fim-Para;
/l Fase de Identificacdo do novo Conjunto de Treinamento
Eliminar aqueles anticorpos com avaliagdo igual a 0;
Gerar 0 conjunto de anticorpos sobreviventes como um novo conjunto de treinamento
reduzido;

Algoritmo 1: Algoritmo de Supresséo de Textos

Na tarefa de Clusterizagdo, o mecanismo foi aplicado sobre toda a colecéo de
documentos, conforme apresentado na Secgao 7.6.1.
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4.3.COMENTARIO

Inspirado no mecanismo de auto-regulacdo do sistema imunoldgico, a
estratégia de inteligéncia computacional adotada permite reduzir, significativamente, o
esforco computacional envolvido na construgdo de um modelo eficiente, a partir de
grandes colecbes de documentos. Com o crescente volume de informacdes, torna-se
essencial utilizar técnicas que permitam extrair o conhecimento de forma &agil e

eficiente.

38



5. FERRAMENTA POLYANALYST

PolyAnalyst (PA) é um programa desenvolvido pela empresa Megaputer
Intelligence Inc. (http://www.megaputer.com/polyanalyst.php), tendo sua primeira
versao lancada em 1997. PA é um programa de mineracdo de dados (estruturados e
nao estruturados) com variados propositos, visando a facilitar as pesquisas e a tomada
de decis@es a partir da analise dos dados. Contém varias ferramentas para exploracao
dos dados que possibilitam liga-los, separa-los, analisa-los e sumariza-los e que estdo
disponiveis para que 0 usudario possa compor seus projetos de analise de forma

personalizada, de acordo com as tarefas que pretende realizar.

De forma resumida, algumas tarefas a serem realizadas com o apoio do
programa sao listadas a seguir: importar bases de dados de diferentes origens;
mesclar diferentes bases de dados; adicionar, alterar ou remover colunas ou registros;
filtrar, eliminar ou tratar valores ausentes ou com ruido; excluir dados duplicados;
visualizar estatisticas basicas a respeito dos dados; realizar tarefas como a descoberta
de associacdes, classificacdo, clusterizacdo e predicdo; analisar dados textuais e
encontrar palavras-chave; visualizar os dados ou o resultado das andlises de forma
personalizada; exportar bases de dados; gerar relatérios com os resultados das
andlises realizadas, entre outras. Neste trabalho serédo apresentados os resultados da

aplicacdo de alguns destes recursos oferecidos pela ferramenta.

O PolyAnalyst é um pacote de software intuitivo com um ciclo de aprendizagem
curto. Ele pode ser compreendido e operado em um nivel mais simples ou em nivel
avancado. No nivel mais simples ele requer somente conhecimentos basicos em
computacdo, em bancos de dados e em estatistica. Ja& no nivel avancado s&o
requeridos conhecimentos em ldgica de programacdo, conceitos basicos de

Inteligéncia Artificial e no¢Bes avancadas de estatistica.

O software utiliza a arquitetura cliente/servidor, que permite uma administracéo
eficiente dos recursos disponiveis. Tipicamente sdo montadas varias estacles
clientes, que sdo atendidas por um Uunico servidor. Estas estagBes podem ser
configuradas individualmente para dar suporte a tarefas especificas. Por exemplo,
algumas podem ser configuradas para as tarefas de andlise de dados propriamente
ditas, enquanto outras serem voltadas para usuarios de negdcio, que basicamente

terdo interesse nos relatorios das analises realizadas.
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5.1.ANALISE DOS TEXTOS

Esse no trata das tarefas de processamento dos dados textuais, dando suporte
classificacdo e clusterizacdo dos documentos, bem como a extracdo de frases,
palavras-chave ou entidades contidas nos textos.

O programa permite que sejam usados um ou mais dicionarios no apoio a
tarefas de analise de dados textuais. Ele oferece um dicionario padrdo para isso,
denominado WordNet, um dicionario popular disponivel na Web, que é um modelo
abrangente e que normalmente auxilia de forma satisfatoria nas tarefas de anélise de
textos de temas gerais, e que permite que os usuarios cadastrem outros dicionarios no

sistema para a mesma facilidade.

O PolyAnalyst incorpora a técnica de stemming para o processamento de
dados textuais na lingua inglesa. Ele utiliza um algoritmo préprio desenvolvido para
esse fim, baseado em algoritmos conhecidos e disponiveis no mercado. Ele utiliza
também um dicionario base especifico para o algoritmo de stemming, na lingua
inglesa, contendo diversos termos e relacionamento entre eles. Esse dicionéario base é

uma forma modificada do WordNet.

No célculo de relevancia dos termos nos documentos é utilizado um algoritmo
para a contagem da pontuacdo desses termos, que € uma variacdo do algoritmo
Vector Space Relevance. O célculo da relevancia leva em consideragdo o numero de

documentos da base, o tamanho de cada documento e a frequéncia das palavras.

Utiliza-se o logaritmo de probabilidade binomial para encontrar os documentos
com uma maior concentracdo de palavras-chave (palavras estdo mais proximas umas
das outras). Dessa forma se essas palavras-chave ocorrem, frequentemente, em um

documento, essas palavras sado relevantes para o documento.

A ferramenta permite gerar o modelo de espaco vetorial a partir das medidas
booleana, frequéncia ou relevancia das palavras-chaves. Neste trabalho, serédo
comparados os resultados obtidos pelas medidas frequéncia e relevancia para

geracdo do modelo de espaco vetorial.

A seguir, sdo apresentadas as principais tarefas de Mineracdo de Textos
disponiveis na ferramenta: Clusterizacdo dos Textos (Text Clustering) e Classificacédo

Linear (Linear Classification).
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5.2. CLUSTERIZACAO DE TEXTOS

Esse no é utilizado para a clusterizacdo de documentos. Para a geracao dos
grupos, ele utiliza uma variacao do algoritmo Suffix Tree Clustering (ZAMIR, 1999).

Esse algoritmo apresenta algumas qualidades. Entre elas, a velocidade de
processamento, que € proxima de um processamento linear, ou seja, o tempo é
proporcional ao numero de registros. Ele apresenta resultados de facil interpretacéo

por parte dos usuarios. Também possui mecanismos de identificacdo das frases.

As frases apresentam a vantagem de ter um poder descritivo mais alto que os
termos isolados. Dai, elas se prestam melhor para descrever o conteldo dos grupos

para os usuarios, e de uma maneira mais concisa.

O processo envolve dois passos principais: no primeiro, o algoritmo faz uma
busca por registros que compartilham frases; no segundo, ele agrupa os documentos

a partir da frequéncia da ocorréncia dessas frases.

E necessario configurar alguns parametros matematicos que manipulam o

comportamento do algoritmo, tais como:

e Escolher se o agrupamento a ser feito devera ser base, exclusivo ou

hierarquico (Seccao 7.6.1);

¢ O numero maximo de agrupamento maximo de frases individuais que diz
respeito ao ndmero maximo de frases individuais e palavras que serdo

buscadas, no primeiro passo do algoritmo;
e Os nuameros ou percentual minimo e maximo de registros por grupo;
e O uso ou ndo de um thesaurus
e O uso ou ndo de um dicionério e a sua definigao.

A ferramenta apresenta, como resultado, a configuracdo adotada no
processamento, um grafico estatistico com a distribuicdo dos documentos pelos
grupos, uma tabela com os grupos gerados, contendo as suas descricbes, a
guantidade e a identificacdo dos documentos presentes, um grafico mostrando a

proximidade dos grupos, entre outros.
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5.3.CLASSIFICACAO LINEAR

Esse nd desenvolve um modelo de classificacdo dependente de um atributo
estruturado, através da utilizacdo de uma coluna independente com os textos. Esse
modelo é baseado na frequéncia e na distribuicdo dos termos no texto. A partir disso,

0 programa treina um modelo para a classificagdo automéatica de textos.

O PolyAnalyst apresenta duas abordagens de classificacdo de textos,

baseadas em algoritmos distintos, a saber:

SVM (Support Vector Machine): um algoritmo que requer um processamento
mais intensivo em termos computacionais e que tipicamente apresenta uma maior

acuracia nos resultados.

Naive Bayes: um algoritmo de processamento computacional mais rapido, que

mais escalavel, e que, em geral, obtém resultados menos precisos que 0 SVM.

As seccdes 3.9.1 e 3.9.2 apresentam, respectivamente, a fundamentagéo

tedrica do funcionamento dos algoritmos SVM e Naive Bayes.

Na configuragdo dos pardmetros para se executar a classificagdo € necessario
definir o atributo a ser utilizado como fonte dos dados, o algoritmo de processamento,
0 uso ou ndo de uma stoplist e a definicdo da mesma, o tipo de dado a ser tratado,

entre outros.

Durante o processamento, o programa armazena as palavras-chave de forma
booleana em uma tabela, indicando se elas aparecem ou ndo em cada documento, e a

frequéncia com que isso acontece.

s

Ap6s o processamento, o resultado é apresentado em duas abas: uma
contendo informacdes da configuracdo adotada e a outra contendo informagfes da

classificacdo propriamente dita, incluindo uma matriz com as taxas de erro por classe.
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5.4.COMENTARIO

Este capitulo apresentou uma das ferramentas que apoiam o processo de
mineracdo de textos. A ferramenta PolyAnalyst permite realizar todas as etapas da
Mineracdo de Textos, desde o pré-processamento até o pds-processamento.

Diversas outras ferramentas estdo disponiveis na literatura, tais como:
LingPipe que € uma APl em Java para mineracdo em textos distribuida com codigo-
fonte (http://alias-i.com/lingpipe/); Pimiento que € um ambiente para mineracdo em
textos, baseado em Java (http://erabaki.ehu.es/jjga/pimiento/) e Cortex Intelligence,
gue € um sistema de Processamento de Linguagem Natural para mineragéo de textos

aplicada a Inteligéncia Competitiva (http://www.cortex-intelligence.com/site/).
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6. CENTRAL DE ATENDIMENTO

Uma definicdo formal de central de atendimento ou Call Center (CC) nédo
existia até os anos 80 HAWKINS et al.(2001). No entanto, os consumidores ja tinham
alguma forma de comunicacdo com as empresas, por meio de um telefone ou mesmo
de correspondéncias. De forma a atender as informacdes dos clientes, os atendentes
tinham algum acesso a informacfes, normalmente de forma manual, sobre os

produtos e servicos e também sobre os clientes, mas de forma ainda incipiente.

Nos anos 60 e 70, com o advento do computador, as empresas conseguiram
melhorar suas formas de atendimento aos consumidores, quase sempre ainda através
do telefone. A definicdo de CC tem mostrado evolugdo com o decorrer do tempo. Na
realidade, observa-se que ela vem incorporando novas formas de comunicacdo e

também se integrando a sistemas mais complexos.

Fica claro que novos conceitos vdo sendo agregados ao conceito inicial de um
centro para recepcao e estabelecimento de chamadas com consumidores. A definicdo
apresentada em CALL CENTER GUIDE (2005) mostra bem isso ao dizer que um
Centro de Contato com Consumidores (CCC) (antigamente referido como Call Center)
€ uma unidade que permite o contato com consumidores e dos consumidores para a
organizacdo, de uma forma efetiva e eficaz. No comeco, os CCC eram projetados para
processar chamadas telefénicas e atualmente processam todo tipo de midia, ndo

somente chamadas telefbnicas.

Além das referéncias diretas a CC, alguns conceitos mais recentemente vém
substituindo a denominacdo de CC como, por exemplo, o Contact ou Care Center.
ZENONE (2001) mostra essa transi¢gdo ao dizer que “um call ou contact ou ainda um
care-center é formado por um grupo de profissionais atendentes, supervisao e por

vezes coordenagéao, geréncia e até diretoria, dependendo de sua forga na empresa”.

Segundo Abt (2005), Call Center, Contact Center ou telemarketing séo
designacbes para as centrais de atendimento destinadas ao contato com
consumidores ou prospects, de forma ativa (ligacéo feita pela empresa para o cliente)
ou receptiva (do cliente a empresa), usando telefone ou outros canais de
comunicagdo. O termo mais abrangente é Contact Center, que inclui o contato por

e-mail, fax, chat e VolP (voice over IP), por exemplo.
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A possibilidade de interacdo com usuarios através de outras fontes, em
especial da Internet, criou uma comodidade para 0S usudrios e uma maior
complexidade dos sistemas de Tl em suporte ao Call Centers. E-mail, fax, conversores
de voz em texto e mesmo a utilizagdo de VolP (voice over IP) exigiram maior

inteligéncia dos terminais e maior capacitacdo dos operadores.

De fato, HOLTGREWE (2005) detectou isso em sua pesquisa. Os e-mails e
faxs sdo utilizados em 89% e 86% dos CCs, respectivamente, representando o0s
maiores complementos as chamadas telefénicas. Ainda da referida pesquisa, 30%
utilizam comunicacdo via web, 16% utilizam VolP e o reconhecimento de voz é a
tecnologia menos utilizada com 8%. Também GRAELM (2004) diz que as empresas
tém demonstrado maior preocupagédo em utilizar os sites das empresas para oferecer

suporte pés-vendas e obter feedback dos clientes.

