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RESUMO
Os modelos de processos de negdcio representam, de maneira rapida e visual,

como as atividades desses processos estdo organizadas, seus respectivos responsaveis e
os impactos de cada uma delas. O objeto desses modelos é mostrar de forma eficiente e
mais proxima possivel da realidade, quais sdo os caminhos e os resultados existentes ao
final de cada execucdo. Existem diferentes notacGes para modelizacdo de processos e
cada uma delas apresenta caracteristicas especificas, que sdo traduzidas nos elementos
utilizados para representar os diferentes atributos do processo. Dentro de uma
organizagdo, modelos bem definidos ajudam a organizar os fluxos existentes e
possibilitam uma melhor alocacdo de recursos, uma vez que esses modelos conseguem
traduzir o que acontece no dia a dia dessa organizacdo e quem sdo 0s responsaveis pela
execucdo a cada etapa.

A boa gestdo dos processos de negdcio abre caminho para outros temas, como por
exemplo, a coleta das informac6es geradas a cada execucdo de um determinado processo
e a aplicacdo de algoritmos que fazem o uso dessas mesmas informaces para prever 0s
resultados esperados em determinada instancia do processo. Muitos desses algoritmos
fazem uso de técnicas de aprendizado para encontrar padrfes nos resultados do registro e
aplica-los no momento da execucdo de um novo caso para indicar seu resultado mais
provavel. Realizando um monitoramento em tempo real do processo e dessas previsdes,
acOes podem ser tomadas com intuito de alterar esse resultado, caso o previsto ndo seja o
esperado.

Através do uso desses padrGes aprendidos, o monitoramento preditivo em
processos de negocio visa a melhorar o grau de confiangca dos resultados através de
diferentes métodos. Esse monitoramento é feito pela combinacdo, aplicacéo e estudo das
variaveis existentes no modelo do processo. O objetivo deste projeto de final de curso foi
utilizar como base um estudo sobre como o uso de texto livre combinado aos outros
atributos de modelos de processo melhora os resultados da previsdo e aplicar
configuracdes similares as usadas durante esse estudo em um outro contexto para reforcar
a hipdtese de que essa combinacdo apresenta melhor desempenho do que o uso de
somente um dos tipos de informacg&o. Os resultados mostram que, de modo geral, essa
combinacdo apresenta melhor desempenho, mas que os algoritmos se comportam de
maneira diferente de acordo com o contexto.

Palavras-chave: Processos de Negocio, Mineragdo de processos, Monitoramento
preditivo.



ABSTRACT

Business process models represent how the processes activities are organized, the
responsible and the impacts for each of them. The object of these models is to show as
efficiently and as closely as possible to reality, what are the paths and the results at the
end of each execution. There are different notations for process modeling and each of
them has specific characteristics, which are translated into the elements used to represent
the different attributes of the process. Within an organization, well-defined models help
to organize the existing flows and enable a better allocation of resources, since these
models can translate what happens in the organization daily tasks and who is responsible
for the execution at each stage.

The good management of business processes opens the way to other topics, such
as the collection of information generated at each execution of a given process and the
application of algorithms that use the same information to predict the expected results in
a given process case. Many of these algorithms make use of learning techniques to find
patterns in the registry results and apply them during the execution of a new case to
indicate its most likely outcome. By performing a real-time monitoring of the process and
of these forecasts, actions can be taken with a view to changing this result, in case it is
not what was expected.

Through the use of these learned standards, predictive monitoring in business
processes aims to improve the degree of confidence of the results through different
methods. This monitoring is done by combining, applying and studying the variables in
the process model. The purpose of this end-of-course project was to use as a base a study
on how free text combined to other attributes of process models improves prediction
results and apply similar settings to another context to reinforce the hypothesis that this
combination performs better than the use of only one type of information. The results
show that, in general, this combination presents better performance, but also that the
algorithms behave differently according to the context.

Keywords: Business  Processes, Process mining, Predictive  monitoring.
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1. Introducio

1.1. Motivacao

Ha algum tempo, o tema de gestao de processos de negocio € bastante discutido e
se faz presente na vida das institui¢des, sejam elas empresas privadas ou do setor pablico
e junto a isso outras técnicas sdo abordadas como, por exemplo, a descoberta de modelos
de processo, a melhoria desses modelos e 0 seu uso no auxilio a tomada de decisdo. Com
0 aumento significativo do fluxo de dados e devido as informacdes a eles associadas, a
gestdo desses processos passa a apresentar um novo grau de complexidade. Como
apontado por Oliveira e Bertucci (2003), a gestdo da informagdo tornou-se um
instrumento estratégico necessario para controlar e auxiliar decisdes, através de melhorias
no fluxo da informacdo, do controle, analise e consolidacdo da informacdo para os

USUArios.

Através do uso correto dessas técnicas, o tema de gestdo de processos de negocios,
apesar de mais complexo, se torna mais completo e abre caminho para outras atividades
como, por exemplo, a predicdo de resultados da execucgdo desses processos. Com 0 uso
de bases de dados mais robustas e abrangentes, conseguimos analisar atributos associados
as atividades do processo que ndo eram levados em considera¢do, mas que por sua vez,
também influenciam no resultado ao final da sua execucdo. Junto a esses beneficios
surgem alguns desafios. Um exemplo desses desafios é o alto consumo de tempo no
processamento dos algoritmos usados para analise, como mostrado por Teineema et al.

