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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ENCAMINHAMENTO DE TICKETS QUE EXIGEM FORMACAO DE
GRUPOS POR CLASSIFICACAO DE TEXTO

Jones Marques Augusto

Setembro/2019

Orientador: Geraldo Bonorino Xexéo

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Com o crescimento da Tecnologia de Informagao (TI) é cada vez mais importante
para a economia mundial o uso de servicos de TI, a comercializacao desses servigos
tornou-se estratégica para diversas empresas e organizacoes. Esses provedores tém
o desafio de manter a infraestrutura tecnoldgica em bom estado de funcionamento,
pois precisam garantir que seus servigos estarao sempre disponiveis a fim de manter
seus clientes satisfeitos. Com o acesso facilitado gragas a Internet, os usuarios nor-
malmente tém diversas opgoes para realizar a tarefa desejada e podem migrar caso
0 servi¢o nao os atendam.

Uma vez que o mundo se tornou dependente de sistemas de TI, a queda de
qualidade ou indisponibilidade destes servicos nao sao boas para os negocios. Com
isso, a solucao dos incidentes que causam a maioria desses problemas ¢ um dos pontos
importantes da gestao de servicos de TI. Buscando reduzir a carga de trabalho
envolvida no gerenciamento de incidentes, um sistema que encaminha incidentes
registrados para as areas que tém a capacidade de resolvé-los é criado e testado com
incidentes reais coletados de uma empresa brasileira provedora de servicos de TT.

Para isto, técnicas de classificacao de texto sdo analisadas sobre duas abordagens
diferentes. A primeira encaminha os incidentes que sao resolvidos por apenas um
grupo de especialistas e a segunda abordagem trabalha com os incidentes que neces-
sitam de mais de um grupo de especialistas para serem resolvidos. Os experimentos
propostos mostram bons resultados na reducao da carga de trabalho e acuracia na

classificacao.
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TICKET ROUTING THAT REQUIRES GROUPS BY TEXT CLASSIFICATION
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September/2019

Advisor: Geraldo Bonorino Xexéo

Department: Systems Engineering and Computer Science

With the growth of Information Technology (IT) the use of IT services is becom-
ing more important for the world economy, the commercialization of these services
has become strategic for many companies and organizations. These providers are
challenged to keep the technology infractutures up and running as they need to
ensure that their services are always available to keep their customers happy. With
the easy access thanks to the Internet, users usually have several options to perform
the desired task and can migrate if the service does not meet them.

Since the world has become dependent on IT systems, the poor quality or un-
availability of these services is not good for business. Thus, resolving the incidents
that cause most of these problems is one of the important points of IT service
management. Seeking to reduce the workload involved in incident management, a
system that routes recorded incidents to areas that have the ability to address them
is created and tested using actual incidents collected from a Brazilian IT service
provider.

To do so, text classification techniques are employed using two different ap-
proaches. The first addresses incidents that are solved by only one expert group,
and the second approach works with incidents that need more than one expert group
to solve. The proposed experiments show good results in workload reduction and

classification accuracy.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A importancia da Tecnologia da Informacao (TT) cresce a medida que a tecnologia
avanga e chega em todas as camadas da sociedade (Marrone et al., [2014)). Nos
negocios, as empresas privadas dos Estados Unidos gastam mais da metade de seu
dinheiro investindo em TT (Marrone et al., 2014).

Com a ampliagdo do dominio da TI, o mundo entrou em um periodo que os
servigos se tornaram a principal forca da economia, a maior fonte de empregos e
constituindo a maior parcela do PIB na maioria dos paises ao redor do mundo
(Dahlgaard-Park] [2015]). Com o crescimento da TI e a ascensao da comercializagao
de servigos, aparecem os servigos de TI. Existindo em uma intersecao entre as duas
areas, os servigos de TT sao bastante valiosos, ja que as ferramentas usadas para
acessé-los estao cada vez mais acessiveis a qualquer pessoa (computadores, celulares
e tablets) (Dahlgaard-Park| 2015)).

Varejistas, como Amazonl| e Walmarf?, executam diversas transagoes de vendas
on-line e oito em cada dez americanos sao compradores on-line (Smith and An-
derson, 2016)). Empresas como Googlﬂ e Microsoflﬂ oferecem aos seus usuarios a
oportunidade de armazenar arquivos pessoais (fotos, misicas, documentos, etc.) em
servidores localizados dentro de seus data centers. O armazenamento em nuvem ¢é
tao comumente utilizado que em 2016 ultrapassou o compartilhamento de arquivos
como a maior fonte de trafego upstream (isto é, dados que fluem de computadores

para a rede) durante o periodo de pico de acesso norte-americano (Sandvine) 2016]).

'http://www.amazon.com/
2http://www.walmart.com/
3http://www.google.com/
4http://www.microsoft.com/
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Servigos de streaming como ]Vetﬂdﬁﬂea Ybutubdﬂ possuem vastos catdlogos de
videos que podem ser acessados por usuarios em diferentes plataformas, e o streaming
de dudio e video representa 71% do trafego de rede noturno na América do Norte
(Sandvine, 2016). Empresas de vérias areas empregam ferramentas e aplicativos
para produzir e agregar valor a seus clientes, assim como os governos ao redor do
mundo que disponibilizam servigos essenciais para seus cidadaos na Internet (Zhou,
2015)).

Os sistemas que permitem os usuarios executarem essas atividades dependem
de uma boa infraestrutura fisica (como servidores, roteadores e etc). A falta de
manutencao dessa infraestrutura pode causar problemas indesejaveis, que podem
variar de erros pontuais e lentidao do servigo até a indisponibilidade completa (Zhou,
2015). Em um ambiente econémico de alta competitividade, gracas a Internet, em
que os usuarios podem escolher livremente a partir de um amplo conjunto de opgoes,
é essencial manter o baixo custo e suporte constantes dado a complexidade dos
ambientes tecnologicos que existem por tras da maioria dos servigos de T1 (Zhou,
2015)).

Os problemas relacionados a infraestrutura podem fazer com que clientes insatis-
feitos e frustrados deixem de pagar ou consumir o que é fornecido por uma empresa
e migrem para rivais (Zhou, 2015). Portanto, é fundamental encontrar maneiras
de reduzir as taxas com que esses problemas aparecem e agir rapidamente sobre
eles quando ocorrem, de modo que seus efeitos nao sejam percebidos. O tempo de
inatividade do servigo ¢é percebido sempre de forma negativa: afeta os negbcios, faz
com que os usuarios fiquem infelizes e pode diminuir a qualidade da imagem de uma
empresa quando comparada com a de seus concorrentes (Zhou, |2015)).

Com o objetivo de estabelecer uma série de praticas para garantir que os ser-
vigos de TT agreguem valor ao negécio, foi criada a ITIL (Information Technology
Infrastructure Library). Dentro dessa organizacao, os incidentes sao tratados pelo
processo de Gerenciamento de Incidentes e pela fun¢ao Service Desk (I'TIL;, [2007).

O primeiro define uma série de etapas para detectar, registrar, classificar e ge-
renciar o incidente em todo o seu ciclo de vida (ITIL, [2007). Enquanto isso, o tltimo
serve como ponto de entrada para todos os incidentes (ITIL, 2007). Os membros da
central de atendimento sao contatados por usuarios que estao enfrentando proble-
mas e é responsabilidade do Service Desk criar um ticket de incidente registrando o
problema em um sistema, descrevendo os sintomas relatados e tentar resolver o tic-
ket ou optar por direciona-lo para outras areas quando o incidente se mostrar muito

complexo, exigindo tratamento por uma equipe mais especializada (Moharreri et al.|
2016)).

Shttp://www.netflix.com/
Shttp://www.youtube.com/
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A capacidade do Service Desk de resolver os tickets em tempo habil determina,
em grande parte, sua vantagem competitiva (Miao et al., |2010). Para gerenciar a
resolucao de tickets com eficacia, os especialistas humanos costumam ser organiza-
dos em grupos, cada um com experiéncia para resolver certos tipos de problemas.
A medida que os sistemas de TI se tornam mais complexos, os tipos de proble-
mas relatados se tornam mais diversificados. Encontrar um grupo de especialistas
para resolver o problema descrito em um ticket é um desafio de longa data para os
provedores de servigos de TI (Miao et al., 2010).

Um grande Service Desk precisa lidar, diariamente, com um grande ntmero de
tickets de incidentes relatando diversos problemas diferentes (Miao et al., 2010).
Quando a ocorréncia do usuario nao tem solucao ja conhecida, o Service Desk en-
caminha o ticket para um departamento especifico para que seja analisado mais
profundamente e proposta uma nova solucao. Muitos desses tickets podem ser en-
caminhados entre varios grupos de especialistas antes de serem transferidos para o
grupo que de fato o finalizara, o que s6 torna mais importante esse gerenciamento
de incidentes (Miao et al., [2010).