Com avanco da tecnologia, algumas facilidades, também foram incorporadas e
os Call Center s tornaram-se mais eficientes, pelo menos tecnologicamente falando
(HAWKINS et al., 2001). Entre essas facilidades, a primeira parece ter sido a
possibilidade de distribuicdo automatica de chamadas (ACD), que permitia o
encaminhamento de chamadas ao servi¢o especifico desejado pelo cliente através de
uma interacdo em que se solicita que os mesmos naveguem por menus pré-definidos,
normalmente através de opcdes via teclado, e ndo mais sejam encaminhados a um

conjunto uniforme de atendentes para posterior(es) transferéncia(s).

A Figura 10 apresenta uma visao geral do modelo de um Call Center. Verifica-
se trés tipos de chamadas (emergency, service, billing) entrando no Call Center. Estas
chamadas vao para uma fila e aguardam o primeiro representante do servico de
telefonia disponivel. Cada grupo de agentes no modelo representa um ou mais
agentes que atendem no mesmo horario. Cada um com um perfil de atendimento. As
chamadas de emergéncia podem entrar através de uma linha direta, ou seja, possuem

prioridade na fila.
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Call Center Flow

(Exhibit 2)
g\ Agent Groups

Emergency
o ). o
Complete

Service
E/ 8 S / f‘l I
Emergency .M;r:::ge — /
__""'":'/_ e

Figura 10 : Modelo Basico do Funcionamento das Centrais de Atendimento
(HALL et al., 1998)
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A integracdo computador-telefone (CTI) permitiu que outras facilidades fossem
associadas @ ACD como a distribuicdo geografica de chamadas permitindo um
atendimento mais préximo ao consumidor, estatisticas sobre o tempo de retengéo das
chamadas de atendimento, a taxa de desisténcias de chamadas ao CC, entre outras,
permitiram um melhor dimensionamento dos CCs e consequentemente a prestacéo de

um servico de melhor qualidade aos consumidores.

Além disso, em especial para os servi¢cos das operadoras de telecomunicacdes
(STROUSE, 1999), quando uma chamada é feita, o nimero do telefone que chama
aparece para a atendente que, de antemdo, tem as informacfes dos clientes
mostradas em sua tela de computador, facilitando e muito a solugdo dos problemas ou

0 correto provimento das informagdes solicitadas.

A Figura 11 mostra os avancos nas telecomunicacdes, desde o uso de uma
telefonista para realizar uma ligacdo, passando pela discagem e teclado no aparelho
de telefone até o uso de varios tipos de midia (voz, Web sites, e-mails, chat e video)
através de multiplos canais de comunicacdo (rede de telefonia, wireless e internet

banda larga).
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Figura 11: Evolugéo dos Servigos de Comunicacao
(GILBERT et al., 2005)

A evolucdo dos servigos de telecomunicacdo impulsionou uma nova geracao
de servigos inteligentes, capaz de extrair informagé&o util, sem o minimo de intervencéo
humana. A utilizacdo de técnicas inteligentes pode ser usada como vantagem
competitiva e suporte a tomada de decisdo para aperfeicoar a operagéo e 0s negocios
das empresas ou organizacfes (GILBERT et al., 2005).

Nesse sentido, a Central de Atendimento deve ser vista como fonte continua
de informagfes que impulsiona cada vez mais a aplicacdo e utilizagdo de novos

servi¢cos de comunicagéo inteligentes.

6.1.ESTUDO DE CASO

O Centro de Servicos é uma estrutura idealizada pela empresa brasileira de
petrdleo para centralizar os diversos servicos de atendimento existentes na empresa,
unificando as quatro Centrais de Atendimento (Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Bahia e
Macaé).

O principal site (Central de Atendimento) esta localizado na cidade do Rio de
Janeiro e outro em Campos dos Goytacazes utilizado como contingéncia. Ambos os
sites tem funcionamento em regime 24 x 7 e sdo monitorados 24 horas por dia, cujas

gravacgOes sdo guardadas por toda a vigéncia do contrato.
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Cada Central de Atendimento possue modelos e defini¢cdes distintas, além de
uma infra-estrutura adequada de forma a viabilizar a manutencédo de elevados padrdes
de atendimento e relacionamento, segundo as exigéncias de SMS (Seguranca, Meio
Ambiente e Saude) e S| (Seguranca da Informacéo) da empresa brasileira de petroleo,
além da utilizac@o de tecnologia de ponta para as solugées de VOIP, URA e DAC.

Além disso, a Central disponibiliza um canal de relacionamento estruturado
para atendimento as necessidades especificas do negdcio do cliente podendo atuar de
forma passiva - como principal ponto de contato na recepcao, tratamento, resolucéo e
encaminhamento de chamados relacionados ao negdcio do cliente - e de forma ativa -
realizando chamados com uma abordagem planejada a um publico-alvo selecionado
para o tratamento de questdes de interesse do cliente. A Figura 12 apresenta o fluxo

de atendimento atualmente para atender as necessidades especificas do cliente.

HELP DESK
USWRIO SOLICITA W POSTOS
SUPCRTE AVANCADOS
7
) FRORA FRA

N W

7 7

H / [ '

RESOIVEU REGISTROSEM |

o | HJ

Figura 12: Fluxo de Atendimento
Fonte: Tecnologia da Informacao da Empresa de Petroleo
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Os principais componentes da estrutura de atendimento ao usuéario de Tl da
empresa de petréleo, apresentados na figura anterior, tém a seguinte descrigcdo
basica:

+ Help-Desk — E denominado atendimento de 1° nivel. S0 equipes de
atendimento remoto capaz de gerenciar, coordenar e resolver incidentes no menor
tempo possivel garantindo que nenhuma solicitagdo seja perdida, esquecida ou
ignorada. E composta de técnicos de informatica que recebem treinamento para
resolver a maior parte dos atendimentos no primeiro contato. Quando se esgotam as
alternativas para solucdo do atendimento executado pelo Help-Desk, o registro é
direcionado para a equipe que possui maior capacidade em solucionar aquele registro.
A equipe podera ser uma Mesa especializada (ME) ou Posto avancado (PA). Existem
duas estruturas de Help Desk na Tl um na cidade do Rio de Janeiro e outra em
Macaé. Trabalham em regime de 24 x 7 para contemplar todos os clientes do sistema
da empresa de petrdleo, em especial os trabalham em Plataformas de Exploracdo &

Producéo, Navios e Refinarias.

« Posto Avancgado (PA) — E denominado atendimento de 2° nivel. S&o equipes
de atendimento fisico, ou seja, de apoio presencial. Sdo alocados junto ao Cliente.
Atendem quando o a solicitacdo ndo pode ser resolvida remotamente e ndo se trata de
um caso que possa ser resolvido por uma mesa especializada. Um exemplo tipico é
um problema de hardware em um equipamento. Existem PAs espalhados por todo o
pais. Onde houver equipamentos de Tl e usuarios, teremos pelo menos um PA

proximo.

+ Mesa Especializada (ME) — E denominada atendimento de 3° nivel. S&o
equipes de atendimento especializado de acordo com as caracteristicas comuns dos
servicos e complexidade do atendimento. A Tl possui MEs nas areas de Apoio ao
Usuério, Infra-estrutura, SAP R/3 (Sistema de Aplicacdbes e Produtos),
Desenvolvimento e Agilidade (sistemas especificos dos clientes das areas de

negocio).

A Central de Atendimento, estudo de caso desse trabalho, apresenta oito

principais atendimentos especializados ou grupos de servicos:

Assisténcia Multidisciplinar de Satde (AMS): E o plano de salde da empresa

de petroleo.
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Informagdes (PABX): Assuntos relacionados a Companhia, tais como
localizagdo de pessoas, informacdes de funcionarios ou empresas terceirizadas da

empresa de petroleo.

Telecomunicacdes (881): Infra-estrutura de telecomunicacfes, envolvendo
consultoria, instalagdes, manutengéo de toda a rede de telefonia e dados e
programacéao das Centrais Telefonicas.

Servicos Gerais: Fornecimento de transporte, alimentacdo, servicos de infra-

estrutura, condominio, manutencao predial e seguranca, entre outros.

Centro de Operacdes Financeira da Petrobras (COFIP): Centraliza as

principais atividades transacionais contabeis, financeiras e tributarias da Companhia.

Transporte: Atendimento receptivo sobre transporte aéreo de pessoas, cargas

terrestre, maritima e aérea.

Servigos Diferenciados: Informagfes relacionadas ao setor de recursos
humanos, cadastramento de fornecedores de materiais e servigos, verificagdo de

notas de compra, entre outros.

Emergéncias: Operagdo, Manutencdo e Emergéncias relacionadas a faixa de
Duto, Alta Administragdo da Companhia, entre outros.

Desta forma, de acordo com as caracteristicas dos servicos, as ilhas podem
ser configuradas para atender mais de uma especialidade, ou seja, as equipes podem

ser configuradas como multi skill.

O Quadro 1 apresenta um exemplo de configuracdo de uma ilha consolidada

com agentes para atender especialidades de acordo com o perfil de atendimento.

Quadro 1:Consolidada com Agentes Multi SKILL
(Fonte: Central de Atendimento)

Especialidades dos Servicos Gerais Configuracao

AUTO ATENDIMENTO

BR CADASTRO FORNECEDOR

GNC ES INFORMACOES

SERVICOS DE PESSOAL

CAMPANHA BR Ilha Consolidada com Agentes Multi SKIL

SUPRIMENTOS

RECADASTRAMENTO

OUVIDORIA
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Verifica-se que os agentes podem atender, por exemplo, tanto a especialidade

BR Cadastro quanto Recadastramento nas ilhas especializadas em Servigos Gerais.

Dentre os grandes desafios de uma Central de Atendimento destaca-se
garantir a qualidade e a confiabilidade dos servicos prestados através de uma
estrutura de processos, indicadores, procedimentos e capacitacdo. Entende-se por
procedimentos, um conjunto de documentos, em forma textual, disponiveis em meio

eletrénico para dar suporte ao atendimento quando necessario.

Diante da multiplicidade de sistemas em uso e da variedade de duvidas e
incidentes possiveis, um dos instrumentos de trabalho mais importante das equipes de
atendimento é o Portal de Atendimento. Nele h& instru¢cdes sobre os aplicativos
utilizados na empresa que orientem os atendentes durante uma ligacdo no momento
em que os clientes entram em contato com a Central de Atendimento. O atendimento
é realizado por meio de telefone, e-mail, intranet, fax ou carta o que retrata um Contact

Center.

O portal foi inaugurado em agosto de 2011 contendo contelidos da Tecnologia
da Informacdo e Telecomunicacdes (TIC). Esse novo conceito de organizacdo dos
conteldos permite a integracdo em um ambiente Unico, evita a duplicidade de
informacgoes e facilita o acesso e a utilizagdo da intranet como ferramenta de trabalho.
Além disso, todos os documentos sdo padronizados segundo normas internas da

empresa brasileira de petréleo.

Atualmente o site possue 53 ilhas configuradas para atendimento. A Tabela 3
apresenta a quantidade de documentos por grupo de servico, a quantidade de ilhas
atualmente configuradas para atender o volume de ligacbes e o tempo médio de

atendimento.

Tabela 3: Consolidado Indicadores dos Servigos da Central de Atendimento - Abril de 2011

(Fonte: Central de Atendimento)

Grupo de Servico Documentos Ilhas | Ligacdes TMA
1 | CS-AMS 425 9 91.114 0:03:45
2 | CS-TELECOM 361 4 17.142 0:02:24
3 | CS- EMERGENCIA 168 7 2.950 0:01:46
4 | CS -COFIP 159 4 8.835 0:03:06
5 | DIFERENCIADOS 131 7 4.031 0:03:44
6 | CS-PABX 100 5 24.015 0:01:10
7 | CS - GERAIS 85 6 9.354 0:01:15
8 | CS - TRANSPORTE 78 1 6.639 0:03:23
TOTAL 1498 164.080
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Em alguns casos, verificou-se junto ao especialista que um mesmo
procedimento, contendo as mesmas informacdes, pode atender a mais de grupo de
servico, como por exemplo, um procedimento disponivel para o CS-TELECOM
também esté disponivel para CS-COFIP.

Observa-se que o servico AMS destaca-se pelo maior volume de ligacbes
(mais de 50% do total de ligacdes) e numero de ilhas configuradas para atender o
cliente. Assim como AMS, os servicos COFIP, Diferenciados e Transporte apresentam

um maior tempo médio de atendimento em relacdo aos demais.

No Portal de Atendimento os documentos podem ser consultados através da
identificacdo do grupo de servico, identificados pela sigla CS, o que facilitou a

organizacao da coleta de documentos.

A partir da coleta dessas informacg6es, verificou-se que o servico AMS também
possue maior numero de procedimentos disponiveis para apoiar o atendente durante
uma ligagéo. A partir dessa constatacdo, ressalta-se a importancia de criar uma forma
de acompanhamento do volume de documentos disponiveis por grupo de servigo e
uma maior facilidade de consulta a esses procedimentos para garantir a eficiéncia no

atendimento.