(2016) em seu artigo.

Diversas sdo as areas de aplicacdo das técnicas presentes na gestdo de processos
de negocio, como abordado por Teinemaa et al. (2016) que, com seu estudo sobre a
predicdo em processos de negocio, faz uso de técnicas de mineracdo de textos associados
ao monitoramento preditivo para prever possiveis resultados do processo de contrato de
empréstimo de uma agéncia bancéria. Ao coletar informagdes como a renda e bens em
posse de um contratante e informacdes pessoais como idade, tempo e tipo de emprego,
analisar essas mesmas informacgdes e comparar ao historico existente, provenientes do

histérico de casos similares anteriores, € possivel apontar futuros atrasos e nao

11



pagamentos por parte do cliente e sendo assim, a agéncia pode repensar o tipo de contrato
a ser firmado, bem como negar o valor pedido pelo cliente.

Maggi et al. (2013) abordam outro tema, saindo do uso focado nos processos
empresariais e se voltam para como a gestéo correta dos processos de atendimento de um
hospital pode ajudar no diagnostico de doencas e indicacdo de tratamento adequado para
seus pacientes, com base em casos similares do passado. Esses, dentre outros casos,
conseguem exemplificar o qudo abrangente a gestdo de processos de negdcio e 0 uso de

suas técnicas sao.

Tendo como ponto de referéncia alguns dos trabalhos desenvolvidos na area e com
0 intuito de explorar a aplicacdo de técnicas de predicdo em processos de negdcio, este
projeto teve como uma de suas etapas, reproduzir um framework criado durante o estudo
da predicdo com uso de dados estruturados e nédo estruturados feito por Teinemaa et al.
(2016) e aplicar técnicas semelhantes no log de um processo de resolugédo de incidentes
para verificar como configuracdes semelhantes a esse framework se comportam em um

outro contexto.

1.2. Objetivos

O objetivo deste projeto foi analisar a influéncia que as mensagens de texto ligadas
as atividades de um processo de negocio tém no resultado final da execucdo desse
processo e reforcar que a informacdo extraida dessas mensagens, combinada aos outros

atributos presentes no processo, melhoram a eficiéncia da predicéo desse resultado.

O contexto foi dado por um processo de andamento de chamados e a meta foi utilizar
as mensagens de texto trocadas entre as pessoas durante a execuc¢do de cada chamado
para prever de maneira mais eficaz se um determinado caso em execucao irad ultrapassar
ou ndo o tempo de resolucdo pre-estabelecido ao final do atendimento. Outras analises

sobre 0 comportamento dos diferentes métodos de predicdo em processos de negdcios

12



foram realizadas durante o projeto, uma vez que possuem ligagéo direta com os resultados

apresentados.

1.3. Organizacao do texto
O presente trabalho esta estruturado em capitulos e, além desta introducdo, sera
desenvolvido da seguinte forma:
e Capitulo II: Fundamentacdo Tedrica — Apresentacdo dos assuntos e técnicas
necessarios para o bom entendimento do que foi desenvolvido e estudado neste

projeto.

e Capitulo IlI: Trabalhos Relacionados — Exemplos do uso da mineragao preditiva com
foco na resolucdo de problemas e auxilio na tomada de decis&o.

e Capitulo 1V: Desenvolvimento do projeto — Aplicacdo e analise das técnicas de

predicdo em processos de negdcio estudas.

e Capitulo V: Conclusbes — Relne as consideracdes finais, assinala as contribuicdes

da pesquisa e sugere possibilidades de aprofundamento posterior.

13



2. Fundamentacio tedrica

Este projeto tem seu foco voltado para a aplicacdo de técnicas de mineracéo
preditiva de processos de negdcio e como o uso dos atributos ndo-estruturados podem
melhorar sua performance. Como mencionado na introdugéo do documento, diversas sao
as areas de aplicacdo para o tema e, por consequéncia. Outros assuntos sdo discutidos e

estudados em paralelo.

Com novas tecnologias emergindo a todo instante, os temas voltados para
predicdo em processos de negdcio se combinam com o objetivo de fornecer uma gestéo
aprimorada de informacdo. A analogia é com a mineracdo de dados que, por exemplo,
facilitou o processo de encontrar correlacfes dentro dos grandes bancos de dados. Essas
técnicas, porém, ndo tém seu foco em processos e sdo usadas para extrair informacdes do
determinado contexto, mas sem levar em conta a ordem de execucao. J& a mineracdo de
processos concentra-se em processos de ponta a ponta e € possivel devido a crescente
disponibilidade de dados de eventos e novas técnicas de descoberta de processos e

verificacdo de conformidade [Aalst, 2012].

Os temas de mineracdo de dados e mineracao de processos séo alguns exemplos
dos diferentes conceitos que possibilitam a predicdo em &reas distintas. Neste capitulo,
serdo abordados esses e outros temas necessarios para o entendimento do projeto e seus

resultados.

2.1. Mineracao de dados

Mineracao de dados (MD), ou Data Mining em inglés, é definida como o processo
de extrair informacdes das grandes bases de dados, para descobrir conexdes ocultas e
prever tendéncias. Muitas vezes ela sera referida como "descoberta de conhecimento em

bancos de dados".