A resolucao de incidentes ocorridos em sistemas de T1I é essencial para empresas e
ainda um desafio a ser alcancado (Moharreri et al.,|2016). Muitas pesquisas aplicam
modelos probabilisticos na tentativa de reduzir o ntimero de transferéncias entre
grupos de especialistas (Moharreri et al., [2016)).

Esse trabalho apresenta um estudo de caso real de um provedor de servicos de
TT brasileiro que implementa o ITIL. O grupo de tickets de incidentes que foi obtido
é utilizado na analise do problema de classificacdo de incidentes através de duas
perspectivas diferentes, a primeira classifica os tickets que sao resolvidos por apenas
um grupo de especialistas e a segunda considera todos os tickets que continham

transicoes entre os diferentes grupos.

1.2 Objetivos

O objetivo desse trabalho é propor solugoes (classificadores e modelos) para au-
xiliar nos processos e ganhar velocidade na solucao dos tickets. Utilizando uma base
de incidentes reais catalogados de uma prestadora de servicos brasileira, é feita uma
analise dos processos e dos logs de incidentes da empresa aplicando técnicas para
analisar os textos contidos nas descrigoes dos tickets e os encaminhar automatica-
mente para o grupo de especialistas melhor indicado para encontrar a solucao do
problema.

Diferentes algoritmos de classificagao e modelos de andlise de texto serao avali-

ados em busca das melhores solugoes para auxiliar o Service Desk.



1.3 Organizacgao

Este trabalho esta divido em 6 capitulos. O capitulo 2 apresenta uma explica-
¢ao sobre o ITIL, sua definicdo, regras e boas praticas. Apresenta também uma
explanacao sobre modelagem de processos, como identificar, categorizar e criar uma
visualizacao clara e objetiva dos processos de uma organizacao.

O capitulo 3 apresenta um levantamento das técnicas utilizadas nos experimen-
tos desse trabalho, mostrando suas principais aplicagoes e porque foram escolhidas
para solucionar o problema apresentado. Primeiro sao apresentados os tratamen-
tos responsaveis por transformar texto livre em uma representacdo compreendida
pelos algoritmos, em seguida sao apresentados os algoritmos de classificagao utiliza-
dos sobre essas representagoes dos textos. Por fim sdo apresentados tratamentos e
pré-processamentos para melhorar a aplicacao das técnicas.

O capitulo 4 apresenta a proposta de solucdo para o problema. Mostra o em-
basamento tedrico das solucoes, trabalhos relacionados, a metodologia utilizada e a
forma de avaliacao.

O capitulo 5 apresenta os experimentos realizados para avaliar as propostas de
solucao. O primeiro grupo de experimentos sao aplicados sobre os tickets que s6
passaram por um unico grupo de especialistas para serem resolvidos, em seguida
sao apresentados os experimentos que tratam os tickets com passagens por mais de
um grupo de especialistas.

Ja o capitulo 6 apresenta as conclusoes finais do trabalho. Pontos positivos e

negativos dos experimentos e possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao

2.1 Biblioteca de Infraestrutura de Tecnologia da
Informacgao (ITIL)

O ITIL estabelece uma estrutura para gerenciamento de servicos de uma empresa
de TI. Ele nasce de uma iniciativa do governo do Reino Unido, que pretendia unificar
as praticas empregadas pelas organizac¢oes que mantinham os gerenciamentos de seus
servigos de TI (ITIL, [2007).

A biblioteca contém um mapeamento de todo o ciclo de vida de um produto.
E dividido em cinco partes distintas que, se implantadas corretamente, ajudardo
as empresas de TI a atingir suas metas e fornecer servicos de qualidade aos clien-
tes, fornece também o conhecimento para evitar ou reduzir crises. As partes que
compoem o [ITIL espelham as diferentes fases de um servigo (ITIL;, 2007).

O ITIL pode ser organizado em 5 etapas dentro do ciclo de vida dos servigos de

uma organizagao (ITIL, [2007)):

e Estratégia de servigo (Service Strategy) - Lida com os requisitos, metas e ex-
pectativas, preparando as empresas para os riscos e agoes operacionais que

estao envolvidos;

e Projeto de servigo (Service Design) - Define processos para documentar pla-
nos, treinamento, criar servigos confidveis e que tenham a disponibilidade e o

desempenho que os clientes esperam deles;

e Transicao de servigo (Service Transition) - Assegura que a transigao dos servi-
¢os que saem da etapa de design sejam realizados de maneira organizada, isso
inclui a validacao e o teste dos servigos, a manutencao dos registro de todos os
itens de infraestrutura e suas configuragoes, além do planejamento de como a

transicao dos servicos sera realizada;



e Operacao do servigo (Service Operation) - Assegura que os niveis acordados

serao cumpridos (SLA);

e Melhoria continua do servigo (Continual Service Improvement) - Envolve todas
as fases anteriores, visto que a melhoria continua do servico é aplicada para

avaliar e refinar todas as etapas do ciclo de vida ITIL.

O ciclo de vida ITIL ainda ¢é dividido em partes menores para detalhar melhor

todos os servigos da organizacao (ITIL, [2007)), dessas partes se destacam:

e Processo - recebe entradas, altera ativos por meio de uma série de atividades

para produzir um resultado que é entregue ao cliente.

e Funcdo - uma ou mais unidades que executam um trabalho especifico. As fun-
¢Oes assumem os papéis que lidam com os processos, bem como as atividades

dentro deles.

Conforme definido pelo ITIL|(2007)), um servigo é “um meio de entregar valor aos
clientes, facilitando os resultados que os clientes desejam alcancar sem a propriedade
de custos e riscos especificos”. Em outras palavras, os clientes querem alcangar seus
objetivos sem precisar se preocupar com 0s processos, pessoas e problemas envolvidos
ao construir esses servicos. O conceito de um servigo, bem como a necessidade de
gerencia-lo, precede a propria Tecnologia da Informacao, ja que suas origens podem
ser atribuidas a empresas tradicionais (ITIL| 2007)).

Tal dependéncia pode causar uma reagao negativa, as empresas sabem que se seus
sistemas que executam os servigos nao funcionam tao bem quanto possivel, ha uma
chance de perder clientes. Com isso, nos tltimos anos, muitas empresas adotaram
a terceirizagdo como forma de montar suas equipes de TI, buscando provedores
de servigos capazes de entregar e suportar aqueles sistemas com maior qualidade,
evitando assim problemas como lentidao e longos periodos indisponiveis (Bahli and
Rivard, 2003)).

Os servigos de TI sao construidos em infraestruturas (servidores, HDs, equipa-
mentos de rede, e etc) que sdo bastante complexos e a medida que o nimero de
servigos fornecidos aumenta, também aumenta a complexidade da rede (Johnson
et al., 2007). Se os servigos nao podem ser interrompidos, a infraestrutura de su-
porte deve ser gerenciada de perto, mudangas e atualizagdoes devem ser planejadas
para que sejam realizadas de maneira ordenada, reduzindo os riscos. Além disso,
quando ocorrem falhas, elas precisam ser registradas, analisadas e tratadas com efi-
ciéncia e atencao (Johnson et al., 2007)). Com isso é dada a necessidade de praticas
de Gerenciamento de Servigos de Tecnologia da Informacao (ITSM - Information

Technology Service Management).



O ITSM é uma abordagem para operagoes de TI que enfatiza os seus servicos,
clientes, a qualidade dos servigos e o manuseio das atividades diarias da funcao de TI

por meio de processos claros, consequentemente, a gerencia de TI como um servico

(Iden and Eikebrokk, 2013). A definicao para a estrutura geral que define o Geren-

ciamento de Servigos de Tecnologia da Informacao vem do padrao internacional ISO

/ IEC 20000 (Van Selm, [1970)).

Figura 2.1 — Ciclo de vida ITIL ,

Na gestao dos recursos tecnolégicos de uma empresa, os incidentes sao definidos
como eventos inesperados que podem fazer com que os servigos que sao suportados
por ela sofram perdas de qualidade 2007). Por exemplo, a carga maxima
suportada por um sistema é qualificada como um incidente, mesmo que nao esteja
afetando o desempenho do servico no momento.

O objetivo do processo de gerenciamento de incidentes é lidar com esses tipos de
eventos o mais rapido possivel, a fim de minimizar os efeitos negativos, ou evita-los
completamente (ITIL, [2007). Cumprindo assim o SLA (Acordo de Nivel de Servigo),
que especifica os padroes de qualidade e o tempo de disponibilidade que um servico
deve ter 2007)).