O presente trabalho tem como objetivo aplicar as técnicas de Mineragédo de
Texto para organizar os documentos de acordo com o grupo de servico. A partir do
conteudo dos documentos disponiveis no Portal de Atendimento, serd possivel
agrupéa-los de acordo com a similaridade e obter palavras-chaves associadas a cada

um dos grupos.
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6.2. COMENTARIO

Um breve resumo sobre as Centrais de Atendimento foi apresentado neste
capitulo. O objetivo foi destacar o avanc¢o da tecnologia na area de telecomunicacgdes,
e a necessidade de gerenciamento do conhecimento. Utilizam-se cada vez mais de
novos meios de comunicacdo para atender a necessidade de seus clientes, tornando
clara a importancia de automatizar os processos por meio de poderosas ferramentas

como a Mineracgao de Textos.
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/. METODOLOGIA

A metodologia adotada foi norteada pelos objetivos propostos, ou seja, 0
trabalho consiste na aplicacdo de técnicas da Mineracdo Textos em uma base de

dados textuais de uma Central de Atendimento.

A apresentacdo desta etapa esta subdividida em: classificacdo da pesquisa,
populacdo e amostra, técnica de coleta, recursos utilizados e etapas da Mineracao de

Textos.

7.1.CLASSIFICACAO DA PESQUISA

O presente trabalho pode ser classificado como pesquisa aplicada e descritiva.
Segundo MARCONI e LAKATOS (2000) a definicAo aplicada se justifica por
caracterizar o seu interesse pratico, em que os resultados sejam utilizados na solugéo
de problemas que ocorrem na realidade. Descritiva porque toca em quatro aspectos:
descricdo, registro, andlises e interpretacdo do problema, objetivando seu

funcionamento no presente.

Quanto aos fins, foi classificada como exploratéria. Segundo COLLIS e
HUSSEY (2005) uma pesquisa exploratéria é realizada sobre um problema ou questéao
gque ainda carece de maiores estudos sobre o assunto, tendo como objetivo procurar

idéias ou hipoteses.

Em conformidade, MALHOTRA (2006) afirma que exploratérias sao
investigacdes de pesquisa empirica cujo objetivo € a formulagdo de questbes ou de
um problema, com tripla finalidade: desenvolver hipéteses; aumentar a familiaridade
do pesquisador com um ambiente, fato ou fenbmeno para a realizagdo de uma
pesquisa futura mais precisa; modificar e clarificar conceitos. Assim abre-se a
possibilidade de ampliar a visdo sobre o tema e de que novas idéias sejam

percebidas, descobertas e testadas em novos estudos.

Desta forma, 0 escopo é extrair conhecimento da populacédo, no caso a base
de documentos, através da aplicagdo de técnicas de Mineracdo de Textos
reconhecidas em outros trabalhos cientificos. Visa ainda apresentar novas formas de

acompanhamento e controle dos processos executados diariamente em uma empresa.
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7.2.RECURSOS UTILIZADOS

O principal programa utilizado foi a ferramenta de Mineragdo de Textos,
PolyAnalyst (PA) descrita na (Secgdo 3). A ferramenta permitiu realizar uma analise
exploratéria desde a fase inicial correspondente ao pré-processamento até a

visualizacdo dos resultados, ou seja, 0 pés-processamento.

A ferramenta PolyAnalyst foi selecionada para ser utilizada nas etapas de pré-
processamento e classificacdo de textos. E um software desenvolvido pela empresa
Megaputer Intelligence Inc., tendo sua primeira versao lancada em 1997. PA é um
programa de mineracdo de dados (estruturados e n&o estruturados) com variados
propésitos, visando facilitar as pesquisas e a tomada de decisdes a partir da analise
dos dados. Contém varias ferramentas para exploracdo dos dados, que possibilitam
liga-los, separa-los, analisa-los e sumarizd-los e que estdo disponiveis para que o

usuario possa compor seus projetos de analise de forma personalizada.
Para etapa de pré-processamento, foram utilizadas as seguintes ferramentas:

TotalDocConverter e SmartPdfCreator : padronizagdo dos documentos para o

formato txt.

Snowball*: além da lista de stopword criada, manualmente, a partir da analise

dos documentos, acrescentou-se a lista amplamente divulgada na literatura.

Lista de sinénimos do Portal Atendimento: a lista de sinbnimos, utilizada como
thesaurus, é criada por analistas da qualidade para auxiliar na consulta aos

documentos durante o atendimento.

Base de Sindnimos TEP 2.0% representa o Thesaurus Eletrnico para o
Portugués do Brasil, onde é possivel obter todos os synsets, (do inglés, synonym set)

para o portugués.

RSLP Stemmer®: Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa utilizado como
técnica de stemming sobre os documentos. A partir das instru¢cdes para aplicar o

RSLP, foi necessario criar um programa escrito em linguagem C.

! Disponivel em: http://snowball.tartarus.org/algorithms/portuguese/stemmer.html (Gltimo acesso
em 01/03/2012)

2 Disponivel em: http://www.nilc.icmc.usp.br/tep2/download.htm (Gltimo acesso em 01/03/2012)
® Disponivel em: http://www.inf.ufrgs.br/~arcoelho/rslp/integrando_rslp.html (ltimo acesso em
01/03/2012)

55


http://snowball.tartarus.org/algorithms/portuguese/stemmer.html

Programa Matlab: extrair topicos pelo LDA®. O programa executa um exemplo
do LDA Gibbs Sampler em um pequeno conjunto de documentos para extrair um
conjunto de topicos e apresentar as palavras mais representativas em cada topico.
Também foi necessério criar um algoritmo GeraTxtLDA.m adaptado para importar 0s
documentos da pesquisa.

Para complementar o estudo, foi implementada em C uma nova abordagem
para selecionar os documentos mais representativos, inspirado no Sistema
Imunoloégico Artificial (Seccao 2.9), sendo considerada uma estratégia para reducao da

dimensionalidade.

Todos os experimentos realizados foram avaliados a partir do mesmo
computador para obter uma melhor avaliacdo do desempenho. A idéia € utilizar um

computador a nivel de consumidor, ou seja, um computador de uso geral.

7.3.POPULACAO E AMOSTRA

Dentre os 1507 documentos coletados, 1344 documentos foram considerados
validos para os objetivos da pesquisa, 0 que representa uma amostra de
aproximadamente 89.11% da populagdo. Esses documentos referem-se ao periodo
compreendido entre agosto de 2010 a abril de 2011.

7.4. TECNICAS DE COLETA DE DADOS

Uma das primeiras fontes de informacdo a serem consideradas é a existéncia
de registros na prépria organizacdo, sob a forma de documentos, fichas, relatérios ou
arquivos em computador. As informacdes utilizadas nessa pesquisa foram extraidas
da base de conhecimento de uma Central de Atendimento prestadora de servigos de
tecnologia de informacédo, que faz parte de um sistema informatizado (Portal de
Atendimento) desenvolvido por uma empresa brasileira de petréleo. O uso de

documentos disponiveis reduz tempo e custo de pesquisas para avaliagao.

4

Disponivel em:  http://psiexp.ss.uci.edu/research/programs_data/toolbox.htm

(ultimo acesso em 01/03/2012)
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O Portal de Atendimento reune informagbes das areas de Tecnologia da
Informacgéo e Telecomunicacdes (TIC). Por motivos de seguranca das informacoes, a
pesquisa teve acesso somente aos documentos utilizados pela Central de
Atendimento, por meio de uma chave de seguranca autorizado pelo responsavel da
area de TI.

Ao acessar o Portal de Atendimento, verificou-se que os documentos sao
organizados por grupo de servico e identificados pela sigla CS (Central de Servico).
Desta forma foi possivel coletar, manualmente, cada documento e organizar de acordo

com 0O Servico.

Segundo Schiessl apud Weiss (2005), se os documentos ja estéo identificados,
a principal tarefa é efetuar a eliminagdo de ruidos e assegurar que a amostra seja de
boa qualidade. Assim, como nos dados ndo textuais, a intervencdo humana pode
comprometer a integridade dos dados no processo de coleta, por isso requer extremo

cuidado nesta tarefa.

Devido a sua importancia, a coleta de documentos, contou com o apoio de
analistas da qualidade para sua avaliacdo e esclarecimentos de duvidas em relacdo

ao volume de documentos por grupo de servicos.

7.5.ETAPAS DA MINERAQAO DE TEXTOS
O processo de Mineragdo de Textos pode ser resumida em trés etapas
principais: Pré-Processamento, Processamento e Pds-Processamento.

Dentre as etapas, a que exigiu maior atencdo foi a etapa de pré-
processamento para garantir a qualidade dos dados e aplicar duas recentes
abordagens na area de Mineracdo de Textos: o Algoritmo Supressor de Textos
(SeleSupText) e o modelo Alocacgéo Latente de Dirichlet (LDA).

Esquematicamente as etapas se inter-relacionam como descrito na Figura 13:
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Figura 13: Visdo Geral da Metodologia aplicada sobre a base de documentos

O detalhamento de cada uma das etapas apresentadas na metodologia é
descrita a seguir. Dentre estas etapas, a etapa de pré-processamento demanda uma

atencdo especial para garantir a qualidade dos dados analisados e para assegurar
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maior fidelidade aos resultados obtidos pelos algoritmos de aprendizado.

7.5.1. Base de Documentos

A base de documentos na qual nos referimos € denominada Base de
Conhecimento. E formada por documentos que auxiliam a execucdo de atividades

necessarias para oferecer um atendimento de qualidade conforme instrucbes e
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procedimentos internos da Central de Atendimento. Esses documentos representam o
objeto de estudo a ser minerado.

A Figura 14 apresenta um conjunto de documentos agrupados de acordo com
0 tipo de servigo. Nessa pesquisa apenas 0s documentos e 0s grupos de servigos,
respectivamente, registros e classe, sdo considerados relevantes para as etapas de

processamento.

Classe

417

AMS
COFIP
DIFERENCIADOS
EMERGENCIA
GERAIS

PABX

TELECOM

TRAMSPORTE

Figura 14: Amostra dos Documentos Representativos

Detalhes sobre cada um dos servicos é apresentada no Estudo de Caso
(Seccao 4). Trata-se de uma base desbalanceada, com variacdo do numero de
registro por classe, o que representa um grande desafio para as tarefas de Mineragéo
de Textos.

7.5.2. Padronizacdo da Colecéo

Nesse passo, analisa-se a colecdo com a qual se ira trabalhar, principalmente
no que remete a dois aspectos: verificacdo de representatividade da colecéo,
identificando se os documentos disponiveis sdo suficientes e representativos sobre o
dominio; e se os documentos ndo possuem problemas, como caracteres corrompidos
(NOGUEIRA, 2008).
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Assim, aplica-se uma sequéncia de passos de forma recorrente, a fim de que a

colecdo de textos trabalhada apresente 0s requisitos necessarios.

Apos a coleta dos dados foi possivel observar que existiam varios formatos,
onde 79% correspondiam aos documentos do tipo doc e o restante distribuidos entre
os formatos pdf, ppt, xIs e odt. Neste momento, foi realizada a converséo de 97% dos
documentos, colocando-os na forma de texto (ixt) e descartando aqueles que néo

puderem ser convertidos (normalmente, documentos que continham somente figuras).

Apés a padronizacdo dos arquivos em um mesmo formato, organizados de
acordo com o servico, foi realizada a importacdo automatica de todos os documentos.
A Figura 15 destaca algumas caracteristicas da colegdo, tais como: diretério onde se
encontra o arquivo, o nome do arquivo, extensdo, o contedo, linguagem, entre outros,
representando a unificagdo dos documentos em uma base Unica, onde cada registro

corresponde a um documento.