MD se relaciona diretamente com inteligéncia artificial (IA) e com o0 uso de
aprendizado de maquina, que é definido pela aplicacdo de algoritmos que aprendem com
registros de dados para prever padrdes. Essa combinacao torna possivel a implementagao

e melhoria de softwares que possam aprender autonomamente. Em outras palavras, um

14



dos objetivos de MD ¢é fazer com que os computadores atuem sem serem explicitamente
programados e possam aprender com os dados do passado, junto com aqueles gerados em
tempo de execucdo. Novas tecnologias, como carros autbnomos, reconhecimento de fala
e pesquisa eficaz na web, existem devido ao aumento significativo de estudos e

descobertas dentro do tema.

Um dos principios chave para MD ¢ a identificacao de padrbes de comportamento
dentro das bases de dados estudadas. Para Bishop (2006), “0 campo do reconhecimento
de padrdes preocupa-se com a descoberta automatica de regularidades em dados atraves
do uso de algoritmos de computador e com 0 uso dessas regularidades para realizar

acOes como classificar os dados em diferentes categorias.”

O esquema ilustrado na Figura 1 mostra como ¢ feita a abordagem de MD para
extracdo de informag&o. Na maioria das vezes, as bases de dados apresentam informacdes
extras no registro que podem atrapalhar o processo extracdo de informacéo e que devem
ser retiradas da base antes da analise. O segundo passo € colocar essa base de dados na
estrutura interpretada pelo método ou algoritmo utilizado (explicados ao longo deste
capitulo) para que possa servir como entrada para aprendizagem de um modelo. Somente

apos esses passos é que sera feita a extracdo de padrdes para analise.

Interpretacio/

_ avaliacdo
Mineragéio ~

de dados

Formatagéo 0 n \
Pré-processamento By Ll 2 r"gmhmmnté

[
i

Padrdes

o

1) U

E a '4(?{ % So Dados
) g 008 formados

&7 pré-processados

. Dados de

interesse

Figura 1 - Uma visdo geral das etapas que compdem o processo de descoberta de
conhecimento em banco de dados [Fayyad et al., 1996].

Ponto chave para extracdo de informacdo, as bases de dados podem ser
representadas de indmeras formas. O método mais comum € o de informacGes

estruturadas em tabelas, onde as colunas definem os tipos de dados e a linhas, os valores
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associados a cada uma de suas entradas. A Tabela 1 mostra uma estrutura para o registro

dos dados de pacientes e seus respectivos diagndsticos.

Tabela 1 - Cadastro de pacientes e seus respectivos diagndsticos [Carvalho et al.,

Idade Sexo Peso Altura ESt-afjo Profissao Jornada Intervalo Horas Dieta At“"flade Diagnéstico
Civil fisica

12 F 40 1,58 Solteiro Estudante 0 Sim 2 ? Sim Cifose

15 5 50 1,57 Solteiro Estudante 0 Sim 2 Nao Nao Escoliose
Auxiliar de . i

?

32 F 71 1,65 Casado limpeza 8 Sim 1 ? ? Escoliose

14 M 57 1,72 Solteiro Estudante 0 Sim 2 ? ? Escoliose

31 M 61 171 Casado |comico 8 sim 1 Nao Sim  Cervicobraguialgia
eletronico

36 M 90 1.83 Solteiro Chaveiro 1 Nao 0 Nao Sim Fratura

20 M 78 1,69 Solteiro Estudante 0 Sim 2 ? Sim Lesao

50 M 88 1,70 Casado Motorista 12 Sim 2 Nao Sim Lesao

43 F 58 170 Divorciado HoPresentante sim 2 2 2 Lesao
comercial
Representante 3 & 5 :

31 M 89 1,84 Casado e 8 Sim 1 Sim Sim Lesao

22 M 85 1,75 Solteiro Estudante 0 Sim 2 Nao Sim Lesao

45 M 78 176 Casado leonicoem 2 Sim 2  Nao  Nao  Hémia de disco
manutengao

24 M 79 170 ? Atleta ? Sim 2 ? Sim Osteite pubica

76 F 63 1,58  Viuvo Do lar 44 Nao 0 Nao Nao Tendinose

Ruptura de
70 M 88 1,74 Casado Professor 4 Sim 2 Nao Nao tendao do
quadriceps
11 M 60 1,59 Solteiro Estudante 0 Sim 2 Nao Sim Fratura

Nesse caso, as técnicas de mineracao poderiam ser aplicadas a base de dados para

encontrar a relacdo entre suas colunas (diferentes tipos de dados do registro) e descobrir

as causas do diagndstico recebido pelo paciente, por exemplo. Outras relacbes podem ser

extraidas do mesmo grupo de dados, mas é importante que se tenha definido o objeto, ou

atributo que se deseja usar como a classe resultante dessa relacao.

Em outro exemplo, Tabela 2, vemos os dados referentes as condi¢des climaticas

para a pratica de um esporte determinado.

16



Tabela 2 - Condicg6es climéticas para jogo [Castro, 2008].