Existem muitas maneiras diferentes de estruturar os Service Desks para executar
as diversas etapas do gerenciamento de incidentes, por isso é natural que as organi-

zagoes construam essa funcao da maneira que melhor os atendam. Os Service Desks

podem ser (I'TIL} 2007):



e Locais - quando estao posicionados no mesmo ambiente da infraestrutura pelos

quais sao responsaveis;

e Centralizados - quando todos os seus profissionais estao localizados no mesmo

local, as vezes longe dos usuarios que estao relatando os incidentes;

e Virtuais - quando Service Desks distribuidos geograficamente aparecem para

0s usuarios como uma unica unidade;

e “Follow the Sun” - quando sao estruturados de forma que existam unidades
em todo o mundo, com incidentes sendo encaminhados para paises que estao

no horario de trabalho, garantindo uma cobertura de 24 horas de atendimento.

® Incidente reportado

]| Service Desk

o900 o090 0O 0900 0090 0O
T T T T T T

Times especialistas

Figura 2.2 — Processo manual de encaminhamento de tickets

O gerenciamento de incidentes pode ser iniciado tanto com uma reclamacao de
um usuario ou mesmo do pessoal técnico da empresa e etc. Uma vez que os incidentes

sao apontados, os seguintes procedimentos sao seguidos (ITIL} 2007)):

e Identificacdo do incidente - Como os incidentes precisam ser resolvidos an-
tes que impactem os servigos, um forte processo de monitoramento deve ser
implementado para que os incidentes sejam identificados rapidamente. Sem

identificacao, os incidentes ndo podem ser tratados.

e Registro do incidente - Informagoes essenciais que precisam ser registradas
incluem descricao, sintomas, impacto, prioridade, entre outros. Nesta etapa,

o ticket de incidente é criado.



e Categorizacao do incidente - Os incidentes sao categorizados para manter um
certo nivel de controle sobre os tipos de incidentes que estao ocorrendo, além
de facilitar o encaminhamento para as equipes especializadas. Apds essa etapa,
se os incidentes relatados forem rotulados como meras solicitagoes de servigo,
que nao tém o potencial de interromper os servigos, eles serao removidos do

fluxo de gerenciamento de incidentes e tratados separadamente.

e Priorizagao do incidente - A atribuicao de uma prioridade a um incidente pode
determinar como ele serd tratado pelas ferramentas e pela equipe de suporte.
Em geral, a prioridade do incidente é calculada levando em conta seu impacto
e urgéncia. Se os incidentes forem considerados criticos, é possivel trata-los

separadamente através de um fluxo exclusivo.

e Investigacao e diagnostico - Durante a etapa de diagnodstico, o analista que lida
com o incidente pode se aprofundar ainda mais no problema para obter mais
detalhes sobre o que esta acontecendo, de modo que essas informagoes sejam
adicionadas ao ticket de incidente, que futuramente pode ajudar na solucao.
Ap6s o diagnostico, se o analista sentir que nao consegue resolvé-lo, podera

encaminha-lo para outras equipes mais especializadas.

e Resolugao e recuperacao - Uma resolugao ¢é identificada, aplicada e testada,
para depois recuperar o estado normal do servigo. E importante que as infor-
macoes referentes a esses procedimentos sejam registradas no ticket para que

um histérico completo dos incidentes seja mantido.

e Fechamento do incidente - Depois de verificar que a solugao aplicada realmente
resolveu o incidente e que os usudrios estao satisfeitos com os resultados, o
ticket é fechado. Nesta etapa, os profissionais que lidam com o ticket também
podem verificar se a categorizacao foi feita corretamente e certificar-se de que

todo o histérico do incidente foi registrado.

2.2 Modelagem de Processos

No comecgo usada principalmente para fluxos de processos de fabricacao, a mo-
delagem de processos vem sendo amplamente utilizada. Na década de 1960, usada
para programacao de computadores, na década de 1980, comecou a ser usada para
descrever um processo de negocio. Ele realmente se consolidou em meados da dé-
cada de 1980 com o surgimento do livro chamado Reengineering the Corporation: A
Manifesto for Business Revolution dos autores Hammer and Champy| (2009).

Na década de 1980, as organizagOes comegaram a mostrar seu interesse por pro-

cessos (Rummler and Brache| 2012). Os registros (grandes volumes de dados) arma-
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zenados nos sistemas internos tornaram-se importantes fontes. Esses dados incluem
logs de eventos que podem ser utilizados na mineracao de processos. Um log de
evento inclui registros especificos sobre quando e por quem as atividades de nego-
cios foram realizadas (Park and Kang} |2016)).

E entao veio a revolugao da Internet e a nocao de E-business e E-commerce nos
anos 90. Essa revolucao na maneira de pensar sobre a criacao de empresas virtuais,
exigiu uma nova maneira de modelar seus negbcios, em outras palavras, surgiu uma
necessidade mais forte de modelagem de processos de negbcios. Isso recentemente se
concretizou com a publicagdo da Linguagem e Notacao de Modelagem de Processos
de Negocios (BPML e BPMN) pela Business Process Management Initiative (Park
and Kang, 2016)).

Os Sistemas de Informacao estao cada vez mais entrelacados com os processos
operacionais que eles suportam (Van Der Aalst, 2011)). Como resultado, uma infini-
dade de eventos € registrada pelos sistemas de hoje. No entanto, as organizagoes tém
problemas para extrair valor desses dados. O objetivo da mineracao de processos é
usar dados de eventos para extrair informagoes relacionadas aos processos, por exem-
plo, para descobrir automaticamente um modelo observando eventos registrados por
algum sistema (Van Der Aalst|, 2011).

Em outras palavras o objetivo da analise de mineragao de processos é melhorar e
nao unicamente analisar os dados relacionados a execucao dos processos. Em geral,
quando um projeto de mineracdo de processos € iniciado, questoes ou problemas
centrais que devem ser respondidos sao definidos. Entao, a anédlise de mineracao de
processo ¢é realizada para encontrar uma resposta a essas perguntas ou problemas
(Mans et al., 2015).

Com foco em estudar, documentar e melhorar os processos do Service Desk de
uma empresa. O Business process modeling (BPM) ou modelagem de processos de
negocios é normalmente realizado por analistas de negdcios com suas expertises, por
especialistas no assunto que possuem conhecimento especializado dos processos que
estao sendo modelados ou mais comumente por uma equipe que compreende ambos
(Dufresne and Martin) 2003).

Os BPMs descrevem como um negocio funciona, ou mais especificamente, como
eles realizam missoes, atividades ou tarefas. Um tinico modelo mostra como uma
empresa realizou uma tnica tarefa, seriam necessarios muitos modelos de processos
para detalhar como realmente a empresa funciona (Dufresne and Martin) 2003).

Modelos de processos ja vinham sendo utilizados mesmo antes do inicio dos
estudos na area. Mesmo que bésicos, esses modelos eram usados para treinar no-
vos funcionarios, auxiliar nos processos de reengenharia, usados para desenvolver
simulagoes para testar os processos em entradas que nao ocorreram na vida real.

Finalmente, eles podem ser usados para desenvolver sistemas para automatizar os
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processos que eles modelam (Dufresne and Martin) 2003|). No tltimo caso, os pro-
gramadores podem usar o modelo de processo como um guia no desenvolvimento do
Sistema de Informagoes ou, mais recentemente, alguns modelos de processo podem
ser executados através de mecanismos de execucao de processos que automatizam o
processo diretamente a partir do modelo (Dufresne and Martin, [2003]).

Além de ter muitos usos, os modelos de processos podem ser criados ou apresen-
tados usando muitas metodologias diferentes. Cada metodologia tem um histérico
diferente, muitos tém uma maneira diferente de analisar os processos com base no
propésito para o qual foram originalmente criados. Alguns sdo mais ou menos le-
giveis por nao profissionais. Alguns sao mais ou menos uteis para modelagem de

processos de negécios (Van Der Aalst, 2011)).

Log de
Descoberta EE— Modelo
- e

Verificacdo —>

Log de
evento

. Novos
Aprimoramento  |——|
P - modelos

Figura 2.3 — Trés tipos béasicos de mineracdo de processos (Van Der Aalst et al.
2011)

A figura descreve os trés tipos de mineracao de processos em termos de
entrada e saida. As técnicas de descoberta usam um log de eventos e produzem
um modelo, que pode ser por exemplo uma Petri Net ou BPMN. As técnicas de
verificacao de conformidade precisam de um log de eventos e um modelo como
entrada e a salda consiste em informagoes de diagnésticos mostrando diferengas e
semelhancas entre modelo e log. Técnicas para aprimoramento de modelos também
precisam de um Jlog de eventos e um modelo como entrada, a saida é um modelo

aprimorado ou estendido (Van Der Aalst et al., 2011).
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2.2.1 Fluxogramas (Flow Charts)

Foram adotados por programadores para descrever a logica de execugao de um
programa. Tem nimero reduzido de simbolos e pouco poder semantico para repre-
sentar processos complexos, se considerarmos todas as varias formas de fluxogramas,
eles sao um dos mais comuns do planeta, usados por pessoas técnicas e nao técnicas

em varios campos (Dufresne and Martin| 2003).