% PadronizaTAT = E =)
EEe8 90 = A & 1
4 1d_Doc |E- Full name | & Path | 2" Mame 2" Extension ‘ [ Date modified & Language 2" Code page ‘ T Text content -~
1| C:Wsers\aceriDocun C:\Users\acer\Docun Acessar Auto-Atendi . txt 6/12/2011 3:12:03PM | Portuguese 150-8859-1 Observacdes Mao houve necess:
2 | C:\Users\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Base de Cor L txt 6/12/2011 3:12:15PM | Portuguese WINDOWS-1252 Observacoes Este procedimento
3 | C:\sers\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Busca AMS_ L txt 6/12/2011 3:12:29 PM | Portuguese 150-8859-1 Observagdes O Sistema Busca A
4 | C:\sers\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Cheque de F . txt 6/12/2011 3:12:40 PM | Portuguese WINDOWS-1252 Observagdes Nao houve necess
5 | CilUsers\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Comandos d L txt 6/12/2011 3:16:06 PM | Portuguese WINDOWS-1252 Observacdes Estas informagfes
6 | C:\Users\acer\Docun C:\Users\acer\Docun Acessar Comprovant . txt 6/12/2011 3:16:27 PM | Portuguese 150-8859-1 Observacdes O credendado dev
7 | €:\Users\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Despesas Al L et 6/12/2011 3:16:44PM | Portuguese WINDOWS-1252 Observacoes Consulta mostra a:
8 | C:Wsers\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Escolha Dirig . txt 6/12/2011 3:16:56 PM | Portuguese WINDOWS-1252 Observacdes Ndo houve necess
9 | C:Wsers\acer\Docun C:VUsers\acer\Docun Acessar Informag@es . txt 6/12/2011 3:17:13PM | Portuguese WINDOWS-1252 Observagdes Nao houve necess
10 | C:\sers\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Informacfes | txt 6/12/2011 3:19:10 PM | Portuguese WINDOWS-1252 Observacdies Mo houve necess
11 | C:\Users\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Lista de Farr . txt 6/12/2011 3:19:36 PM | Portuguese 150-8859-1 Observacdes Mao houve necess
12 | €:\Users\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Listas de Me | txt 6/12/2011 3:1%:57 PM | Portuguese 150-8859-1 Observacoes As orientactes sob
13 | C:\sers\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Manual de C L txt 6/12/2011 3:20:34PM 150-8859-1 Observacdes Ndo houve necess
14 | C:\Users\acer\Docun C:'Users\acer\Docun Acessar Manual de C . txt 6/12/2011 3:20:04PM | Portuguese 150-8859-1 Observagdes Procedimento utiliz ™
Record ) (4] 0 [M] M) of 1457 <« i 3
Data| Statistics | Distinct|

Figura 15: Importacdo de Arquivos no mesmo formato

Nessa etapa, foram identificados manuais das ferramentas utilizadas pelos
atendentes como procedimentos com varias paginas. Recomenda-se, nesse caso,
dividir o manual por capitulos para facilitar a consulta do atendente, enquanto o cliente

aguarda na linha a sua solicitacao.
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7.5.3. Preparagéo dos Documentos

Esta etapa envolve o processo de limpeza da base através da remocéo de

caracteres sem representatividade, que ndo agregam valor a andlise, como por

exemplo, acentos, pontuacéo, cedilhas, nimeros e underlines.

Nessa etapa, utiliza-se a converséo de caracteres para a sua forma minuscula,

para conferir maior agilidade no processo de indexacdo (LOPES, 2009).

O projeto criado para a preparacdo da colecdo pode ser visualizado através da
Figura 16, utilizando-se os nés Replace Terms, Extract Terms e Derive Node. Nessa

etapa foi identificada a duplicidade de alguns documentos.

g > Mg >

9 9

Extrair termos Extrair Entidades
B e00 == Eﬂ Eﬂ b 4
L 2 0 I Rate Rate = Rate = m
Oﬁ_ = ¢ 4 @ @] @
Importa Documentos Filtro por Renomeia Categoria  RenomeiaNome dos ~ Remove Dupliddade  caracteres internet  Unir Linhas e elimina Limpeza de Caracteres Exporta Base
Padronizados no Caracteristicas Procedimentos Documentos espacos em excesso  sem representatividade  Pré-Processada para
formato txt Stemmer

AT

Base Pré-Processada Filtra & Renomeia Caracteres em Sem Acento & sem
com tratamento Colunas minusculo Cediha

Figura 16: Projeto Padronizag¢éo da Colecdo de Documentos

No projeto, identifica-se a saida de dois tipos de arquivos, sendo um para
aplicacdo do stemmer conforme regras do método RSLP e outro para realizar

diretamente o processamento.

Ja nessa etapa foi possivel extrair conhecimento util a partir desses
documentos. Como os procedimentos seguem uma padronizacao foi possivel extrair
os Gerentes e 0s Responsaveis pelos respectivos procedimentos por grupo de
servico. Dessa forma, caso ocorra mudancas na organizacdo referente a essas
responsabilidades, como por exemplo, transferéncia, demissdo ou remanejamento, é

possivel identifica-los de forma a garantir a informacao disponivel sempre atualizada.

Também foram identificados documentos em duplicidade (Secgdo 6.1),
reduzindo o numero de documentos de 1457 para 1344. Foi verificado junto ao

especialista que um mesmo procedimento pode atender a mais de um servico.
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Por fim, faz-se uma avaliacdo subjetiva da cole¢éo disponivel com o objetivo

de verificar a representatividade da colecdo. Este processo de preparagdo da base de

dados foi repetido vérias vezes, até atingir um ponto considerado satisfatorio.

A Figura 17 apresenta a base pré-processsada, conforme projeto de

padronizagéo, utilizada como fonte de pesquisas ao longo de todo o trabalho.

nao houve necessida
este procedimento e

o sistema busca ams

nao houve necessida
estas informacoes tar
o credendiado deve o
consulta mostra as dg
nao houve necessida
nao houve necessida
nao houve necessida
nao houve necessida
as orientacoes sobre
nao houve necessida
procedimento utilizad
nao houve necessida
somente pela intrane
nao houve necessida

1 Id_Doc | 2" Classe | 2™ Mome do Procedimentao | T FProcedimenta
1| AMS acessar auto atendimento telefdnico observacoes
2| AMS acessar base de conhedmento consultar sams observacoes
3| AMS acessar busca ams observacoes
4 AMS acessar chegue de pagamento de credendado pitx observacoes
5| AMS acessar comandos do sam observacoes
& AMS acessar comprovante de imposto de renda credenciado observacoes
7 AMS acessar despesas ams empregados ativos observacoes
g AMS acessar escolha dirigida e livre escolha observacoes
9 AMS acessar informacdes sobre o pad na intranet observacoes

10 AMS acessar informacdes sobre o pasa na intranet observacoes
11 | AMS acessar lista de farmacias observacoes
12 | AMS acessar listas de medicamentos observacoes
13 AMS acessar manual de orientagbes aos beneficiario observacoes
14 AMS acessar manual de orientagbes técnicas observacoes
15  AMS acessar pae programa de assisténcia espedial observacoes
16 AMS acessar portal ams observacoes
17 | AMS acessar processo de reembaolso observacoes
Record |E| |Z| ] |£| |E| of 1344

Figura 17: Visualizag&o parcial da Base de Documentos Pré-Processada

s

Assim, a colecdo de documento € representada pelos seguintes campos:
Id_doc: identificador do documento; classe: grupo de servico no qual pertence o
documento; nome do procedimento: nome do arquivo do documento; procedimento: o

conteddo do documento.

7.5.4. Andlise Exploratoria Inicial

No intuito de obter informagBes que pudessem estar ocultas no conteido dos
documentos de cada grupo de servigo, foi realizada uma andlise exploratoria geral
sobre os documentos por grupo (Figura 18) e, posteriormente, uma analise em cada

um dos grupos (Figura 19).
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Correlacdo entre termos

Figura 18: Projeto para analise exploratoria geral dos documentos

Os documentos foram analisados estatisticamente utilizando gréaficos e as

analises de correlacdo entre os termos.

Relacdo entre os termos

» 3 [l )
- = = A 1
s
Incoming connection ErqERGE\]CI\ Modelo Espaco Vetorial Filter Columns Snake Chart (4)
point l

Extracdo de Termos

Correlacio entre os
Termos

Figura 19: Projeto para andlise exploratoria dos documentos referente
ao grupo de servico Emergéncia

Primeiramente, utilizou-se do n6 Keyword Extraction para obter uma visdo
geral das palavras identificadas nos documentos. O n6 € geralmente usado na fase de
pré-processamento para exploracdo dos textos. E possivel verificar informacdes tais

como as palavras-chave mais frequentes.
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A Figura 20 apresenta a visualiza¢do de uma lista dos registros e contetdo do
texto, onde uma palavra-chave é mencionada. A palavra-chave é destacada para a
exploragdo facil no contexto. Note que a ferramenta também adiciona uma coluna
temporaria para esse conjunto de dados chamado Relevancia, que contém uma
medida que relaciona o quao relevante é um registro. A relevancia é calculada numa
escala de 0 a 100, considerados os 100 registros mais relevantes.

|Setﬁngs ‘ Keywords |

Figura 20: Visualizag&o das Palavras Relevantes sem o uso de stop words e dicionarios

Observa-se a geracdo de um grande numero de termos (17.681) que
representam a colegédo. Consideram-se, aqui, termos como palavras simples (one-
grams). Todos os termos sédo gerados considerando cada documento como uma bag-
of-words, sem considerar informacfes a respeito do contexto em que se encontra.
Segundo (FORMAN, 2003), o numero de palavras candidatas a atributos excede o
nimero de documentos em mais de uma ordem de magnitude, gerando matrizes

esparsas e de alta dimensionalidade.

Diante do grande volume de termos, foi necessario recorrer ao grafico Snake
para visualizar as distribuicbes de diversas dos termos dos documentos de uma so

vez. E possivel visualizar os termos que ocorrem com maior frequéncia por grupo.
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Figura 21: Grafico Snake para visualizagdo dos termos com maior frequéncia

A Figura 21 mostra um grafico Snake, onde foram selecionados alguns termaos
e as oito categorias de servigos. Alguns termos com apenas quatro caracteres foram
definidos como stop words, pois segundo a especialista de dominio tais termos

identificam os analistas da qualidade que atualizaram os procedimentos.

7.5.5. Geragdo de Stopt Words, Dicionério, Thesaurus

Em seguida, foi construida a lista de stop words na lingua portuguesa, a partir
da lista snowball, que foi aperfeicoada a medida que as analises exploratérias foram
aplicadas utilizando recursos da ferramenta PolyAnalyst, utilizando como por exemplo,
a tarefa Extract Terms. Ou seja, em um processo de Mineracdo de Dados tipico, os
aperfeicoamentos, inclusive da lista de Stop Words sdo realizadas de maneira
interativa. (LOPES, 2009).

Além da exclusdo das palavras sob os critérios descritos acima, foram
adicionadas a Stop List, o Diciondrio TEP 2.0 (Thesaurus Eletrénico para o
Portugués), que contém 19.888 conjuntos de sindnimos e 44.678 unidades lexicais,

tendo a média de 2,5 unidades por conjunto de sinébnimos (MAZIERO et al., 2008).
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A Figura 22 apresenta listas de stop words, dicionarios e sindnimos criados
para explorar a base e garantir a representatividade dos termos considerados

Dictionary Manager M
Q EJ X W@ T = # Manager mode Language [English v]
| Mame | Version | Updated | Created | -
El =rtidades_Porta -
5 Estados 0003 Dec0d12:52:45 2011 Mow 30 11:23:22 2011
4 PortuguesSubstantivosSinonimos 0007  Mowv 30 14:35:31 2011 Oct 08 14:39:52 2011
5 Portugues_Adjetivo 0002  Oct 10 23:09:21 2011 Oct 10 22:56:59 2011
[ Portugues _Adverbio 0003  Oct 10 23:09:32 2011 Oct 10 22:50:13 2011
7 Portugues_Verbo 0002  Mov 03 12:03:02 2011 Oct 31 23:458:12 2011 =
3 Sinonimos_Portal 0015 Mar 1002:11:45 2012 Mow 23 17:18:19 2011 1
9 Stoplist sem acento 0001 MNow 24 18:43:58 2011 Mow 24 153:43:09 2011
10 WordNet 3.0 0000  May 21 13:29:27 2009 May 21 13:29:27 2009
11 palavras_2caracteres 0006 Mov 30 14:11:11 2011 Mow 23 16:51:30 2011
12 |stoplist 0009  Mar 03 12:29:20 2012 MNaow 23 16:50:27 2011
Description:
Words count: 1523
Phrases count: 0
Senses count: 0
| |

Figura 22: Geragéo Lista de Stop Words
O uso da lista de sinbnimos disponibilizada no Portal de Atendimento também
foi utilizada como thesaurus e avaliada na etapa de processamento.

A Figura 23 apresenta um exemplo da utilizacdo do thesaurus sobre o nome do
procedimento dos documentos. Nesse caso, as palavras auto atendimento, disque

cidaddo e comperj foram substituidas por uma Unica palavra, autoatendimento.

66



Thesaurus_Portal E@
BEEe &8 30 % & 8 1

15 Id_doc | @™ Classe | T Nome Procedimento | T Nome Procedimento_new
1.00 | AMS acessar auto atendimento telefonico acessar autoatendimento telefonico
689,00  EMERGENCIA ars disgue ddadao are autoatendimento ddadao
683.00  EMERGEMCIA acessar aplicacoes da comperj via citrix | acessar aplicacoes da autoatendimento via citrix
694,00  EMERGEMNCIA atender aplicacoes da comperj via dtrix | atender aplicacoes da autoatendimento via citrix

Record\ED a IE'EOf4

Data | Statistics | Distinct

Figura 23: Exemplo do uso do uso de thesaurus a partir dos sindnimos
criado pela prépria Central de Atendimento

Optou-se por avaliar o thesaurus, da lista de sindnimos do Portal de
Atendimento, para evitar a substituicdo de termos que n&o correspondem a realidade

do Centro de Servigos.