" empo | tenpertua | Umidade | vemo | ogar
Nao

Ensolarado Quente Alta Ndo

Ensolarado Quente Alta Sim Ndo
Fechado Quente Alta Ndo Sim
Chuvoso Branda Alta Ndo Sim
Chuvoso Fria Normal Ndo Sim
Chuvoso Fria Normal Sim Ndo
Fechado Fria Normal Sim Sim

Ensolarado Branda Alta N3o Ndo

Ensolarado Fria Normal Ndo Sim
Chuvoso Branda Normal Ndo Sim

Ensolarado Branda Normal Sim Sim
Fechado Branda Alta Sim Sim
Fechado Quente Normal Ndo Sim
Chuvoso Branda Alta Sim Ndo

Aqui, se definirmos jogar como a classe que se deseja prever, podemos enxergar
uma relacdo de como as condi¢6es do tempo irdo influenciar no seu valor. Em uma rapida
andlise para os casos apresentados na tabela, podemos dizer que se o dia estiver
ensolarado e estiver quente, ndo havera jogo, pois em nenhum dos casos em que essas

informagdes sdo verdadeiras, o valor para a classe “Jogar” é “Sim”.

Pode-se observar que, mesmo apresentando estruturas relativamente simples, a
visualizagdo da relagdo entre as classes pode nédo ser trivial. O mesmo acontece para
descobrir qual das classes € influenciada pelos valores das outras e pode ser utilizada para
representar a relagdo dessas com o modelo avaliado. Com o volume gigantesco de
informacBes geradas na era digital, as bases dados usadas muitas vezes apresentam

proporcdes onde é impossivel realizar essas extracdes manualmente.

A solucéo para o processamento de grandes volumes de informaces é dada pelo
uso dos métodos de aprendizagem e seus algoritmos, que realizam esse processamento de
maneira automatizada. O método inserido dentro do framework aqui estudado é o de
Classificacdo, definido como aprender uma funcéo que mapeia, ou classifica, um item de
dados em uma das varias classes predefinidas por seu algoritmo [Weiss e Kulikowski,

1991]. A Figura 2 mostra a divisdo de dados referentes as aplicagcGes de empréstimos e
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seus resultados (‘x’, para aceitos e ‘0’, para rejeitados), em duas classes. Em cinza,
assume-se o padréo para os casos indicados como rejeitados e em branco, os casos
concedidos. Nessa analise, sd@o considerados o valor total solicitado e o salario do

requerente. Note que existirdo casos erroneamente classificados.

Valor -
Empréstimo
rejeitado o o

o Empréstimo
o concedido

Salario

Figura 2 - Indice de empréstimos aprovados.

Muitas sdo as tarefas, as aplicacbes e as abordagens dos algoritmos de MD
existentes. Suas caracteristicas devem ser estudadas antes do seu uso, pois cada um deles
ird apresentar resultados mais ou menos significativos, de acordo com o tipo de dado
utilizado para treinamento e teste. Neste projeto, sdo utilizados dois modelos de
classificacdo, Florestas Aleatérias e Regressdo Logistica, por apresentarem bons
resultados em varias configuracdes de problemas e por se adaptarem bem ao caso em que

os dados sdo muito escassos [Teinemaa et al., 2016]. Ambos séo explicados a seguir.

Florestas Aleatdrias (FA), ou Random Forests — parte da ideia de se integrar
diferentes metodologias em um s6 modelo preditivo. Métodos em conjunto podem ser
usados para melhoria em predicdo [Rokach, 2010]. FA pode ser inserido nesse conceito,
pois é baseado na juncdo de arvores de decisao, definidas como explicado a seguir.

Para entendimento do algoritmo de FA é importante entender o conceito de
arvores de decisdo, que se trata de um modelo usado em tarefas de classificacdo e que
possui arvores como estrutura de dados subjacentes formadas por um conjunto de
elementos que armazenam informagGes chamadas nds. Toda arvore possui um no raiz,
que é considerado o ponto de partida, apresenta maior nivel hierarquico e possui ligacdes

com outros nos, considerados filhos. No nivel mais baixo de uma arvore, estdo 0s nés que
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ndo possuem filhos e esses sdo chamados de nos folha ou terminais. Em uma arvore de
decisdo, uma deciséo é tomada através do caminho que se inicia no né raiz e vai até o n6
folha (deciséo de acordo com as escolhas). A Figura 3 mostra um exemplo de arvore para

a decisdo a ser feita de acordo com as condicdes climaticas do dia.

Previsdo do tempo

Sol Chuva
Nublado

Umidade Vento

Normal Alta Forte Fraco

w & ® ® ©

Folhas da drvore (Deciso tomada)

Figura 3 - Exemplo de arvore de decis&o.

Na etapa de treinamento, a arvore de decisao é contruida a partir de um conjunto
de treino com exemplos previamente classificados e, posteriormente, na etapa de
avaliacdo, outros exemplos serdo classificados de acordo com essa mesma arvore. A
arvore apresentada acima, por exemplo, poderia ser retirada de uma tabela que mostra as
condicdes climaticas para diferentes dias e diz, para cada um desses dias, se foi possivel

a pratica de determinado esporte.

Existem diferentes abordagens para aprendizado e construcdo de arvores de
decisao. Como aponta Quilan (1986), “Uma abordagem para a tarefa de indugéo acima
seria gerar todas as arvores de decisdo possiveis que classificam corretamente o
conjunto de treinamento e selecionar o mais simples deles. O nimero dessas arvores é
finito, mas muito grande, portanto, essa abordagem so seria viavel para pequenas tarefas

de indugéo”.