Inicio

0

Processamento

Deciséo —VO»@

Yes

’ﬁ

Dado

Multiplos
Documentos

Fim

Figura 2.4 — Fluxograma

2.2.2 Diagramas de fluxos de dados (DFD - Data Flow Di-

agrams)

Os DFDs tém seu nascimento em 1978. Como pode ser inferido a partir do
nome, concentram-se nos dados de um sistema de informagcao, mostrando a sequéncia
de etapas de processamento percorridas pelos dados. Cada etapa documenta uma
acao realizada para transformar ou distribuir os dados. Os DFDs sao faceis de ler,
possibilitando que especialistas em dominio criem e validem os diagramas (Dufresne
and Martin, 2003)).



Fluxo de dados
Entidade Externa —8 ———p»|

Depdsito de dados

Figura 2.5 — Diagrama de fluxo de dados

2.2.3 Diagrama de fluxo de controle (CFD - Control Flow
Diagrams)

CFDs sao semelhantes aos DFDs, porém podem ser usados para aplicagoes ori-
entadas a eventos. A abordagem DFD é baseada em técnicas classicas de analise
estruturada e teoria da maquina de estados finitos e une os dois em uma nova abor-
dagem. As maquinas de estado finito sdo usadas para controlar o comportamento

dos diagramas de fluxo de dados complementares (DFD) (Dufresne and Martin,

2003)).
‘ Inicio '
\
Processo ‘\

Decisédo

Fim

Figura 2.6 — Diagrama de fluxo de controle

13



2.2.4 Notacao de Modelagem de Processos de Negodcios
(BPMN - Business Process Modeling Notation)

BPMN é uma técnica relativamente nova para o desenvolvimento de modelos
de processos. Foi publicado pela Iniciativa de Gerenciamento de Processos de Ne-
gbcios (Business Process Management Initiative - BPMI) como uma especificagao
preliminar para modelagem de processos de negocios. O BPMN tem uma lingua-
gem formal baseada em XML correspondente chamada BPML (Business Process
Modeling Language) (Dufresne and Martin| 2003).
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Figura 2.7 — Notacao de modelagem de processos de negdcios
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2.3 Técnicas utilizadas

2.3.1 Processamento de Texto

A transformacao de texto é a conversao do contetido de um documento textual
para que possa ser reconhecido por um computador, permitindo que a maquina
o processe e classifique (Lan et al., [2008)). Nos experimentos que foram feitos para
investigar as melhores maneiras de categorizar tickets de incidentes, o texto foi trans-
formado em vetores numéricos por modelos de espaco vetorial, onde cada dimensao

do vetor corresponde a um termo no texto.

2.3.2 Termo Frequéncia

Técnica amplamente utilizada na area de Recuperagao de Informacao (Informa-
tion Retrieval) afim de representar documentos textuais como um vetor que contém
valores numéricos para quantificar as palavras e termos contidos nesse documento
(Roelleke, [2013)).

Exemplo na aplicacao dos tickets:

1 - “Nao consigo acessar o sistema.”

2 - “O sistema nao esta respondendo, nao consigo acessar.”

Ticket ID | nao | consigo | acessar | o | sistema | esta | respondendo
1 1 1 1 1 0 0
2 2 1 1 1 1 1 1

—_

Tabela 2.1 — Vetor que representa os tickets

O método TF-IDF leva em consideracao a frequéncia com que o termo estd no
restante dos documentos. Termos que costumam ser frequentes em todo o con-
junto de documentos, como artigos e preposicoes, sao ponderados para diminuir sua

importancia (Ramos et al., 2003).

| frequencia do termo i no documento j|

TF..
Y [total de palavras no documento j|

IDE, = log |total de documentos|

|documentos com termo i

2.3.3 Classificadores

A classificacao de texto é a tarefa de classificar automaticamente os documentos
de linguagem natural que nao sdo rotulados (ou seja, ndo é conhecido a qual classe

eles pertencem) em um conjunto predefinido de categorias (Lan et al., 2008)).
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A classificacdo é uma questao fundamental no aprendizado de méquina e na
mineragao de dados. Na classificagdo, o objetivo de um algoritmo de aprendizado
é construir um classificador dado um conjunto de exemplos de treinamento com
rotulos de classe. Normalmente, um exemplo E é representado por uma tupla de
valores de atributos (1, s, ..., x,), onde x; é o valor do atributo X; (Zhang, 2004).
Apos o texto dos documentos ter sido transformado, a classificacao do texto é feita

alimentando esses dados em algoritmos de aprendizagem de méaquina.

2.3.4 Naive Bayes

Os métodos Naive Bayes sao um conjunto de algoritmos de aprendizado super-
visionados baseados na aplicacao do teorema de Bayes, mais simples, assume que
todos os atributos sao independentes, dado o valor da variavel de classe, chamado de
independéncia condicional. Mesmo essa independéncia condicional sendo raramente
verdadeira em cendrios reais (Zhang), 2004)).

O teorema de Bayes declara a seguinte relacao, dada a variavel de classe y e o

vetor de recurso dependente z; através de z,, (Zhang, [2004):

Py)P(z1, ... 20 | y)
P(zy,...,x,)

Usando a suposicao da independéncia condicional ingénua de que:

Py |zy,...,z,) =

Py) ITZ, P | y)
P(zy,...,x,)

Ply|zy,...,x,) =

Como P(xy,...,x,) é constante dada a entrada, podemos usar a seguinte regra

de classificacao:

n

P(y| a1, .., zn) o< P(y) [T Pxi | y)

i=1
\
n
§ = argmax Py) [ L Pl [ 9)
i
Apesar de suas suposicoes aparentemente simples, os classificadores Naive Bayes
tém funcionado bem em muitas situagoes do mundo real, como por exemplo em clas-
sificagdo de documentos e filtragem de spam. Eles exigem uma pequena quantidade
de dados de treinamento para estimar os pardmetros necessarios (Zhang}, 2004)).
Naive Bayes podem ser extremamente rapidos em comparagao com métodos mais
sofisticados. O desacoplamento das distribuicoes de caracteristicas condicionais de

classe significa que cada distribuicao pode ser estimada independentemente como
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uma distribuicao unidimensional. Isso, por sua vez, ajuda a aliviar os problemas

decorrentes da maldi¢do da dimensionalidade (Zhang, [2004)).

2.3.5 K-Nearest Neighbors

A classificagdo baseada em vizinhos é um tipo de aprendizado baseado em ins-
tancias ou de aprendizado nao generalizante: ela nao tenta construir um modelo
geral, mas armazena instancias dos dados de treinamento. A classificacdo é calcu-
lada a partir de uma votagdo por maioria simples dos vizinhos mais proximos de
cada ponto, ou seja, um ponto de consulta ¢ atribuido a classe de dados que possui
mais representantes dentro dos vizinhos mais préximos do ponto (Weinberger et al.|
20006)).

A escolha ideal do valor k é altamente dependente dos dados, em geral, um
k maior suprime os efeitos do ruido, mas torna os limites de classificagdo menos
distintos (Weinberger et al., [2006]).
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Figura 2.8 — Exemplo de classifica¢ao de 3 classes com Knn (Pedregosa et al., [2011)

2.3.6  Support Vector Machine (SVM)

Uma Maquina de Vetores de Suporte constréi um hiperplano ou conjunto de hi-
perplanos em um espago de alta dimensao (tendendo ao infinito), que pode ser usado
para classificagao, regressao ou outras tarefas. Intuitivamente, uma boa separacgao

¢ alcancada pelo hiperplano que possui a maior distancia até os pontos de dados
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de treinamento mais préximos de qualquer classe (a chamada margem funcional),
pois em geral quanto maior a margem menor o erro de generalizacao do classificador

(Guyon et al., [1993).

Figura 2.9 — Exemplo SVM (]Pedregosa et al.|, |2011[)

Dados vetores de treinamento, x; € RP, ¢ = n,...,n, em duas classes e um vetor
y € {1,—1}", o SVM para classificagdo resolve o seguinte problema primordial
(Guyon et al.| [1993):

minw,b,g %IUTU) +C Z?:l (1 (23)
sujeito & yi(w'p(x;) +b) > 1 -G, (2.4)
G>0i=1,...n (2.5)

Simplificando:
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min, 0’ Qo — e’'a (2.6)
sujeito a yTa=0 (2.7)

0<o; <C,i=1,...,n (2.8)

Onde e é um vetor de somente valores unitarios, C' > 0 é o limite superior, )
¢ uma matriz nxn semi definida positiva, Q;; = vy, K(x;,x;), onde K(z;,z;) =
o(z;)"d(;) é o kernel. Aqui vetores de treinamento sdo mapeados implicitamente
em um espago dimensional superior (talvez infinito) pela fungao ¢ (Guyon et al.
1993).