7.5.6. Selecao de Atributos

Como o numero de termos permanece muito grande, o uso de métodos
eficazes para selecdo de atributos torna-se essencial para garantir a validade e da
eficiéncia do processo de extracdo de conhecimento, na medida em que delimita o

dominio a ser tratado pelos algoritmos (NOGUEIRA, 2008).

Diante desta constatacdo, foram realizados dois critérios de filtro, a partir das

medidas estatisticas, significancia e a frequéncia dos termos (TF) descritos a seguir:

1. As palavras com alta significancia, consideradas maior ou igual 80%, foram

eliminadas devido a presenca em grande parte dos documentos.

2. Os termos que frequéncia menor ou igual a trés, foram eliminados como
poder ser visualizado na Figura 24, fundamentado em JOACHIMS (1998).
De fato, ao final da aplicacdo destas técnicas o numero de termos foi
reduzido de 11.329 para 3.835 termos.
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[ Advanced filter — . : A ﬁ
Term count - D 11329
Minimum significance U a
Minimum,Maximum support 1 - m 587
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Select synsets | Regular expression

Ok ] [ Cancel

Figura 24: Selegéo de Atributos

Apés a reducdo de termos utilizou-se o n6 Link Terms para gerar uma
visualizacdo das associacdes entre varias palavras-chave. ldentificam-se rapidamente
as relacbes entre as palavras de um conjunto de documentos, revelando mais

detalhes sobre as idéias originais encontradas no texto.

. encamintha

. emitido
. encontram

eredenciado orientacoes

i profissional
admin -
titular supetior
autorizada $heses
autorizado

dependente

) manual
petroleo’  clinies realizados

brasileiro

Figura 25: Relacionamento entre os termos a partir da métrica de Suporte
A métrica Suporte da ferramenta PolyAnalyst representa a contagem de

registros em que duas palavras ocorreram em conjunto, ou seja, determina quao

fortemente essas duas palavras estao relacionadas umas com as outras.
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Aumentando o suporte minimo reduz o ndmero de associagdes encontradas

pelo algoritmo, evidenciando, ainda mais, as fortes correlagdes.

Alguns servigos sdo facilmente identificados pela associacdo das palavras,
como por exemplo, as palavras credenciado e exames retratam o servico AMS, cofip e
atendente refere-se ao servico COFIP, e hardware e dispositivo s&o termos

relacionados ao servico TELECOM.

,,,,,,,,, 1_._.. cofip
especializada

it§ernacional
4‘ complementacao
alterada (
anceira

clinica

celula

constatamos
exames
dependente

autonzado requerendo

credenciado
faturamento . transpetro

- i autonrzada
. 1 credenciada L.
. network

Figura 26: Relacionamento entre os termos a partir da métrica de Tenséo

Por outro lado, a métrica tensdo é calculada como um logaritmo do valor de
probabilidade de uma relacdo entre dois termos. Uma maior tensdo representa uma
maior relagéo entre os termos. Observa-se pela Figura 26, a visualizagdo de palavras

que podem ser consideradas tanto stop words quanto palavras-chaves.

Utilizando-se essa métrica é possivel destacar ainda mais a associa¢do entre

as palavras apresentadas como exemplo na métrica suporte.

7.5.7. RSLP Stemmer

Por fim, aplicou-se o RSLP Stemmer para avaliar e comparar os resultados na
colecdo de documentos. Primeiramente, para aplicar o Stemmer foi necessario
preparar a base original mantendo acentos e nomes proprios iniciados por letras

mailsculas conforme apresentado na etapa de padronizacao da colecao.
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Desta forma, sempre que uma palavra a ser processada pelo stemmer inicia
por letras mailsculas, é verificada sua presenca no dicionario de nomes préprios.
Caso a palavra seja encontrada neste dicionario, o algoritmo passa diretamente a
funcdo de remocao de acentos, ou seja, ndo € aplicado qualquer passo de redugéo

sobre esta palavra. Caso contrario, a palavra € processada hormalmente.

Com o intuito de evitar o stemming de nomes préprios, que foi uma das
dificuldades apontadas por ORENGO e HUYCK (2001), adicionou-se um dicionario

denominado Entidades Nomeadas, a nova implementacédo do RSLP.

Em seguida, foi incorporado ao dicionario criado por COELHO (2007) o
dicionario denominado Entidades Portal, contendo os nomes préprios da base de
textos da pesquisa e por fim, o arquivo de configuracdo do RSLP Stemmer foi

atualizado conforme a seguir:

STEPS_FILE=steprules.txt
DO_STEMMING=YES
REPLACE_ISO_CHARS=YES
USE_STEM_DICTIONARY=YES
USE_NAMED_ENTITIES=YES
NAMED_ENTITIES_FILE=entidades_portal.txt
STEM_DICT_MAX_SIZE=512
NAMED_ENTITIES_DICT_MAX_SIZE=50

Figura 27: Parametros do arquivo de configuracdo do RSLP Stemmer

A Figura 28 apresenta um exemplo de documentos com o uso do RSLP
Stemmer. Observa-se que as preposi¢des, 0s artigos e 0s nomes proprio, em
destaque, ndo sofreram o processo de stemmer . Foi possivel aplicar o stemmer em

todos os 1.457 registros. As palavras com acento foram também atualizadas.
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Ubsehouv necess pass a pass par acess autoatend telefon region ba acess o enderec wwwportalpetrobrascombr acess centr de servic informe no camp
term o serVic desej aut atend no link indic outr abrang selecion compartilh cliqu em busc geral acess o link senh autoatend telefon clic em acess diret informe
chav e senh dad da solicit registr dat org solicit tic infratic atic ar obje proced oriencess o servic de autoatend telefon ult atual respo
castro passifiychav sehj chav dat coorden supervi yne gerent aprov
1.5 Id_Doc | @™ Servigo 2" Mome do P... T Documento_Pré-Processado
. acessar auto atendin observ

2,00 | AMS acessar base de conl observ  est proced e utiliz na region spe &

3.00 | AMS acessar busca ams | observ o sistem busc am e utiliz par encor

4,00 | AMS acessar cheque de p observ nao houv necess pass a pass pal

5.00 | AMS acessar comandos di observ  est inform tambem pod ser verific

6.00 | AMS acessar comprovants observ o credend dev cri sua propr senh

7.00 | AMS acessar despesas am observ  consult mostr as desp debit no ult

.00  AMS acessar escolha dirig observ  nao houv necess pass a pass pal

9,00 | AMS acessar informages observ nao houv necess pass a pass pal

10.00 | AMS acessar informages| observ nao houv necess pass a pass pal

11.00 | AMS acessar lista de farm observ nao houv necess pass a pass pal

12,00 | AMS acessar listas de mec observ  as orient sobr as patolog assist de

13.00 | AMS acessar manual de o observ  nao houv necess pass a pass pal

14,00 | AMS acessar manual de o observ  proced utiliz soment na region es

15.00 | AMS acessar pae program observ nao houv necess pass a pass pal

16,00 | AMS acessar portal ams | observ  soment pel intranet  cas o usu se;
Record 4] (4] 1 [»] [M1] of 1457

Figura 28: Aplicacéo do RSLP Stemmer sobre a base de documentos da lingua portuguesa

Além disso, o numero de termos original foi reduzido de 19.590 para 12.466
termos, ou seja, 36% dos termos foram eliminados, demonstrando a eficiéncia do
processo de stemming para remocao de sufixos, inspirado em PORTER (1980).

Com a aplicacdo do RSLP Stemmer, espera-se melhorar o processamento das
tarefas de Mineragédo de Textos, tanto na clusterizagdo quanto na classificacdo. Serdo
avaliados os resultados sobre a base de documentos com e sem stemming. Além
disso, comprovou-se a facilidade de integracéo entre a nova implementagcéo do RSLP
Stemmer ao codigo criado para importacao da colecdo de documentos.

7.5.8. Modelo Espaco Vetorial (VSM):

A partir da reducéo do numero de termos foi gerado o Modelo Espaco Vetorial,
ou Vector Space Model (VSM), ou seja, essa € a etapa de transformacdo dos
documentos.

A Figura 29 mostra uma parte da matriz VSM gerada, pois € gerada uma matriz
com alta dimensionalidade, conforme apresentado na literatura, onde cada linha
representa o documento e cada coluna um termo ou palavra. Foram avaliados dois
modelos de espaco vetorial, um deles gerados a partir da relevancia e outro a partir da

frequéncia das palavras.

71



1 Id Doc |™ Classe | @= NomedoP... | T Procedimento [ 1 gedencade | 4 petroko | 4 atendente | 1 engenhariz | 4 teonico | 1 comperi | 1 comparthodo | 1 remais |
1 AMS acessar auto atendin observacoes  nao houver 1] ] 0 0 ] 0 1 1]
2 AMS acessar base de conl observacoes  este proced 1] 1] 0 0 1] 0 0 1]
3 AMS acessar buscaams | observacoes o sistema by 2 1} 0 1 1} 1 1] 1}
4 AMS acessar cheque de p observacoes  nao houve 1 3 0 0 0 0 0 0 0
5 AMs acessar comandos dt observacoes  estas infarm 8 ] 0 0 ] 0 0 1]
6 AMS acessar comprovants observacoes o credendiar 4 [ Q 0 [ 0 aQ ]
7 AMS acessar despesas anm observacoes  consulta mo 1] a 0 0 a 0 0 1]
8  AMS acessar escolha dirig observacoes  nao houve r o ] 0 0 ] 0 0 o
9 AMS acessar informacdes observacoes  nao houver 1] 1] 0 0 1] 0 0 1]
10 AMS acessar informacfes observacoes  nao houver 1] 0 ] 0 0 0 0 1]
11 AMS acessar lista de farm observacoes  nao houver 1] a 0 0 a 0 0 1]
12 AMS acessar listas de mec observacoes  as orientacc o ] 0 0 ] 0 0 o
13 AMS acessar manual de of observacoes  nao houver 0 0 0 0 0 0 0 0
14 AMS acessar manual de of observacoes  procedimen’ 1] 0 ] 0 0 0 0 1]
15 AMS acessar pae progran observacoes  nao houve 1 ) 0 0 0 0 0 0 )
16 AMS acessar portal ams | observacoes  somente pe o ] 0 0 ] 0 0 o
17 AMS acessar processo de observacoes  nao houver 1] a 0 0 a 0 0 1]
18 AMS acessar programaca( observacoes  nao houve r 1] 0 ] 0 0 0 0 1]
10 _ame | racear mranramacSl chearacnee  man oo o 2 n n n n n n n
Record 4] [4] 0[] [M] of 1344 < +

Figura 29: Amostra da Matriz Modelo Espaco Vetorial baseado na frequéncia

Segundo documentacdo da ferramenta, no Modelo Espaco Vetorial (VSM), os
documentos séo tratados como “bags of words”. Para cada palavra, identifica-se a
guantidade de vezes que essa ocorre no documento da colegéo.

A partir do Modelo Espaco Vetorial (VSM) foi possivel obter uma nova forma de
representacdo dos documentos conhecida como Alocacao Latente de Dirichlet (LDA)
apresentada a seguir.

7.5.9. Alocacéo Latente Dirichlet ( LDA)

Utiliza-se o modelo LDA como uma das mais recentes formas de
representacdo dos documentos, cujo objetivo é extrair da base de documentos os

tépicos contendo os principais termos.

A partir da matriz e dos termos gerados pelo VSM foi criado um arquivo
organizado em trés colunas, onde cada linha contém o indice do documento, o indice
da palavra e a contagem da palavra, ou seja, 0 arquivo apresenta a quantidade de
vezes que a palavra aparece em cada documento. Foram ajustados os tOpicos e

iterac6es conforme Tabela 4.

Tabela 4: Paramétros para executar o LDA Gibbs Sampler

Numero de Topicos T=10; T =15;
Numero de termos por tépico S=10; S=15
Iteracdes N=100; N=1000

Ressalta-se a importancia de definir o nimero de iteracdes de acordo com a
matriz gerada pelo modelo espaco vetorial para ndo prejudicar o desempenho do

método.
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7.5.10. Algoritmo Supressor de Textos

Diante da enorme quantidade de documentos armazenados, cada vez mais as
técnicas de reducdo dos dados estdo sendo exploradas. Inspirado no algoritmo
supressor para dados desenvolvido por FIGUEREDO et al. (2012), o algoritmo
Supressor de Textos foi adaptado para Mineragédo de Textos. Conforme observado na
etapa de pré-processamento trabalha-se com matrizes com alta dimensionalidade e
demandam um maior tempo de processamento. Um dos grandes desafios dessa nova
abordagem para reducao de dados é selecionar os documentos mais representativos

para realizar pesquisas mais eficientes.

A base pré-processada sem o uso de stemming constituiu a cole¢do de
documentos para os experimentos realizados. Assim como utilizado no modelo LDA,
também foram avaliados os espacos vetoriais gerados a partir da relevancia e
frequéncia das palavras. As matrizes dos espagos vetoriais sdo as entradas para o
algoritmo de supressdo. A Figura 30 apresenta o fluxograma do Algoritmo Supressor
de Textos aplicado em uma colecdo de documentos. Cada uma das etapas

discriminadas corresponde as funcbes necesséarias para realizar a supressao dos

documentos.