Utilizando as arvores de deciséo, as FA sdo criadas através da definicdo de um

parametro de estimadores onde cada arvore resulta em uma classificagcdo sobre uma dada
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observagdo. O resultado é dado pela moda estatistica das categorias, usado para a

classificagdo. A Figura 4 mostra um exemplo para construgéo de FA.

Instancia

Floresta aleatoria

N s
\\ \ \\

NY N\

/\ \ AN A\ /\ /\ /\ 'lv, \

O30 O0Ed doEdEDEL
;\1*\'01‘9—1

Arvore-2

Classe-A Classe-B

'S

/
(o)

SN
OW®,

260 6060

Arvore-n

Classe-B

Maioria-Votacao

L |

Classe-final

Figura 4 - Algoritmo floresta aleatoria [Jagannath, 2107].

Regressdo Logistica (RL), ou logistic regression - modelo linear onde as

probabilidades de resultados de uma amostra sdo modeladas atraves de uma funcao

logistica e os dois possiveis valores de varidveis dependentes sdo rotulados como "0" e

"1", que representam resultados com valores l6gicos de sim ou ndo e é usada para estimar

a probabilidade de uma resposta binaria com base em uma ou mais variaveis preditoras

[Walker, 1967]. Isso permite dizer que a presenca de um fator de risco aumenta as chances

de um determinado resultado por um fator especifico. Essa funcéo é definida por:

L
f(x) = 1 + e—k(X—xo)

Em que:
e e: numero de Euler;
e xo: valor de x no ponto médio da curva;
e L. valor maximo da curva;

e k: declividade da curva.

Quando representada graficamente, como na Figura 5, a funcdo apresenta uma

curva sigmoide. Em RL, o classificador modela a curva da melhor forma possivel, com
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base nos dados de treinamento e quando 0 modelo estiver ajustado, ele sera avaliado com
os dados de teste, diferentes da etapa de treinamento. Dessa forma, teremos as predigdes

e podemos utilizar as meétricas para calcular a precisdo do modelo.

0.5

0.25

Figura 5 - Grafico da funcéo de regressao logistica.

Apesar de muito importante e do alto valor das informagbes que podem ser
retiradas pelo emprego das técnicas de MD, essas informacfes s6 conseguem traduzir as
relacBes dos dados estruturados da base analisada. Dados que apresentam um formato de
entrada e distribuicdo bem definidos, como é o caso das tabelas de bancos de dados.
Porém, além desses dados estruturados, outras informacdes podem estar presentes na base
de dados, sem possuir um padrdo pré-estabelecido, como é o caso da troca de mensagens

de texto durante a execucdo de um processo.

Em casos onde atributos n&o-estruturados, como texto, estdo presentes, 0s
métodos existentes de MD podem sofrer com a perda na qualidade da informacao
encontrada, uma vez que eles nao realizam uma analise do contexto em que o texto esta
inserido para extracdo dos dados. Isto se aplica a esse projeto, pois durante o processo de
resolucdo dos chamados presentes no processo estudado, existe uma troca de e-mails entre
0 usuério e solucionador. O corpo desses e-mails, muitas vezes representa atividades que
foram ou que precisam ser realizadas, ou informagOes de registro do problema

encontrado.
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Visando solucionar esse tipo de problema, outras técnicas sdo combinadas a
mineracdo de dados, como, por exemplo, a mineracdo de texto, tema abordado no
proximo tépico deste projeto. Serd apresentado também como a combinacgéo desses dois

temas € importante para a gestao de processos de negacio.

2.2. Mineracao de texto

Como abordado no capitulo anterior, a mineracdo de dados trouxe um grande
valor para a analise de grandes bases de dados e na extragdo das relacfes e dos padrdes
de comportamento a elas ligados. Porém, no final desse mesmo capitulo, € introduzido o
desafio existente para o topico, o processamento do grande volume de informacdo. O
outro ponto é que sua abordagem ¢é feita considerando-se somente 0 modelo com dados
estruturados. Além dos dados estruturados e ndo estruturados, existem tambem os dados
semiestruturados e a Tabela 3 mostra as principais caracteristicas de cada um deles.

Tabela 3 - Tipos de dados.

Dados estruturados Dados semiestruturados Dados nao estruturados

Nem sempre ha um esquema pré-

Esquema pré-definido

Estrutura regular

Estrutura independente dos dados

Estrutura reduzida

Fracamente evolutiva

Precistiva (esquemas fechados e
restricdes de integridade)

Disting3o entre estutura e dados é clara

Na Figura 6, é mostrado

definido

Estrutura irregular

Estrutura embutida nos dados

Estrutura extensa que depende da
particularida dos dado e da organizagdo

Fortemente evolutiva (normalmente
apresenta alto nivel de modificagGes)

Estrutura descritiva

Distingdo entre estrutura e dados ndo é
clara

Ndo ha esquema pré-definido

Estrutura irregular

Pode ndo ter estrutura alguma

Estrutura extensa que depende da
particularida dos dado e da organizagdo

Fortemente evolutiva (normalmente
apresenta alto nivel de modificagdes)

Estrutura descritiva

Distingdo entre estrutura e dados ndo é
clara

0 contetdo do texto normalmente presente no

corpo de e-mails. Para esse tipo de registro, existe uma peculiaridade, que é a
possibilidade de ser tratado de duas maneiras. Ele pode ser considerado um tipo de dado
semiestruturado, quando se consideram os campos (remetente, assunto, destinatario, etc.)
existentes, devido ao fato desses campos apresentarem um formato pré-definido, mas que,

ao mesmo tempo, ndo apresentam um padrdo quando analisados separadamente. Por
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outro lado, quando se deseja analisar somente o texto do corpo do e-mail, por exemplo,

ele sera do tipo ndo estruturado. Neste projeto, se aplica o segundo caso.