A funcao de decisao é:

sgn(d_ yici K (v, 2) + p)

i=1

As vantagens das SVMs sao (Guyon et al., |1993):

e Eficaz em espacgos dimensionais elevados;

e Ainda é eficaz nos casos em que o nimero de dimensoes é maior que o nimero

de amostras;

e Diferentes funcoes de Kernel podem ser especificadas para a fungao de decisao.
As desvantagens incluem (Guyon et al., [1993):

e Se o numero de variaveis for muito maior que o nimero de amostras, é neces-

sario maior atencao nos ajustes dos parametros.

2.3.7 Base de Dados Desbalanceadas

O problema de classes desbalanceadas vem atraindo grande interesse de estudos
e muitos métodos foram desenvolvidos para lidar com esse problema (Wang and
Yaol, [2012)). Classes desbalanceadas acontecem quando uma classe é altamente re-
presentada na base de dados quando comparada com outras, essa distribuicao pode
fazer com que os classificadores se tornem tendenciosos, fazendo previsoes precisas
para amostras da classe majoritaria e falhando em obter resultados bons o suficiente
para as minoritarias (Wang and Yao, [2012).

Devido a natureza generalizada do problema, muitas abordagens para lidar com
classes desbalanceadas foram propostas. Eles podem ser agrupados em trés catego-
rias (FernaNdez et al., 2013):
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e Solucoes a Nivel de Dados - O objetivo é eliminar amostras da classe majo-
ritdria ou criar/replicar amostras da classe minoritaria. Como consequéncia,
um conjunto de dados originalmente desequilibrado pode ser artificialmente

criado para ser mais equilibrado;

e Solugoes de Nivel Algoritmico - A adaptacao nao é realizada nos dados, mas
nos algoritmos de classificacao. Eles sao alterados para dar mais foco as classes

minoritarias.

e Solugoes Sensiveis a Custos - Os algoritmos sao forgados a prestar mais atengao
as classes minoritarias, custos mais altos de classificacao incorreta sao aplicados

as suas amostras.
As solucoes a nivel de dados podem ser divididas em:

e Quversampling - As classes menos representadas terao seu nimero de exemplos
aumentados a partir de criacoes sintéticas de novos exemplos a partir dos
existentes (Chawla et al.| (2002).

e Undersampling - Na contramao do ponto anterior, o foco é podar as classes
que tem mais exemplos até o ponto de todas ficarem em mesma quantidade
Zhang et al. (2010).

O Random QOversampling é a abordagem mais direta, seleciona aleatoriamente
amostras das classes minoritarias e as replica. A replicacao é feita até que o nu-
mero de itens nas classes minoritarias seja igual ao nimero da classe majoritaria.
Existe também a versao Undersampling que ao contrario da versao anterior elimina
amostras aleatoriamente das classes majoritarias até que todas as classes tenham o
mesmo numeros de exemplos (Chawlal |2009).

O SMOTE (Chawla et al., 2002) cria amostras sintéticas selecionando pontos
da classe minoritaria, identificando os k£ vizinhos mais proximos daquele ponto que
também sao da mesma classe e criando um novo exemplo em uma parte aleatoria
do segmento de linha que conecta dois pontos de dados. O valor k é calculado de
acordo com a taxa de super amostragem que precisa ser feita para que as classes
minoritarias tenham a mesma quantidade de amostras que a classe majoritaria.

A técnica de Undersampling Cluster Centroids (Zhang et al., 2010), submete as
amostras substituindo um cluster das classes majoritarias pelo seus centroides de
um algoritmo K-Means. O algoritmo é repetido n vezes até que todas as classes

tenham o mesmo nimero de exemplos da classe minoritaria.
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2.3.8 Reducao de Dimensionalidade

Muitos problemas no processamento de sinais e imagens, aprendizado de maquina
e reconhecimento de padroes exigem lidar com problemas de dimensoes muito altos
nos conjuntos de dados (Shahid et al., [2016)). E comum em técnicas de representaciao
textuais, como os vetores formados pela frequéncia das palavras do documento, sofrer
do problema da alta dimensionalidade. O vetor resultante tera tantas dimensoes
quantas forem as palavras no vocabulario (todas as palavras dos textos da base de
dados excluindo repetigoes). Existem técnicas que se propoe a diminuir as dimensoes
desse vetor sem perda significativa de informacao. Como é o caso da técnica de
Anélise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) (Shlens),
2014)).

O PCA utiliza uma transformagao para converter as variaveis originais em outro
conjunto de mesma quantidade de varidveis independentes entre si chamadas de
componentes principais. As componentes principais sao calculadas com o propdsito
de guardar o maximo de informacao dos dados originais, de forma que a primeira

componente principal é a que melhor representa os dados (Shlens, 2014)).

21



Capitulo 3

Proposta

3.1 Trabalhos Relacionados

Devido a importancia de manter os Servigos de TI o maximo de tempo em funci-
onamento, evitando a perda de qualidade e com isso a insatisfacao dos seus clientes,
muitos estudos vem sido desenvolvidos para auxiliar no tratamento de incidentes.
Seja identificando pontos criticos dentro dos processos da empresa ou mesmo auto-
matizando decisoes que normalmente sao feitas por pessoas.

O trabalho (Moharreri et al., [2016) busca medir a qualidade do fornecimento
de servigos. Nessa pesquisa, ¢ utilizado a métrica de Tempo Médio Para Resolucao
(Mean Time To Resolve - MTTR), que avalia o tempo médio necessario para que
os incidentes sejam resolvidos apds serem relatados. Para atingir esse objetivo, a
pesquisa trata do problema de encaminhar tickets de incidentes por meio de uma
Rede Coletiva de Especialistas ( Collective Expert Network - CEN), ou seja, procura
uma maneira de recomendar o caminho apropriado de especialistas que devem tratar
cada ticket. Para isso, primeiro é determinado os caminhos mais comuns entre os
grupos de especialistas (utilizando técnicas de Mineragao de Processos), depois sao
usadas técnicas de processamento de texto e aprendizado de maquina para, primeiro
transformar a descricao do ticket em um vetor e em seguida, determinar qual dos
caminhos serd recomendado para solucionar ticket.

O trabalho (Kikuchi, [2015)) tenta identificar a carga de trabalho necesséria para
tratar cada ticket de acordo com o histoérico de atualizagoes dos incidentes semelhan-
tes. A carga de trabalho de cada ticket é estimada através do seu histérico e os que
ja foram resolvidos sao rotulados com uma das duas categorias, facil ou dificil, a de-
pender do niimero de registros no histérico. O texto dos tickets é transformado com
TF-IDF e o algoritmo Naive Bayes é utilizado para aprender as duas classes. Com

as cargas de trabalho dos tickets estimadas automaticamente, é possivel gerencia-las
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com mais clareza, além do esfor¢o despendido na anélise do ticket e na tentativa de
determinar o quao dificil sera resolvé-lo é eliminado.

O artigo (Zhou et al., 2015) parte do ponto que ji que muitos tickets tem solu-
¢oes parecidas ou iguais, e desenvolve uma estrutura utilizando processamento de
texto e aprendizado de maquina para recomendar solugoes para novos tickets recebi-
dos. Dado que palavras diferentes sao usadas para descrever problemas semelhantes,
também foi utilizado um algoritmo de adaptagao de caracteristicas para identificar
essas palavras e considera-las como uma tnica.

A tese (Menezes, |2009) avaliou diversas técnicas de transformacao e classificacao
de texto para que as melhores pudessem ser escolhidas para encaminhar tickets por
meio de um Service Desk de trés niveis. A tese relatou uma diminuicao na carga
total de trabalho de 85%. E por tltimo a tese (Ferreira, 2017)) que trabalhou com um
Service Desk de dois niveis avaliando além de algoritmos de classificacao de texto,

problemas relacionados a registros que variam ao longo do tempo (Concept Drift).

3.2 Estudo de Caso

Os tickets analisados nesse trabalho foram coletados da base de dados de uma em-
presa brasileira que implementa o I'TIL em sua organizacao. No cenario da empresa,
uma Unica equipe centraliza a criacao dos tickets e realiza seu encaminhamento para
as areas que possuam a capacidade técnica, bem como a responsabilidade de resolvé-
los.