Criar indices hash para
as classes

Repetir para cada
anticorpo

Normalizar 0 VSM em Calcular similaridade para
[0,11 "
cada antigeno

Dividir em dois grupos: - . -
90% anticorpos Identificar o antigeno mais

10% antigenos similar para cada anticorpo

v 3

Selecionar o grupo de

i"

Colecéo
de
Documentos

Classe do anticorpo
igual a classe
do antigeno

anticorpos

!

N&o incrementar aptiddo
do anticorpo

]im

Atribuir valor de

aptiddo |gua|_a 0 para Atribuir valor igual a 1
todos os anticorpos para o anticorpo

L v

Ultimo registro do
anticorpo?

Eliminar os anticorpos
com aptiddo igual a 0

Colecéo de

Documentos
Reduzido

Figura 30: Fluxograma do Algoritmo Supressor de Textos em uma Colecao de Documentos
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No presente trabalho, o Algoritmo Supressor de Textos serd avaliado nas
principais tarefas de Minerac@o de Textos. Entretanto, na Clusteriza¢éo o algoritmo é
aplicado diretamente sobre a colecdo de documentos, e na Classificagdo, somente o

conjunto de treinamento sera submetido ao processo de supressao.

Acredita-se que a escolha de documentos mais representativos pode obter um

melhor desempenho computacional sem perder a acuracia.
7.6.PROCESSAMENTO

7.6.1. Clusterizacéo

A tarefa de Clusterizagdo Hierarquica foi realizada sobre trés tipos de bases

conforme apresentado na Figura 31.:

1- Base de documentos pré-processada;
2- Base de documentos com RSLP Stemmer;

3- Base Suprimida pelo SeleSupText.

Y
N

Base
RSLP
Stemmer

v . ~
Base Docs Clusterizacéo
Pré- Hierarquica

Processada e

N
Base
Suprimida
SeleSupText

N~

A 4

A 4

A 4

Figura 31: Bases utilizadas nos experimentos da tarefa de Clusterizacdo Hierarquica

O agrupamento hierarquico utiliza o algoritmo Suffix Tree Clustering (ZAMIR,
1999), no qual os grupos que contém registros compartilhados (em percentual) com
outros clusters sdo parcialmente ou totalmente representados como filhos destes

clusters, em uma hierarquia.

Séo disponibilizadas trés tarefas de agrupamento Base Clustering, Exclusive
Clustering e Hierarquical Clustering, sendo escolhida a Gltima por ser mais utilizada na

literatura.
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Dado que a construgdo eficiente de um agrupamento é feita através de
“tentativa e erro”, o PolyAnalyst permite variadas combinacdes de parametros

descritas a seguir.

Text Clustering Properties L&J

") Base dustering () Exdusive dustering @) Hierarchical dustering

Maximum number of base dusters [1..): 1000

Minimum support of texts per base duster 3 IPercent ']

Maximum support of texts per base duster 90 lPercent ']

Cluster splicing ratio [0..1]: 0.3
Phrase bonus [2..): 5

Use thesaurus [ | Look up phrases [ Cluster doseness

I Execute I I oK I I Cancel

Figura 32: Configuracdo do N6 Clusterizagdo de Textos

Cluster Method: o método Base Clustering desenvolve um conjunto
unidimensional de grupos ndo excludentes através do algoritmo de agrupamento em
arvore. O método Exclusive Clustering é uma extensdo do método Base, pois é
realizada uma segunda checagem que ira atribuir cada um dos documentos ao grupo
de maior relevéancia, tornando os grupos excludentes Por fim, o método Hierarchical
Clustering explora mais o algoritmo de agrupamento em &rvore com grupos nao
excludentes, através de uma verificagdo do percentual de documentos dentro de cada
grupo que formariam outro grupo.;

Maximum number of base clusters: refere-se ao nimero maximo de frases ou
palavras (base) que sdo encontrados na primeira etapa do algoritmo de agrupamento
em arvore,

Minimal percent of texts per base cluster: refere-se a quantidade minima de
documentos que devem conter as frases ou palavras (base) encontradas na primeira
etapa do algoritmo. Ao aumentar esse parametro, menos bases serdo utilizadas por

nao atingirem o percentual minimo de documentos que as contenham;
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Maximal percent of texts per base cluster: refere-se a quantidade méaxima de
documentos que devem conter as frases ou palavras (base) encontradas na primeira
etapa do algoritmo. Ao diminuir esse parametro, as bases que foram encontradas num
percentual de documentos maior do que ele serdo descartadas;

Cluster splicing ratio: refere-se a uma taxa utilizada para unir grupos com forte
semelhanca. Calcula a relacdo entre a intersecédo entre as duas frases (a contagem
dos registros onde ocorram ambas as frases) e a unido entre as duas frases (o
conjunto de registros que contenham uma ou outra frase), em seguida, compara isso a
um limite minimo definido pelo usuario. Se a razédo calculada é maior do que o limite,
as duas frases sao fundidas em um Unico cluster;

Phrase bonus: refere-se a um coeficiente de ponderacdo da importancia de
frases do conteddo no conjunto de documentos, que impacta em quanto mais
importantes sé@o as frases, como identificadoras de um grupo, em relacdo as palavras.
O aumento deste parametro influenciara o algoritmo para analisar frases como melhor
identificadoras do que as palavras individuais.

Foram utilizados o n6 Clusterizacdo de Textos, para o método Agrupamento
Hierarquico, e o n6 Gréfico de Ligacdes para visualizacdo das relacbes entre os
grupos originais e os grupos criados.O projeto para a tarefa de Clusterizacdo é
apresentado na Figura 33.

H RO n—:-—-:%—rﬁ —:-—-A >
Base_PreProcessada.csv Text Clustering \Llﬂk Chart Generic Dataset

e |

Linear Classification
Figura 33: Projeto para Tarefa de Clusterizagdo dos Documentos

Pela descrigcdo dos nés verifica-se que foram avaliados os resultados obtidos

com o dicionario TEP, o thesaurus e o uso de frases como identificadores de clusters.
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7.6.2. Classificacdo

Como foi possivel coletar os dados de acordo o grupo de servigco, ou seja,
conhecendo-se a classe a qual um documento pertence, foi possivel realizar também

a tarefa de Classificacao.

Nesse estudo, foi possivel avaliar o desempenho dos classificadores Naive
Bayes e Maquinas de Vetor de Suporte (SVM), sobre os seguintes conjuntos de

treinamento:
1. Conjunto de treinamento da base pré-processada;
2. Conjunto de treinamento da base com RSLP Stemmer;

3. Conjunto treinamento suprimido (x%) obtido pelo o mecanismo de

supressao;

O conjunto de treinamento refere-se ao conjunto obtido dividindo-se a base de
documentos pré-processada original em 70% para conjunto de treinamento e 30%

para conjunto de teste.

A partir da base de treinamento correspondente a 70% da base original foram
aplicadas as técnicas RSLP Stemmer e o Algoritmo de Supressdo de Textos,
conforme apresentado na Figura 34:

Conjunto
Treinamento
com RSLP

Stemmer

Base Docs Conjunto de

Treinamento

\ 4

Pre-
Procesada

A 4

70% Algoritmos Naive

Bayes e SVM

A

Conjunto
Treinamento
L | SeleSupText

Conjunto
de Teste
30%

Figura 34: Bases utilizadas nos experimentos da Tarefa de Classificacdo dos Documentos
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A Figura 35 apresenta o projeto criado para realizar a tarefa de classificagéo
para cada um dos conjuntos de treinamento avaliados.

v 9

Grafico Treinamento

" o ol

Base Documentos Divis3o da Base Conjunto Treinamento Ba

| i

Histogram Distinct SwM  Acuracia Teste SVM

¥ r

[ Jo] ]
. . 4
o Foo—ER— g5

Comjunto Teste Score Bayes Distinct Bayesarurdda Teste Bayes

Figura 35: Projeto para Tarefa de Classificagdo dos Documentos

O classificador é avaliado por seu desempenho em classificar corretamente um
conjunto de dados cuja classificacdo de cada registro ndo é conhecida. O conjunto de
avaliacdo é chamado conjunto de teste.

O teste do modelo é realizado através da ferramenta PolyAnalyst , utilizando-se
0 nbé Score gue aplica 0 modelo sobre o conjunto de teste. Calcula-se através da
matriz de confuséo, o percentual de acertos das classes preditas pelo modelo em
relacé@o as classes esperadas (ou conhecidas).

7.7.POS — PROCESSAMENTO

7.7.1. Clusterizacéo

As medidas de avaliacdo consideradas para avaliacdo dos agrupamentos
foram Suporte e Significancia a partir do n6 Link Chart.
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E possivel visualizar e identificar a relagdo entre os clusters criados para cada
grupo de servico. As linhas mais grossas representam fortes correlacbes positivas
entre 0s grupos de servicos e 0s grupos gerados. Um grupo de servico pode ter

relagcdo com mais de um grupo.

Nesse caso, as correlagbes mais evidentes também podem ser identificadas
por meio de dois indicadores: a significancia, medida que representa a importancia do
cluster para determinado grupo de servico e o suporte, que representa a quantidade

de documentos por cluster.

Para avaliar o resultado da Clusterizacdo serd considerada a quantidade de

registros do cluster que possuir maior significAncia para o grupo de servigo.

7.7.2. Classificagcédo

Os critérios considerados para avaliacdo dos classificadores foram a acuréacia
das bases de treinamento e de teste utilizando-se a matriz de confuséo. Além de ser
avaliado o desempenho (tempo de processamento) dos algoritmos Naive Bayes e
SVM.
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7.8.COMENTARIO

Este capitulo apresentou o detalhamento de cada uma das etapas da
metodologia proposta para extrair conhecimento do Estudo de Caso. Os recursos
utilizados, a partir de ferramentas distintas, foram previamente testados e analisados
para garantir a execucdo dos experimentos .

Vale ressaltar que os documentos da Central de Atendimento sao,
devidamente, padronizados de acordo com o formato e regras definidas pelo cliente, e
redigitos por especialistas de dominio. Dessa forma, foi possivel aplicar facilmente as

principais técnicas de Mineracdo de Textos.
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8. RESULTADOS E ANALISES

Com o objetivo de avaliar as tarefas de Clusterizagdo e classificagdo em um
dominio especifico, os experimentos foram realizados a partir da base textual
composta por 1.343 documentos da lingua portuguesa, provenientes da Base de
Conhecimento, de uma Central de Atendimento que presta servicos para a empresa
petroleo.

Os experimentos foram conduzidos a partir de trés subconjuntos de
documentos obtidos através da referida Base de Conhecimento:

Base Pré-Processada: base apGs etapa de pré-processamento

RSLP Stemmer: base apds uso do Removedor de Sufixos da Lingua

Portuguesa;

SeleSupText: base suprimida pelo mecanismo de supressdo SeleSupText
(Selecéo por Supressao para Textos).

Nas Secbes 7.5.6 e 7.5.10 foram apresentados o critério de sele¢cdo de
atributos aplicado em cada um desses subconjuntos e o Algoritmo Supressor de
Textos para selecionar os dados a partir de grandes cole¢cdes de documentos. A
Tabela 5 mostra a redugdo do numero de termos e percentual de supressdo apoés a

utilizagdo dessas duas técnicas.

Tabela 5: Caracteristicas das Bases de Documentos para a tarefa de Clusterizacao

Quantidade Quantidade %
Base de Ndmero de % de Termos de Termos Reducéo
Documentos Documentos | Supresséo Inicial Final Termos
Base Pré-
Processada 1343 0 15343 5453 64.46
Base com
RSLP Stemmer 1343 0 12496 4206 66.34
Base
SeleSupText * 102 92.40 2786 858 69.20
Base
SeleSupText > 88 93.44 2786 833 70.10

T SeleSupText gerado a partir da relevancia dos termos
2 SeleSupText gerado a partir da frequéncia dos termos

Observa-se que, a partir da frequéncia dos termos, a base SeleSup obteve
maior percentual de reducdo, com uma pequena diferenca em relacdo ao niumero de

documentos suprimidos. E possivel também notar que a nova abordagem para
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reducdo de dimensionalidade obteve um percentual de reducéo da base original acima
de 90%.

8.1. TAREFA DE AGRUPAMENTO

A Tabela 6 apresenta as caracteristicas de cada um dos subconjuntos obtidos
a partir da base Pré-Processada para tarefa de Clusterizacao.

Entre as execucbes do método de Clusterizacdo Hierarquica, onde foram
testadas diversas variacdes de parametros, o melhor resultado obtido para cada uma

das bases encontra-se descrito na Tabela 6.