BEH®S O J s LOGISTICA - Gestao da Conta Frete - Mensagem (HTML) 7T B - 0O X
LUelle} MENSAGEM INSERIR OPGOES FORMATAR TEXTO REVISAO DESENVOLVEDOR
De ~ André Lu
Para email@docontato.com.br
Envia
LOGISTICA - Gestdo da Conta Frete
Prezado Rafael,
Ja conseguimos reduzir em até 30% dos custos com fretes em empresas como a Empresa X e Y depois que

implantamos o SolutionsX. Caso sua estratégia para este ano seja reduzir custos fazendo a Gestdo da Conta
Frete, estou certo que podemos contribuir.

Aguardo retorno com sua disponibilidade para conversarmos mais sobre isso. Ou retornarei dia 28/01 se preferir.

Até breve,
André Luis

Figura 6 - Exemplo de corpo de e-mail.

A extracdo de conhecimento de documentos de texto (Mineracdo de Texto, ou
MT) é um dos assuntos mais abordados hoje em dia dentro da ciéncia da computacéo,
devido ao volume desse tipo de informacdo circulando na internet, ambientes
empresariais e pesquisa. Esses dados podem ser registrados através da interacdo entre 0s
préprios usuarios, como a troca de mensagens por e-mail ou registro das conversas em
um aplicativo, ou no registro de informacéo para 0 uso de sistemas, como registro de um

problema encontrado ou o detalhamento de uma configuracéo.

O conceito central para a mineracdo de texto € o documento que, segundo
Feldman e Sanger (2002), pode ser definido como uma unidade de dados textuais
discretos dentro de uma colecdo que normalmente, mas nao necessariamente,
correlaciona-se com algum documento da vida real como relatério de negdcio,
memorando legal, e-mail, trabalho de pesquisa, artigo, etc. As Figuras 7, 8 e 9

exemplificam alguns desses documentos.
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@BarackObama

i Barack Obama &

"...For love comes more naturally to the
human heart than its opposite."” - Nelson
Mandela

8:06 PM - 12 Aug 2017

307,343 Retwests 958,370 Likss @ 'L () & s . » Qo @

{ 13K L1 207K /883K

Figura 7 - Exemplo de mensagem no Twitter (rede social).

MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE PELOTAS
PRO-REITORIA ADMINISTRATIVA
COORDENACAO DE MATERIAL E PATRIMONIO

Memorando Cirular n° 010/2016/CMP Pelotas, 04 de abril de 2016.

Ao Gabinete Do Reitor, Pro-Reitores, Diretores De Unidades Ac adémicas Ou
Administrativas

Assunto: Rotina para solicitagdo de Notificacdo a Fornecedores.

Prezados(as) Senhores(as),

A fim de dar maior celeridade e eficiéncia aos processos de aplicagdo de
penalidade, atendendo ao art. 87 da Lei 8.666/1993, bem como promover a redugio
dos Restos a Pagar, informamos que as unidades devem, assim que verificar atraso ou
discordancia na entrega do material solicitado, preencher o formulario
SOLICITACAO DE NOTIFICACAO A FORNECEDORES disponivel da pégina
da PRA em http:/wp.ufpel.edu.br/pra/cmp/material/solicitacao-de-notificacao-a-

fornecedores/ , e encaminhar ao Nucleo de Material para o e-mail

pendencias.ufpel@gmail.com .

Ressaltamos a importdncia de tal procedimento, considerando que as
informagdes contidas na solicitagdo permitird a adequada apuragdo de infragdes
administrativas das empresas.

Atenciosamente,

i

0 |

\g‘g /ILJAM/ V1.
antos da Silva

Eliara ¢ Antonio Carlos dg Freitas Cleff
Coordenadora da CMP Pré-ﬂeitor Adr;inistrativo

Figura 8 - Exemplo de documento administrativo.
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Faculdade de Ciéncias Sociais e Aplicadas de Diamantino

Académico: Alex 9°Semestre
Prof@: Esp. Denise

Disciplina: Gerenciamento de Enfermagem.

Relatorio do Filme Sicko — SOS Salde de Michael Moore.

Sicko SOS Saude foi gravado como um documentario pelo diretor
Michael Moore, com intuito de mostrar a realidade do sistema de saude dos
E.U.A, em relagao aos paises que dispée de um sistema gratuito e eficaz ao
povo, como Canadd, Cuba, Franga e Inglaterra; sendo esses quatro paises, a

demonstragcao de que a populagao esta usufruindo do sistema de salde de sua

nagao.

Figura 9 - Exemplo de relatdrio de trabalho.