Um ticket catalogado na base de dados é formado pelos campos:
1. nimero da ocorréncia - O nimero tnico que identifica o ticket no sistema;

2. descricao da ocorréncia - Campo de texto livre com a descricao do problema

dada pelo usuério;
3. data da abertura - Data em que o ticket foi aberto no sistema;
4. data do fechamento - Data em que o ticket foi encerrado no sistema;
5. problema - Categoria selecionada pelo usuario;

6. SLA - Tempo estimado em que ocorréncias de uma categoria especifica de

problema sejam encerradas;
7. STATUS - Indica a fase atual do ticket no sistema (aberta, encerrada e etc);

8. sistema - Nome do departamento para qual o ticket foi enviado.
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Figura 3.1 — Modelagem de processos de negdcios

Esse ticket recebido em muitos casos ja terd uma solugao documentada na base
de dados, como mostrado na imagem [3.1], com isso o atendimento pode responder
ao cliente com a solucao do incidente com base nos casos passados. Caso o ticket
necessite de atencao especializada ou nao tenha uma solucao catalogada no sistema,
o atendimento repassa o incidente para analise do Service Desk para que o possa
encaminhar para uma area com expertise para resolver o ticket.

E importante notar que esse caminho nao é necessariamente dado por um tnico
passo, visto que o ticket pode percorrer N areas até ser resolvido de fato. Inclusive,
podendo voltar para o cliente que o criou para que possa introduzir mais informagoes
que possam ajudar na construcao da solucao.

A base contém um total de 165020 linhas de logs de eventos, sendo identifica-
dos 63937 instancias de processos de um total 2851 processos diferentes (caminhos
diferentes que o ticket percorreu). Os processos tem tamanho minimo de 1 tran-
sicao e maximo de 26 transicoes com uma média de 3 transigoes entre areas até o
fechamento do ticket.

O gerenciamento de incidentes da empresa é formado por 36 grupos de especia-
listas e o nimero de ocorréncias atendidas pelos times mais acionados pode ser visto
na tabela a seguir [3.1]

24



Times especialistas Tickets | Porcentagem
AGENDAMENTO 42312 25,641%
CcCO 38312 23,217%
ADMINISTRACAO/VENDA 22393 13,57%
SUPORTE 21915 13,28%
SUPORTE - CADASTRO 6229 3,775%
CRP 6124 3,711%
LOGISTICA 4301 2,606%
TI 3929 2,381%
SUPORTE - ADMINISTRACAO | 2998 1,817%
POS VENDAS 2928 1,774%
Outros 13579 8,229%

Eventos

Tabela 3.1 — Histograma dos grupos mais acionados
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Figura 3.2 — Grafico dos grupos mais acionados

25

35

A tabela contabiliza qualquer passagem do ticket pelas areas, ou seja, é con-
tado tanto quando a area resolve o ticket quanto quando s6 tenha tido uma passagem
em um processo mais longo para ser resolvido em outra area posteriormente. Ja o
grafico mostra que mais da metade das dreas sao pouquissimo representadas,

o somatério das 14 4reas com menos apari¢oes na base nao chega a 1% do total




Podemos destacar também algumas areas que mais recebem ocorréncias no inicio
do processo (seja ela resolvendo o ticket em um tnico passo ou repassando para uma

segunda drea), vide a tabela [3.2]

Times especialistas Tickets | Porcentagem
SUPORTE 20436 31,963%
ADMINISTRACAO/VENDA | 18643 29,158%
CRP 5474 8,562%
SUPORTE - CADASTRO 3613 5,651%
AGENDAMENTO 3010 4,708%
Outros 12761 19,959%

Tabela 3.2 — Histograma das areas que inciam processos

-10*

1.5} :

Eventos
—_
T
|

0.5 N :

ol T}TF+$*‘ |
-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Area

Figura 3.3 — Grafico dos grupos que iniciam processos

Em uma analise rapida da tabela podemos verificar que as classes “SU-
PORTE” sao mais comumente acionadas em um inicio de processo. Com um total
de 24 areas realizando o papel de dar o start no processo, o grafico nos mostra
também uma disparidade grande entre os times mais acionados e os menos aciona-
dos.

Por sua vez as dreas que mais finalizam atendimentos (novamente, podendo ser
a Unica area dentro do processo de solugdo ou mesmo a tltima etapa de um processo

mais longo) podem ser vistas na tabela [3.3]

26



Times especialistas Tickets | Porcentagem
CcCO 31063 48.,584%
SUPORTE 7423 11,61%
SUPORTE - CADASTRO | 5670 8,868%
CRP 4971 7,775%
AGENDAMENTO 3001 4,694%
Outros 11809 18,470%

Tabela 3.3 — Histograma dos grupos que finalizam processos
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Figura 3.4 — Grafico dos grupos que finalizam processos

Podemos ver na tabela que quase 50% dos tickets sao finalizados pela 4rea
“CCO” e o grafico mostra que a distribuicdo se mantém muito parecida a dos
outros histogramas.

O grafo apresenta as transicoes mais comumente realizadas entre os grupos
de especialistas (foram cortadas todas as transi¢oes com w’ < 0.1). Onde cada né
representa um grupo e cada aresta indica a transicao realizada com seu peso indi-
cando a probabilidade condicional da transferéncia. As auto transi¢oes representam
os grupos que solucionaram os incidentes.

Sendo os pesos calculados pela formula (Moharreri et al., 2016):
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W' = Pb|a) = (3.1)
wac
¢ € Experts N (a, ¢) € Transfers
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w = |Tw] (3.2)
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Podemos ver que o grupo AGENDAMENTO recebe transi¢oes de quase todos
os outros grupos e que em 80% dos casos aproximadamente os encaminha para o

grupo CCO que é o que mais finaliza os tickets.

3.3 Metodologia

Nesse trabalho a base de dados foi divida em dois grupos para posteriormente
ser submetida aos experimentos. O primeiro grupo contém os incidentes que foram
resolvidos com o encaminhamento de apenas um grupo de especialistas, o segundo
grupo contém os incidentes que precisaram de mais transi¢oes para serem resolvidos.

No primeiro grupo de incidentes foram aplicados os algoritmos de classificacao
mostrados na sessao 2.3.31 Cada ticket foi transformado em um vetor de carac-
teristicas TF-IDF e rotulado com o identificador do grupo de especialistas que o
solucionou.

No segundo grupo de incidentes cada ticket também foi rotulado, porém nesse
cenario o rétulo é o identificador do caminho percorrido entre os diferentes grupos de
especialistas. E a classificagao é feita por um modelo baseado no artigo (Moharreri
et al., 2016).

O algoritmo  Transformed Weight-normalized Complement Naive Bayes
(TWCNB) (Rennie et al., [2003) é adaptado para utilizar como rétulo um cami-

nho de varios grupos. Onde:

—

et ¢ o conjunto de tickets que foram resolvidos anteriormente:
t = (t1, to, ..., t,) e t;; é a frequéncia da j-ésima palavra do dicio-

nario no ticket t;;

e RS = (7%, r8, ..., r8,) sdo os caminhos de solu¢do correspondentes a

cada um dos tickets;
o C = {Cy, Oy, ..., Cs} é o conjunto de caminhos distintos;

o test = (f1, fa, ..., fm) é um ticket de teste em que f; é a frequéncia da

j-ésima palavra do dicionario no ticket de teste.

Temos:

w = R-—TRS(t, RS) (3.3)
Predicao(test) = arg max Jz:; fi - wije (3.4)

A funcao de treinamento é executada pelo algoritmo [I] que transforma cada

descricao de ticket em vetores TF-IDF. w é a funcao de normalizacao ponderada
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sobre P(j|c'), em que j é o indice de qualquer palavra no diciondrio e ¢ é a classe no

conjunto de dados (nesse caso, o identificador do caminho que solucionou o ticket)

(Moharreri et al., [2016]).

Algorithm 1: R — TRS(f, RS)

1

2

10

11

12

for j =1 até m do
IDF; = log—="—
> Ok
k=1
for ¢ 1 até n do
| TF; = log(ty + 1)

for j =1 até m do
1 até n do
TF,;

\/Z (TF;, . IDF)?
k=1

for ¢

L NC;;

for j =1 até m do

. IDF;

for h = 1 até s do
A+ > NGy
PG = — 2y
mA + Z Z NCkp
kirspF#cp p=1
. logP(5 | C})
w(j| Cp) = wEPULG
> logP(k | Cy)
- k=1
return w

3.3.1 Avaliacao

Cada experimento

serd submetido as

métricas  Precision, Recall, F1I-

Score,Accuracy e para visualizar o resultado da classificacdo distribuida entre as

diversas classes, sera apresentada a matriz de confusao de cada experimento.

e Precision - Também conhecida como valor preditivo positivo.