Tabela 6: Consolidado Estatistico da Tarefa de Clusterizacéo

Base de Total % Documentos Minimo de Maximo de
Documentos Clusters Clusterizados Documentos por Documentos por
Cluster Cluster
Base Pré-
Processada 14 92 72 857
Base com RSLP
Stemmer 23 98 39 920
Base
SeleSupText * 6 95 11 50
Base
SeleSupText 9 75 5 25

1 SeleSupText gerado a partir da relevancia dos termos
2 SeleSupText gerado a partir da frequéncia dos termos

Diante dos resultados, as bases suprimidas destacam-se em relacdo as
demais bases, pelo total de grupos relevantes recuperados préoximo ao numero de

grupos reais da colecdo de documentos, ou seja, oito grupos de servicos.

Apoés varias tentativas, as bases pré-processada e com RSLP conseguiram
obter um maior percentual de documentos agrupados, somente, a partir de um maior
namero de grupos formados, o que eleva o custo computacional em grandes bases de

documentos.

De uma forma geral, verifica-se que a base SeleSup Text com base na

frequéncia dos termos obteve melhores resultados.

A descricdo de cada um dos grupos gerados para cada base é apresentada
nos seguintes quadros: Quadro 2, Quadro 3, Quadro 4, Quadro 5 para melhor

visualizagdo do resultado encontrado.
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Quadro 2: Descri¢cao dos Grupos gerado pelo Algoritmo de Clusterizagao Hierarquica
a partir da base Pré-Processada

[+ cpf; faz; som; pabx; site; saida; video; virus; digue; ramais; Sidioma; Sperfil; captura; ddd ddi; entrada; Sarteria; Slusiada; [857]
- cofip; prazo; uteis; abertura; demandas; atendente; empregado; utiizada; observacao; nota fiscal; Sabastecedor; conta pagar ext [661]
- dip; stic; custo; centro; assunto; estrutural; [229]

- tissweb; credendado; [187]

- reparar; instalar; designado; fadlidade; utiizacao; telefonia ddp; regionais dassificacan; designacao organizacao infra; [184]

- @poio; carga; transporte; Smarinheiro; Sprogramacao; [1746]

- titular; $matricula; dependente; benefigario; [155]

- gam; medica; vinculado; assistenda; [154]

- edisp; Sbotao compartihado infra; [142]

- gerais; manutencao; [108]

- publico; completo; [73]

- padrao; sinpep; [72]

Quadro 3: Descri¢cao dos Grupos gerado pelo Algoritmo de Clusteriza¢ao Hierarquica
a partir da base com RSLP Stemmer

[#- cab; caty dur; mes; uso; feri; laud; micr; past; adon; descr; emerg; idiom; orad; pagin; plant; recur; corpor; detalh; execut; [920]
[+-seg; val; adic; emit; nasc; pend; poss; abert; cofip; email; estej; relat; aguard; dient; empreq; encerr; envolv; esped; finan [339]
- ddp; gel; pet; cust; padr; fadl; repar; assunt; sinpep; aparelh; desativ; dip stic; disponibil; region dassific; organiz supor [665]

- ddd; pit; cart; cobry pabx; utlly canal; vincul; restrit; tic ase; validad; sam digit; rot extern; mudanc faix; press digit; ana [506]

- ob; pad; medic; drurg; [342]

- tic orient; [223]

- liber; marit; transport; [147]

- edis; edit; reduc; transpetr; [129]

- bot; compartilh; [120]

- dent; peric; odontolog; [95]

- rigc; grand; pequen; particip; [85]

- tep: patric: [39]

Quadro 4: Descricao dos Grupos gerado pelo Algoritmo de Clusterizacéo Hierarquica a partir
da base SeleSupText utilizando a relevancia dos termos

8 infra; regional; [50]

- cofip; centro; chamada; receber; demandas; atendente; empregado; financeira; dip bandeja; relacionado; situacan resposta script; [38]
video; virus; Splaca; Sidioma; captura; licenca; versao build Sfabricante; Slicencdamento freeware desenvolvido trial rede Sloca [28]
reparar; instalar; designado; Slocalidade; Stranspetro; designacao organizacao; regionais dassificacao; [20]

- fax; saude; assistenda; Scredendado; benefidarios; [17]

carga; transporte; Sprogramacao; [11]

Quadro 5: Descri¢do dos Grupos gerado pelo Algoritmo de Clusterizacao Hierarquica a partir
da base SeleSupText utilizando a frequéncia dos termos

- cpf; cnpj; cofip; venda; demandas; proceder; atendente; empregado; recebivel; nota fiscal; prazo uteis; internadional; nadonal [25]
- viay instalar; designado; regionais; Stranspetro ddp; disponibilidade; posto Savancada; reparar dassificacan; designacao organi [17]
- rede; banco; Slacaio; hardware; impressao; [13]

- medica; titular; Sefeituar; vinculado; Smatricula; benefidario; [12]

- dip; centro; demanda; [11]

- carga; redamacao; transporte; [9]

- limite; Sodontologia; [7]

- @poio Smarinheiro; [5]

- Shotao compartihado; [5]
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Os documentos sado visualizados em hierarquia de tdpicos com seus
respectivos descritores. Cada topico contém os documentos relacionados a um

mesmo tema.

Verifica-se que os documentos correspondentes aos grupos AMS, COFIP,
TELECOM e TRANPORTE séo facilmente identificados pelos seus respectivos
descritores em todas as bases. As palavras cofip, centro, chamado, demanda,
atendente, entre outras, descrevem, por exemplo, o grupo de servico COFIP. Esta
forma de visualizacdo permite avaliar o quao os termos gerados representam seus

respectivos procedimentos.

Em contrapartida, observa-se que alguns servicos ndo foram corretamente
agrupados, como por exemplo, os documentos dos Grupos DIFERENCIADOS,
EMERGENCIA e GERAIS. Esse fato demonstra que alguns servicos com menor
namero de documentos, algumas vezes similares em contetdo dificultam a tarefa de
agrupamento. Vale ressaltar que a base de documentos do referido Estudo de Caso é

desbalanceada em relagdo ao numero de documentos por servico.

A Figura 36 e a Figura 37 apresentam o melhor resultado obtido pela Base
SeleSup Text, com base na frequéncia dos termos, onde é possivel visualizar a
proximidade entre os clusters, a partir das palavras-chave e 0s clusters mais
representativos identificados pelo Algoritmo de Clusterizacdo Hierarquica. O resultado
demonstra que é possivel, a partir da selecdo de documentos mais representativos,

garantir maior confiabilidade do uso do Mecanismo de Supressao SeleSupText.

Sbotao compartilhado
rede; banco; Slacaio

via; instalar; desig

dip; centro; demanda apoio Smarinheiro;

) % carga; reclamacao: t.
cpf; copj: cofip; ve...

medica; titular; Sef..

limite; Sodontologia...

Figura 36: Grafico de visualizacédo da proximidade entre os nove grupos formados a partir do
Algoritmo de Clusterizagdo Hierarquica
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Figura 37: Grafico de visualizagdo da correlagdo entre cluster e grupos de servigcos

A Figura 37 permite visualizar a relacdo entre os clusters criados para cada
grupo de servico identificado pelo Algoritmo de Clusterizacdo Hierarquica, onde as
linhas mais grossas representam fortes correlagbes positivas. Verifica-se que um

grupo de servico pode ter relacdo com mais de um cluster.

A Tabela 7 destaca o cluster que melhor representa o Grupo de Servico
baseado na importancia do cluster para o grupo de servico (significancia) e na

guantidade de documentos relevantes recuperados (suporte).

Tabela 7: Relacéo entre o grupo de servico e o cluster mais representativo

Grupo de Servigo Cluster Significancia Suporte
AMS Cluster 6 11.95 11
AMS Cluster 9 8.02 7
COFIP Cluster 1 17.49 12
COFIP Cluster 4 10.34 7
TELECOM Cluster 2 11.85 11
TRANSPORTE Cluster 7 13.77 6
TRANSPORTE Cluster 3 8.58 4

Assim, os melhores descritores para 0s grupos de servicos identificados
corretamente pelo SeleSupText sdo apresentados no Quadro 6, o0 que demonstra a
capacidade do SeleSupText em encontrar os melhores descritores para cada um dos

grupos.

Os documentos organizados de forma automatica oferece a Central de
Atendimento uma nova forma de acompanhamento periddico dos procedimentos

criados de acordo com a demanda do servico.
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Quadro 6: Palavras-Chaves dos Grupos Finais selecionados pelo
Algoritmo de Clusterizagdo Hierarquica

Cluster Grupo Palavra-Chave

Cluster medica, titular, beneficiario, vinculado, matricula, limite,

6e9 AMS odontologia

Cluster cpf, cnpj, cofip, venda, demanda, proceder, atendente,

le4d COFIP empregado, fiscal, internacional, nacional, dip, centro
via, instalar, ddp, disponibilidade, organizacao, reparar,

Cluster 2 TELECOM designacéo, rede, hardware

Cluster

3e7 TRANSPORTE | carga, reclamacao, transporte, apoio, marinheiro

Adicionalmente, esses descritores ou palavras-chaves obtidos pelo
SeleSupText, melhor resultado na tarefa de Clusterizagdo, foram comparados ao
modelo LDA (Alocagéo Latente Dirichlet), uma das mais recentes formas de
representacdo dos documento.

O Quadro 7 apresenta dez tdpicos extraidos da base SeleSupText, onde as
palavras sdo representadas como pertencentes a um conjunto de tépicos

probabilisticos.

Quadro 7: Topicos extraidos da base SeleSupText utilizando o
método LDA com nimero de iterag8es igual a 100 (N=100)

TOPICO 1 TOPICO 2 TOPICO 3 TOPICO 4 TOPICO 5
exodontia descricao credenciado prazo server
digito auditoria paciente apoio chamadas
retalho conta guias emergencia origina
dente valor psicoterapia transporte subnet
fabricado aut beneficiario acordo dns
protese idade tiss maritimo gateway
pagina demanda prorrogacao laboratorio broadcast
implante sala titular almoxarifado network
restauracao criteriou inclusao uso range
parcial inicia final sam nota rua
TOPICO 6 TOPICO 7 TOPICO 8 TOPICO 9 TOPICO 10
medico chamado rt Rnha telecom
guia pedido botao banco ponto
pacote dip carga ocorrencia designacao
posto estacao mesa tecnico organizacao
avancado atendente sunidade chamado fazenda
laudo nacional status web classificacao
tabela resposta psv compartilhado fax
referente empregado agua ronda localidade
internacao cofip amosconnect caixa planejamento
tecle demandas servidor cadastro disponibilidade
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O tempo de processamento do algoritmo criado para gerar a arquivo texto,
contendo o ndimero de vezes que uma palavra ocorre em um documento, foi de
apenas nove minutos. A partir desse arquivo texto foi possivel rodar o modelo LDA
para extracdo dos topicos.

Identificam-se as palavras nos tépicos 1, 3 e 6 como sendo do Grupo AMS,
que também sdo apresentas como descritores dos clusters 6 e 9. Os topicos 4 e 8
representam o grupo de servico TRANSPORTE, os tépicos 5 e 10 representam o
grupo TELECOM e por fim, os tépicos 2 e 7 descrevem o servico COFIP. Assim, como
pode ser observado, alguns descritores identificados pela tarefa de clusterizacéo

também foram identificados pelo modelo de tépicos.

Desta forma, identifica-se o modelo LDA como um importante método para
extrair termos e palavras-chaves dos documentos de forma rapida e eficiente, a partir
de uma cole¢éo de documentos. Além disso, pode criar de forma automética uma lista
de sinbnimos especifica para o atendimento de forma a agrupar os documentos a

partir dessas palavras.

Conforme verificado, os especialistas da qualidade, responsaveis pelo controle
dos procedimentos, podem utilizar a tarefa de Clusterizagdo organizar e acompanhar o

volume de documentos disponiveis por grupo de servico.

Além disso, a nova abordagem para selecionar os documentos mais
representativos, utilizando o Mecanismo de Supressdo adaptado para Textos, é sem
davida uma nova forma de estratégica para obter maior eficiéncia na organizacédo dos
documentos diante da enorme quantidade de informacéo disponivel em uma Central

de Atendimento.

Em seguida, realizou-se a tarefa de Classificacdo para avaliar a capacidade de

generalizacdo do modelo de treinamento.

8.2. TAREFA DE CLASSIFICACAO

A caracteristica de cada base é apresentada na Tabela 8 sendo que na tarefa
de classificagdo, a hova abordagem proposta para reduzir a dimensionalidade da base
de documentos foi aplicada na base de treinamento obtida aleatoriamente a partir de

70% dos documentos da base pré-processada.
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Tabela 8: Caracteristicas das Bases de Documentos para a tarefa de Classificacdo

Base de Numero de Numero de Docs. Ndmero de Ndmero de
Documentos Documentos Treinamento Docs. Teste Termos

Base Pré-

Processada 1343 940 403 4438
Base com RSLP

Stemmer 1343 940 403 4150
Base SeleSupText * 474 71 403 3114
Base SeleSupText ° 470 67 403 2607

! SeleSupText gerado a partir da relevancia dos termos
2 SeleSupText gerado a partir da frequéncia dos termos

Oberseva-se que o numero de termos (atributos) excede o numero de
documentos, principalmente em relagdo as bases suprimidas, onde o numero de
documentos da base de treinamento € significativamente inferior a quantidade de
termos, o retrata uma matriz de esparsa e de alta dimensionalidade (FORMAN, 2003).