Podemos ver através dos exemplos que cada tipo de texto possui um padrdo
diferente de escrita. O tweet, por exemplo, por ter o nimero de caracteres reduzido para
cada comentario, possui frases curtas e muitas vezes suas palavras sdo cortadas em
pedacos para caberem no tamanho definido. As pessoas que fazem uso frequente da rede
social estdo cientes dessa condicdo e mesmo termos que ndo pertencem ao vocabulario
formal da lingua sdo entendidos pelas pessoas inseridas no contexto. J& 0s outros
exemplos de texto, apresentam vocabulario especifico para seus assuntos. Todos 0S
textos, porém, passam uma mensagem e devem ser entendidos durante a interagdo com
seus receptores, resta entdo conseguir extrair seus padrdes, para que seja

computacionalmente viavel o processamento, com menor perda possivel de valor.

Sendo assim, o objetivo da MT € o de se extrair padres ndo-triviais e relevantes
ao contexto ou processo a que o documento esta relacionado. A ideia é coletar esses
dados, na maior parte das vezes ndo estruturados, e torna-los disponiveis para analise.
Isso é possivel combinando técnicas de Mineragdo de Dados, Aprendizado de Maquina,
Processamento de Linguagem Natural (NLP), Recuperagéo de Informacéo (IR) e Gestdo

do Conhecimento.
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Devido a sobrecarga de informacdo disponivel, hoje estima-se que a mineragao
de texto apresenta um apelo comercial maior do que o para mineracao de dados, 0 que é
facilmente visualizado quando estudos mostram que a maior parte das informacdes de
uma instituicdo, cerca de 80%, € armazenada em documentos de texto [Tan, A. H. 1999].
Diversas sdo as empresas que oferecem sistemas destinados a mineragdo e processamento

de textos para extracdo de informacéo.

Um ponto importante para o0 assunto é que, mesmo possuindo um alto valor
comercial oriundo do potencial informativo que esses documentos apresentam, o
processamento para tornar possivel a extracdo de padrdes ndo-triviais de documentos de
textos, também apresenta uma complexidade muito maior, quando comparado ao
processamento para retirar esse tipo padrdo de base de dados estruturadas. Para
exemplificar, podemos citar os desafios relacionados a dimensionalidade dos
documentos, uma vez que as palavras ali inseridas podem ser combinadas de muitas

formas diferentes.

Genericamente falando, a mineracéo de texto pode ser dividida em trés etapas,
como ilustras a Figura 10.

Busca de Extracao de Mineracao

informacao informacao de texto

Figura 10 - Etapas da mineracéo de texto.

Busca de Informacdo — A primeira etapa € a busca de informacdes, onde é
selecionado o corpo dos documentos de texto a serem utilizados, que sera colocado no

formato padrao.

Extracdo de informacdo — A segunda etapa € a marcacdo do texto, com o
objetivo de identificar seu sentido e extrair informacGes automaticamente, e muitas sao
as abordagens para a extracdo de informagdo. Uma dessas abordagens é baseada em
dicionarios, onde as palavras que o compdem sdo selecionadas de acordo com o
diagndstico e o tipo de informacdo importante do contexto. Uma comparacdo dessas
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palavras (ou frases) presentes nos documentos é feita, indicando qual a relacdo delas com

0 tema.

Mineracdo de Texto — Que, como explicado anteriormente, é a aplicacdo dos

algoritmos para extracdo de padrdes do texto analisado.

Existem diversas técnicas utilizadas para mineracao de texto, como o método bag-
of-n-grams (BoNG), que parte dos mesmos principios do modelo bag-of-words (BoW),
ou saco-de-palavras, e tem o texto representado por uma colecdo de palavras que
independem da gramatica. Esse grupo de palavras pode ser formado separando cada termo
independentemente e mostrando a frequéncia com que eles aparecem. Como exemplo, a
frase “Nao posso falar agora, te ligo depois”, poderia ser representada por {“ndo”:1,
“falar”:1, “agora™:1, “te”:1, “ligo™:1, “depois™:1}. Neste caso, porém, ndo ¢ possivel
representar a ordem em que essas palavras estdo dispostas no documento. O modelo
BoNG soluciona esse problema, uma vez que a selecdo das palavras é feita em grupos de
n-palavras. A representacdo do mesmo documento em grupos de duas palavras ficaria
entdo como a seguir {“ndo posso”:1, “posso falar”:1, “falar agora™1, ...}. Outras
atividades podem ser aplicadas durante esse processo como a classificacdo e lematizacéo,
ambas detalhadas por [Feldman e Sanger, 2002], e devem ser escolhidas de acordo com
0 contexto estudado. Outras abordagens e suas variacfes sdo detalhadas por [Blei et al.
2003].

A extracdo de informacdo de alta qualidade de textos é aplicada a diversos temas
como a melhoria dos mecanismos de busca existentes na internet, ou para resolucéo de
problemas dentro da biomedicina como a melhoria e predicdo de seus processos de analise
clinica. Nesse projeto, abordamos como as técnicas de MD e MT e suas variaveis aqui
descritas, combinadas a mineracdo de processo, podem ajudar dentro do tema de
inteligéncia de negdcio, mostrando seu impacto na melhoria do monitoramento preditivo.
A mineracgdo de processos e suas caracteristicas sdo explicadas dentro do proximo topico

deste documento.
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2.3. Mineracao de processo

Os modelos de processos sdo utilizados com intuito de definir e documentar como
as atividades devem ser executadas. Como explica Dumas et al. (2013), “a maneira em
que os processos sdo estruturados e executados afeta tanto a qualidade do servigo
percebida pelos clientes, quanto a eficiéncia em que esses servi¢os sdo entregues e uma
organizacdo pode superar outra oferecendo 0s mesmos tipos de servigcos, desde que
tenham processos melhores e os executem da forma adequada”. Através de documentos
e de uma estrutura de geréncia de processos bem definida, é possivel realizar o
monitoramento, garantir que as etapas dos processos sejam realizadas da forma mais

eficaz e que o recurso e tempo necessarios sejam direcionados para cada uma delas.