E calculado

a fragdo dos itens classificados corretamente com relacao ao total de itens

classificados de cada classe, para no fim tirar a média (Herlocker et al., 2004):

|true positive|

Precision =

|(true positive + false positive)

e Recall - Também conhecida como sensibilidade. E calculado a fracdo dos

itens classificados corretamente com relagdo ao total de itens que deveria ser
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classificado de cada classe, para no fim tirar sua média (Herlocker et al., 2004):

|true positive]

Recall =

|(true positive + false negative)|

e ['1-Score - Une as medidas anteriores por meio de uma média harmonica (Her-
locker et al., 2004)).

(Recall x Precision)

F1 =2
Score i (Recall + Precision)

e Accuracy - Calcula a precisao global independente da distribuicao das classes
(Makridakis, 1993).

e Matriz de confusao - Calcula uma matriz para avaliar a precisao de uma clas-
sificagao. Por defini¢ao, uma matriz de confusao C' ¢é tal que Cj; ¢ igual ao
nimero de amostras na classe i, mas previstas como estando na classe j (Hay,
1988)).
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Capitulo 4
Experimentos

Os experimentos irao focar apenas na descricao dos tickets, para que apenas a
partir do texto que o usuario descreveu seja possivel realizar o encaminhamento para
o grupo correto. Foram utilizados apenas os tickets de incidentes catalogados com
o STATUS encerrado.

Para a execucao dos experimentos foi utilizado uma maquina com processador
de 8 ntcleos e 56GB de RAM, o programa foi desenvolvido utilizando a linguagem

Python 3.6.8 e usando o framework sklearn.

4.1 Classificacao de apenas um grupo de especia-

lista

Da base com 165020 linhas de logs, 23008 incidentes foram resolvidos apds se-
rem encaminhados pelo Service Desk para apenas um tnico grupo de especialistas.
Os grupos sao formados por 22 times diferentes capazes de resolver o ticket e a

distribuigao de cada um deles na base pode ser vista na tabela [4.1]

4.1.1 Pré-processamento

Foi escolhido eliminar da base as classes com menos de 1% de representatividade,
j& que por terem poucos exemplos acabariam servindo como ruido na execug¢ao dos
algoritmos. Com isso os experimentos serao executados com as 12 classes restantes.

Em todos os textos de descricao dos tickets foram aplicados transformacoes para
que qualquer pontuacao, nimero e data fossem eliminados. Foram eliminadas tam-
bém aqueles termos chamados stopwords, palavras comuns que carregam pouca im-
portancia na identificacdo do texto como um todo, exemplo artigos, preposigoes
e etc. Foi aplicado também a técnica de stemming para que cada palavra fosse

substituida por seu radical, diminuindo assim o nimero de palavras no dicionario.
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Classes Tickets | Porcentagem
Implantacao 1 0,004%
Comercial 3 0,013%
Producao 4 0,017%
Qualidade 7 0,030%
AGD FORTEC 23 0,100%
Suporte Credenciado 116 0,504%
Gestao de Contratos 143 0,622%
Agendamento 170 0,739%
Suporte - Administracao | 203 0,882%
ADM Tecnica 230 1,000%
CCO 237 1,030%
Financeiro 305 1,326%
Engenharia/Produto 311 1,352%
Varejo 373 1,621%
Logistica 755 3,281%
Pos Vendas 787 3,421%
Administragao/Venda 1059 4,603%
TI 1710 7,432%
Service Desk 1731 7,523%
Suporte - Cadastro 3325 14,451%
CRP 4648 20,202%
Suporte 6867 29.846%

Tabela 4.1 — Frequéncia das classes

O dicionéario formado por todas as palavras dos textos dos tickets apos passar pelo
pré-processamento descrito acima ficou com um tamanho total de 14927 palavras
diferentes. Com a aplicacao do TF-IDF o resultado é um vetor numérico esparso,
que somado a quantidade de tickets a serem representados sofrerd com a maldigao
da dimensionalidade. Para sanar esse problema foi aplicado o algoritmo PCA para
reduzir a dimensao desses vetores para 20, podendo assim ser carregado em memoria.

Toda execucao ¢ feita utilizando K-Fold Cross-Validation com k = 5.

4.1.2 Resultados

Precision Recall F1  Accuracy
Naive Bayes 0.470 0.560 0.433 0.510
SVM linear C = 10 0.680 0.531 0.559 0.786
Knnn=38 0.707 0.637 0.655 0.805

Tabela 4.2 — Resultados grupo 1

A tabela mostra o melhor resultado de cada técnica, as tabelas completas

com cada configuragdo podem ser vistas na sessao [Al O algoritmo Knn vai melhor
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que os demais em todas as métricas, um F1-Score de 0.655 e uma acuracia de 0.805
sao bons resultados para um problema multi classe, porém a matriz de confusao

mostra que a ultima classe (com menos exemplos) nao teve nenhuma predicao.

Matriz de confusao KNN

1200
o 4 1 7 72 0 32 25 21 0O a4 0
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Figura 4.1 — Matriz de confusao do algoritmo Knn
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Matriz de confusdo Naive Bayes
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Figura 4.2 — Matriz de confusdo do algoritmo Naive Bayes

Apesar de mostrar resultados baixos nas métricas utilizadas, o algoritmo Naive

Bayes foi o tnico que fez predi¢oes para a ultima classe como pode ser visto na
matriz de confusdo E2
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Matriz de confuséao SVM
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Figura 4.3 — Matriz de confusao do algoritmo SVM

Utilizando SMOTE para igualar a distribuicao das classes dentro da base de

dados de treinamento, fazendo com que cada classe tenha um total de 5538 exemplos.

Precision Recall F1  Accuracy
Naive Bayes 0.421 0.554 0.391 0.469
SVM linear C = 10 0.552 0.668 0.536 0.619
Knnn=2 0.617 0.672 0.624 0.744

Tabela 4.3 — Resultados grupo 1 com SMOTE

A tabela mostra que o algoritmo Ann continua tendo os melhores resultados
em todas as métricas, mas perde sua precisao por fazer predi¢bes mais variadas. A

imagem [4.4 mostra que todas as classes tiveram valores preditos.
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Matriz de confusdao KNN
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Figura 4.4 — Matriz de confusdao do algoritmo KNN com SMOTE

Matriz de confusao Naive Bayes
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Figura 4.5 — Matriz de confusado do algoritmo Naive Bayes com SMOTE
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Matriz de confuséo SVM
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Figura 4.6 — Matriz de confusao do algoritmo SVM com SMOTE

O algoritmo SVM também teve bons resultados apds a utilizacao do SMOTE,

com destaque para os valores preditos da ltima classe,

4.2 Classificacao de varios grupos de especialista

Da base com 165020 linhas de logs, 63935 incidentes foram resolvidos apds serem
encaminhados pelo Service Desk para dois ou mais grupos de especialistas. Com
um total de 2829 caminhos diferentes, porém muitos deles muito pouco utilizados,
sendo 1815 caminhos sendo utilizados apenas 1 vez por exemplo.

De todos esses caminhos foram selecionados os 10 mais frequentes para serem
utilizados nos experimentos. Os caminhos sao formados por 6 grupos de especialistas
diferentes, com um tamanho minimo de 2 e um maximo de 5. A distribuicao de cada

caminho pode ser visto na imagem [£.7]
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Figura 4.7 — 10 caminhos mais frequentes

4.2.1 Pré-processamento

Para representar a descricao dos tickets foi utilizado a mesma abordagem da

sessdao anterior eliminando qualquer pontuacdo, ntimeros, datas e stopwords.

Também foi aplicado a técnica de stemming e o dicionario ficou com um total de

13930 palavras diferentes. Toda execucao também é feita utilizando K-Fold Cross-

Validation com k = 5.

4.2.2 Resultados

Precision  Recall F1  Accuracy

R —TRS, 0.454 0.397 0.388 0.693

R —TRS, 0.574 0.408 0.335 0.256

R —TRS; 0.400 0.394 0.310 0.385

Tabela 4.4 — Resultados grupo 2
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Onde R —TRS, é a execucao do algoritmo sobre a base, R — T RS5 é a execucao
do algoritmo apos aplicagao da técnica Cluster Centroids e R — T'RS3 é a execugao

do algoritmo apds a aplicacao da técnica Random Undersampling.

Matriz de confuséo R-TRS
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Figura 4.8 — Matriz de confusao do algoritmo R-TRS

Com um F'1-Score de 0.388 e uma acuracia de 0.693 acertou bem os 5 caminhos
mais bem representados na base, porém nao teve um exito tao grande nos demais
como pode ser visto na matriz de confusdo .8 O problema foi amenizado com a
utilizacao das técnicas de Undersampling que igualou o nimero de exemplos entre

as classes na base.

Matriz de confusao R-TRS
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Figura 4.9 — Matriz de confusao do algoritmo R-TRS com Cluster Centroids
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Com a aplicagao da técnica Cluster Centroids, a escolha dos caminhos se tornou
mais abrangente, espalhadas por todas as 10 classes definidas como pode ser visto
na matriz de confusiao [£.9 ¢ a tabela [£.4| nos mostra que a precisao subiu para 0.574

porém a acuracia caiu mais da metade.