A Tabela 9 apresenta os resultados dos algoritmos Naive Bayes e SVM para
cada uma das bases de documentos. Observa-se que as bases suprimidas pelo
método SeleSupText obtiveram uma taxa de redugdo maior que 90% , na qual foi

possivel reduzir a dimensionalidade da base original através de documentos mais

representativos.
Tabela 9: Resultado dos Algoritmos Naive Bayes e SVM
Acurécia Acurécia Acuracia | Acuracia
Tempo de Naive Naive SVM SVM
Base de Reducédo | Execucgéo Bayes Bayes Treino Teste
Documentos (%) (s) Treino (%) Teste (%) (%) (%)
Base Pré-
Processada 0.00 - 91.58 87.84 99.06 89.08
Base com RSLP
Stemmer 0.00 - 87.64 84.86 99.07 87.10
Base SeleSupText 92.44 00:15 91.84 74.94 100 72.46
Base SeleSupText ° 92.87 00:12 92.86 66.75 100 63.52

" SeleSupText gerado a partir da relevancia dos termos
2 SeleSupText gerado a partir da frequéncia dos termos

7

Além disso, 0 método para supressdo € processado em segundos, 0 que

representa uma caracteristica importante para reduzir o tempo de aprendizagem

dependendo da quantidade de informacdes que deseja-se trabalhar.

Comparando-se os resultados entre os classificadores, verifica-se que as

SVMs, devido sua robustez, alcancam resultados superiores ao Naive Bayes no
processo de aprendizagem em todas as bases. As bases suprimidas conseguiram
atingir um percentual de acurdcia similar ao percentual obtido pela base Pré-

Processada.
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Por outro lado, no teste da acuracia a base suprimida baseada na relevancia
dos termos, obteve um resultado superior, quando comparado a base suprimida
baseada na frequéncia dos termos. Entretanto, devido alta taxa de supressao maior
que 90%, a base suprimida baseada na relevancia ndo atingiu a mesma precisdo em

relacdo base pré-processada.

Também foi possivel observar que os resultados da base com RSLP Stemmer
nao apresentaram uma melhoria em relagdo a acuracia, a partir da radicalizacdo dos
termos. A base Pré-Processada sem o uso da técnica stemming apresentou 0s
melhores resultados em ambos algoritmos. Esse fato demonstra que a técnica

desenvolvida depende ndo somente da lingua, mas também do dominio da aplicagéo.

Com o objetivo de identificar os grupos que apresentaram maior percentual de
erro, a Figura 38 e a Figura 39 apresentam os valores obtidos na acuracia teste para
cada grupo de Servigo. Tanto nos classificadores SVM quantos Bayes, o servico

TELECOM apresentou 0 maior percentual de erro em todas bases de documentos.

Os servicos EMERGENCIA e TELECOM apresentaram o maior percentual de
erro na base SeleSupText baseado na frequéncia dos termos, provavelmente, pelo

fato de alguns termos serem comuns aos dois servicos.

Acuracia Teste SVM
por Grupo de Servico

==¢==Base Pre- Processada =l=Base Stemmer Base SeleSup Freq ===Base SeleSup Relev

Figura 38: Percentual de Erro obtido pelo classficador SVM
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Acurécia Teste Bayes
por Grupo de Servico

50
45
40 —
35
30 —
25
20 —
15 N

==¢==Base Pre- Processada === Base Stemmer Base SeleSup Freq ==¢=Base SeleSup Relev|

Figura 39: Percentual de Erro obtido pelo classficador Bayes

Em seguida, o desempenho dos classificadores Naive Bayes e SVM foi
avaliado com base no tempo de processamento conforme apresentado na Tabela 10.

Tabela 10: Tempo de Processamento obtido pelos Classificadores Naive Bayes e SVM

Base de Documentos Naive Bayes SVM
Tempo de Tempo de
Processamento Processamento
Base Pré-Processada 00:00:02 00:00:10
Base com RSLP Stemmer 00:00:02 00:00:11
Base SeleSupText " 00:00:00 00:00:00
Base SeleSupText 00:00:00 00:00:00

" SeleSupText gerado a partir da relevancia dos termos
2 SeleSupText gerado a partir da frequéncia dos termos

Observa-se que o tempo de processamento do SVM é superior ao Naive
Bayes e que as bases suprimidas foram processadas imediatamente. Em grandes
cole¢cbes de documentos , o desempenho do classificador sobre uma base suprimida
contribui de forma significativa para reduz o custo computacional durante o

processamento.
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8.3.COMENTARIO

O Estudo de Caso evidenciou a utilizacdo das principais técnicas e tarefas de
Mineracdo de Textos, a partir da colecdo de documentos reais disponivel.

A metodologia foi desenvolvida para construir um modelo eficiente que atenda
a escalabilidade de grandes quantidades de documentos

Verificou-se que a ponderagcdo dos termos influencia no processamento da
base, ou seja, para a Tarefa de Agrupamente o melhor resultado obtido foi utilizando a
frequencia dos termos. Por outro lado, na tarefa de Classificacdo 0 uso da relevancia
das palavras obteve o melhor resultado.

Foi avaliado o desempenho do uso da técnica de stemming sobre a colegéo de
documentos da lingua portuguesa. Entretanto, os resultados mostraram que a técnica
depende também do dominio da aplicacéo.

Por fim, a lista de sindnimos criada, manualmente, pelos especialistas ndo
apresentou-se eficiente como thesaurus . Identificaram-se alguns termos comuns nas
listas de sinbnimos durante a importagdo do dicionério. Esse fato revela a necessidade

de utilizar a taxonomia como nova forma de extragao de termos comuns.
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9. CONCLUSAO

Aplicar as técnicas e as principais tarefas de Mineracdo de Textos, em uma
base de documentos reais, € uma tarefa desafiadora, pois a etapa de pré-
processamento consome maior esforco e tempo para garantir a qualidade dos dados e
assegurar a fidelidade dos resultados na etapa de processamento.

Os experimentos foram realizados, a partir da colecdo de documentos
disponivel, que trata da realidade atual de uma Central de Atendimento, que presta
servico de atendimento a uma empresa de petréleo. Tais documentos necessitam ser
atualizados de acordo com a demanda do servico e facilmente localizados para
garantir a qualidade e produtividade das equipes.

O mais recente método para reducdo de instancias, denominado mecanismo
de selecdo imune-supressor para textos foi comparado aos resultados obtidos por
duas bases de documentos: a base pré-processada, ou seja, a base preparada para a
extracdo de padrbes, e a base de documentos utilizando o RSLP Stemmer, que utiliza
a técnica de radicalizacé@o da lingua portuguesa.

Os resultados mostraram que o0 algoritmo supressor SeleSupText reduz
significativamente a quantidade de registros de uma colecdo de documentos,
chegando a uma taxa de supressao superior a 90% dos documentos. Além disso,
deve-se destacar que a aplicacdo do algoritmo, ndo exige alto custo computacional,
sendo facilmente executado.

Dessa forma, o algoritmo pode ser considerado como poderosa ferramenta
para reducdo de instancias, permitindo-se construir um modelo que atenda a
escalabilidade ndo somente em grandes cole¢cbes de dados, como também, em
grandes colec¢des de documentos.

Ainda no decorrer do trabalho, surgiu o interesse em avaliar o modelo de
tépicos denominado Alocacdo Latente Dirichlet, que representa uma colecdo de
documentos por meio de topicos, contendo as palavras mais representativas. O
desempenho do modelo de tépicos foi comparado ao melhor resultado obtido pelo
SeleSupText, a partir das palavras-chaves identificadas como rétulos de cada grupo.

Um das contribuicdes desse trabalho refere-se a organizacdo automatica dos
documentos em hierarquia de topicos e selecdo dos descritores para 0S grupos
formados. Nos primeiros niveis das hierarquias estdo os documentos mais genéricos
e, nos niveis mais profundos, estdo os documentos especificos. Em cada nivel é

apresentado o numero de documentos disponivel.
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Assim, a tarefa de agrupamento oferece uma nova forma de acompanhamento
dos procedimentos por grupo de servigo, permitindo avaliar a frequéncia com que
esses documentos sdo criados de acordo com a solicitagdo do cliente. A informagéo
facilmente localizada por um atendente contribui para a produtividade da equipe,
reduzindo o tempo de atendimento para solucionar um problema.

Cada topico gerado, tanto pela tarefa de agrupamento quanto pelo modelo de
alocacdo Dirichlet, contém as palavras mais representativas de forma a facilitar a
interpretacdo dos documentos em cada grupo ou topico, respectivamente. As novas
palavras-chaves identificadas também podem ser incorporadas a lista de sinénimos
utilizadas atualmente pelo Portal de Atendimento.

Além disso, a organizacdo da colecdo em grupos de documentos similares,
permitiu ao especialista validar as palavras-chaves identificadas como descritores de
cada grupo encontrado. Vale ressaltar que a avaliagdo subjetiva de uma especialista
do dominio contribuiu para sele¢do dos termos (atributos), excluindo palavras muito
frequentes e sem representatividade.

Outra contribuicao importante desse trabalho é utilizar a tarefa de classificacédo
para classificar automaticamente um novo documento, de forma rapida e eficiente.
Esse processo € util, principalmente, nos casos em que a informacgdo necessita ser
repassada o mais rapido possivel para as equipes, que ja se encontram em
atendimento.

A partir da aplicacdo da metodologia desenvolvida, foi possivel extrair as
entidades responsaveis por cada grupo de servico. Segundo as normas de qualidade
estabelecidas pela empresa de petroleo, todos os documentos devem ser identificados
através dos responsaveis. Esse conhecimento inovador permite manter a informacao
sempre atualizada, quando ocorrer mudancga na estrutura organizacional.

Como melhoria no processo atual, identifica-se a necessidade de automatizar a
lista de sinbnimos do Portal de Atendimento, visto que é realizado, manualmente, por
mais de uma analista de qualidade. Como solu¢do recomenda-se desenvolver de
forma automatica um dicionério de dominio especifico para a Central de Atendimento,
de forma a evitar que termos sejam comuns a mais de um conceito.

Referente aos documentos coletados, sugere-se que 0os manuais referentes ao
uso das ferramentas de acordo com 0 servigo, sejam segmentados em capitulos para

oferecer maior agilidade durante uma ligagéo onde o cliente aguarda a resposta.
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Embora o desenvolvimento da metodologia tenha cumprido os objetivos
propostos, algumas limitagbes devem ser consideradas. Além de obter o maior
namero de documentos validos para a realizacdo dos experimentos, a base é
considerada desbalanceada, dificultando a idenficacdo dos documentos similares nos
grupos de servico com menor quantidade de documento. Outra limitagédo refere-se a
aplicacdo das técnicas e tarefas de Mineracdo de Textos em documentos da lingua
portuguesa, cuja a lingua é mais complexa gramaticalmente e necessita utilizar
dicionarios e métodos especificos para a realizacdo dos experimentos.

Em trabalhos futuros, pretende-se comparar o0 resultado do mecanismo
supressor com o0 0 resultado obtido pelo método evolutivo CHC. O método CHC
também caracteriza-se pela capacidade em reduzir o numero de instancias e manter o
desempenho, apesar do elevado tempo computacional.

A partir da colecdo atual de documentos, sera realizado um estudo
comparativo entre a nova métrica de ponderacéo dos termos Flexi-PR (MODANI et al.,
2009) e a tradicional medida TFxIDF. Conforme demonstrado as métricas frequéncia e
relevancia dos termos influenciaram na qualidade dos resultados das principais tarefas
de Mineracédo de Textos.

O caso estudado sera avaliado por periodos mais longos, de forma que, a
colecdo de documentos possa atingir uma maior quantidade de documentos. Além
disso, espera-se aplicar a mesma metodologia em uma Central de Atendimento que
presta servico para o mercado de massa.

Conclui-se que o modelo de tépicos LDA e o mecanismo de supressao
SeleSupText, sdo consideradas importantes contribuicbes na area de pesquisa

envolvendo técnicas de Mineracao de Textos.
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11. GLOSSARIO DE TERMOS

CASE FOLDING: todas as palavras da sentenca séo transformadas em minusculo

OVERFITTING: ajuste demasiado do classificador aos dados de treinamento. Uma
vez que, quanto maior o espago de exemplos, menos representativo torna-se uma
amostra de tamanho fixo, pior tende a ser o desempenho do classificador para os

dados de teste.

STEMMING: as palavras do texto séo substituidas pelas suas respectivas raizes

(stems).

STOP WORDS: séo palavras muito comuns e, portanto, irrelevantes para o

processamento em questao.
STOP LIST: é a lista de palavras muito comuns, ou seja, sem representatividade
SYNSETS: é o conjunto de sindnimos

THESAURUS: é o termo empregado por diferentes especialistas para designar
diferentes objetos.
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