Matriz de confusao R-TRS
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Figura 4.10 — Matriz de confusao do algoritmo R-TRS com Random Undersampling

Na matriz de confusao da execucao com Random Undersampling também
mostrou bom espalhamento das classes preditas, porém novamente houve a queda

das demais métricas ,
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Capitulo 5

Conclusao

5.1 Conclusao

Foi apresentado um longo estudo em cima da base de incidentes catalogados,
mostrado quais sdo os processos (caminhos) mais utilizados e os menos utilizados,
também quais os grupos de especialistas mais acionados e os menos acionados de
forma que esses dados possam auxiliar em tomadas de decisdes futuras dentro da
organizagao.

Utilizando técnicas de processamento de texto e classificadores foi apresentado
um sistema que se mostrou apto a classificar automaticamente a qual grupo de
especialistas um dado ticket devera ser encaminhado. Com um FI-Score de 0.624 e
uma acuracia de 0.744 o algoritmo Knn com n = 2 utilizando SMOTEFE teve o melhor
resultado no conjunto de experimentos e se mostrou um bom classificador para as
12 classes utilizadas no primeiro grupo de experimentos.

O sistema também teve um resultado satisfatério na definicdo do caminho que
um novo ticket deve seguir para ser resolvido. A melhor configuragao apesar de
ter uma F'1-Score de 0.388 teve uma acuracia de 0.693 por acertar muito bem os 5
caminhos mais frequentes. Isso nos mostra que a selecao dos principais caminhos

poderia ter sido menor ao invés dos 10 selecionados.

5.2 Trabalhos Futuros

Um ponto de melhoria pode ser visto nos experimentos com caminhos de multi-
plos grupos de especialistas, o algoritmo apresentado teve um resultado satisfatério
porém outras técnicas podem ser testadas como forma de comparacao. Nesse mesmo
experimento aplicar outras métricas de avaliacdo que nao somente as classicas de

classificacao para a avaliar a qualidade do encaminhamento.
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No primeiro grupo de experimentos pode ser aplicado outros classificadores como
Redes Neurais e técnicas de ensamble como Floresta Randomica ou AdaBoost.

J& no processamento de texto existem outras formas de representacao que podem
ser aplicadas, utilizar Word Embeddings por exemplo ou a variagao do préprio TF-

IDF utilizando uma composi¢ao variando os n gramas.
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Apéndice A
Resultados

Mais resultados dos experimentos realizados.

Knn Precision | Recall | F1 | Accuracy
Knnn =2 0.676 0.628 | 0.638 0.793
Knnn=4 0.721 0.635 | 0.660 0.810
Knnn==6 0.717 0.632 | 0.656 0.812
Knnn =28 0.728 0.626 | 0.655 0.817
Knnn =10 0.729 0.619 | 0.650 0.817
Knnn =12 0.715 0.616 | 0.642 0.796
Knnn=14 0.720 0.610 | 0.641 0.806
Knnn =16 0.707 0.610 | 0.637 0.797
Knnn =18 0.712 0.608 | 0.637 0.796
Knn n = 20 0.707 0.607 | 0.635 0.795

Tabela A.1 — Resultados do algoritmo Knn com variagdo no nimero de vizinhos
mais proximos n.

Knn Precision | Recall | F1 | Accuracy
Knnn =2 0.617 0.672 | 0.624 0.744
Knnn=4 0.592 0.681 | 0.607 0.718
Knnn==6 0.574 0.692 | 0.598 0.694
Knnn =28 0.564 0.690 | 0.588 0.688
Knnn =10 0.564 0.693 | 0.588 0.684
Knnn =12 0.561 0.692 | 0.585 0.681
Knnn=14 0.555 0.691 | 0.577 0.677
Knnn =16 0.565 0.703 | 0.576 0.670
Knnn =18 0.572 0.714 | 0.577 0.663
Knn n = 20 0.576 0.714 | 0.576 0.660

Tabela A.2 — Resultados do algoritmo Knn com variagdo no ntimero de vizinhos
mais proximos n tendo aplicado o algoritmo SMOTE
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SVM Precision | Recall | F1 | Accuracy

SVM rbf C' =1 0.540 0.366 | 0.374 0.707
SVM rbf C' =2 0.600 0.406 | 0.428 0.731
SVM rbf C' =3 0.588 0.435 | 0.459 0.744
SVM rbf C' =4 0.592 0.448 | 0.472 0.750
SVM rbf C'=5 0.596 0.459 | 0.484 0.755
SVM rbf C'=6 0.599 0.467 | 0.492 0.759
SVM rbf C =17 0.598 0.474 | 0.498 0.763
SVM rbf C' =8 0.596 0.479 | 0.503 0.766
SVM rbf C' =9 0.595 0.483 | 0.507 0.768

SVM rbf C'= 10 0.595 0.487 | 0.509 0.769
SVM linear C' =1 0.594 0.486 | 0.508 0.769
SVM linear C' = 2 0.591 0.500 | 0.519 0.775
SVM linear C' =3 0.590 0.506 | 0.525 0.778
SVM linear C' =4 0.606 0.509 | 0.527 0.780
SVM linear C' =5 0.631 0.512 | 0.532 0.782
SVM linear C' =6 0.657 0.516 | 0.538 0.782
SVM linear C' =17 0.675 0.522 | 0.547 0.784
SVM linear C' =8 0.677 0.527 | 0.551 0.784
SVM linear C' =9 0.682 0.530 | 0.558 0.785
SVM linear C = 10 0.680 0.531 | 0.539 0.786

SVM poly C =1 0.026 0.083 | 0.039 0.314

SVM poly C' =2 0.026 0.083 | 0.039 0.314

SVM poly C =3 0.026 0.083 | 0.039 0.314

SVM poly C =4 0.026 0.083 | 0.039 0.314

SVM poly C =5 0.026 0.083 | 0.039 0.314

SVM poly C =6 0.026 0.083 | 0.039 0.314

SVM poly C =7 0.026 0.083 | 0.039 0.314

SVM poly C =38 0.026 0.083 | 0.039 0.314

SVM poly C =9 0.026 0.083 | 0.039 0.314
SVM poly C' =10 0.026 0.083 | 0.039 0.314

Tabela A.3 — Resultados do algoritmo SVM com variacao nos parametros C' e kernel
utilizados.
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SVM Precision | Recall | F1 | Accuracy

SVM rbf C' =1 0.539 0.629 | 0.492 0.580
SVM rbf C' =2 0.539 0.641 | 0.505 0.593
SVM rbf C' =3 0.541 0.648 | 0.513 0.599
SVM rbf C' =4 0.544 0.653 | 0.518 0.604
SVM rbf C'=5 0.545 0.654 | 0.520 0.605
SVM rbf C'=6 0.545 0.655 | 0.522 0.607
SVM rbf C =17 0.547 0.658 | 0.524 0.609
SVM rbf C' =8 0.547 0.658 | 0.525 0.610
SVM rbf C' =9 0.548 0.659 | 0.526 0.611

SVM rbf C'= 10 0.550 0.660 | 0.529 0.613
SVM linear C' =1 0.547 0.658 | 0.526 0.611
SVM linear C' = 2 0.549 0.663 | 0.531 0.615
SVM linear C' =3 0.551 0.666 | 0.534 0.617
SVM linear C' =4 0.551 0.666 | 0.534 0.618
SVM linear C' =5 0.551 0.668 | 0.535 0.618
SVM linear C' =6 0.551 0.668 | 0.535 0.619
SVM linear C' =17 0.552 0.668 | 0.536 0.619
SVM linear C' =8 0.551 0.668 | 0.536 0.619
SVM linear C' =9 0.551 0.669 | 0.536 0.620
SVM linear C = 10 0.552 0.668 | 0.536 0.619

SVM poly C =1 0.456 0.265 | 0.171 0.200

SVM poly C =2 0.456 0.265 | 0.171 0.200

SVM poly C =3 0.456 0.265 | 0.171 0.200

SVM poly C =4 0.456 0.265 | 0.171 0.200

SVM poly C =5 0.456 0.265 | 0.171 0.200

SVM poly C =6 0.456 0.265 | 0.171 0.200

SVM poly C =7 0.456 0.265 | 0.171 0.200

SVM poly C =38 0.456 0.265 | 0.171 0.200

SVM poly C =9 0.456 0.265 | 0.171 0.200
SVM poly C' =10 0.456 0.265 | 0.171 0.200

Tabela A.4 — Resultados do algoritmo SVM com variacao nos parametros C' e kernel
utilizados tendo aplicado o algoritmo SMOTE
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