Contudo, devido ao fluxo crescente de informacéo e ao grande niumero de pessoas
e éareas envolvidas, criar e monitorar os processos de uma organizacdo se tornam
atividades com alto grau de complexidade e consumo de tempo elevado. Devido a esse
aspecto, a mineracdo de processos, uma das diversas iniciativas dentro da gestdo de
processos de negocio, é utilizada por um ndmero cada vez maior de instituicfes, e esta
presente em muitos dos trabalhos de cientistas de dados e pesquisadores, no meio

académico.

A mineracéo de processos ¢ feita baseando-se no historico de atividades realizadas
anteriormente, ou o chamado log de eventos de um processo, que € o conjunto de todos
0s tracos registrados em um determinado periodo, onde os tracos sdo as acOes realizadas
individualmente pelos trabalhadores durante a execu¢do de um processo. Assim como
apresentado durante o topico de mineracdo de dados, os logs de eventos também podem
ser representados por estruturas semelhantes, como mostra a Tabela 4, a diferenca € que
cada linha aqui iré representar as atividades executadas durante a instancia do processo e

os atributos relacionados a cada uma delas.

28



Tabela 4 - Exemplo de um log de eventos.

DaoCso | ordeido | Horadetirmi | vianae | o

16/02/2017 12:05:00

16/02/2017 12:25:00

Criar pedido de compras

Solicitante

258 16/02/201713:15:00  16/02/2017 13:20:00 Analisar pedido de compras Responsavel pelo solicitante
258 16/02/201713:22:00  16/02/2017 13:23:00 Solicitar cotagdo para pedido de compras Responsavel pelo solicitante
258 17/02/201709:00:00 17/02/2017 11:05:00 Analisar solicitagdo de cota¢do Responsdvel de compras
258 17/02/201711:08:00  17/02/2017 11:09:00 Aprovar cotagdo Responsavel de compras
258 17/02/201715:10:00 16/02/2017 15:45:00 Confirmar compra para o pedido Solicitante

386 27/07/201710:30:00 27/07/2017 11:17:00 Criar pedido de compras Solicitante

386 27/07/201717:08:00 27/07/2017 18:05:00 Adicionar informagdes ao pedido de compras Solicitante

386 28/07/201709:15:00 27/07/2017 10:05:00 Analisar pedido de compras Responsavel pelo solicitante
386 28/07/2017 10:10:00  28/07/2017 10:12:00 Solicitar cotago para pedido de compras Responsavel pelo solicitante
386 29/07/201709:18:00 29/07/2017 10:00:00 Aprovar cotagdo Responsdvel de compras
386 29/07/201710:02:00 29/07/2017 10:06:00 Encaminhar cotagdo para fornecedor Responsavel de compras
386 29/07/201711:50:00 29/07/2017 12:23:00 Selecionar melhor opgdo Fornecedor

386 29/07/201717:17:00 29/07/2017 17:55:00 Confirmar compra para o pedido Solicitante

Através do uso de algoritmos e ferramentas de mineragdo, como o ProM?! e o
Disco?, é possivel extrair os diferentes comportamentos presentes no log de eventos e
defini-los em modelos que se adequem melhor ao caso analisado. Dessa forma, também
é possivel encontrar 0s desvios existentes, pois mesmo que ja exista um modelo a ser
seguido, durante a execuc¢do, € muito provavel que haja atividades fugindo em parte ou
em sua totalidade do escopo definido inicialmente, como por exemplo uma troca de

responsabilidades entre recursos.

Segundo Aalst (2011) “a mineracdo de processos estd preenchendo a lacuna
entre a analise classica do modelo de processo e a analise orientada a dados, como
mineracao de dados e aprendizado de maquina. Pois além de ter seu foco voltado para

0s processos, diferentemente da mineracao de dados cléssica, faz uso de dados reais”.

A Figura 11 mostra trés dos principais usos da mineracao de processos:
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“Mundo”

Processos de negocio

Maguinas

Pessoas  Componentes

Organizagbes

Suporta /

: controla :

Sistema

Analisa
Modela

Especifica
Configura
Implementa

Grava eventos
Ex.: mensggens,
Transacdes,
etc.

Analisa

Descoberta

3
r

Modelo do

Log de

Conformidade

< I

Aprimoramento

eventos

processo

Figura 11 - Os trés tipos basicos de mineracgéo de processo: (a) descoberta, (b)

conformidade e (c) aprimoramento [Aalst, 2011].

Descoberta — conjunto de técnicas usadas para construir uma representacdo dos
processos de negdcio e suas principais variagdes, podendo ser dada de forma
automatica ou manual. Essas técnicas usam evidéncias encontradas nos métodos
de trabalho existentes, nas documentacGes e nos sistemas dentro de uma
organizacao.

Conformidade — técnicas aplicadas ao modelo aprendido anteriormente, para
compara-lo com seu log de eventos e verificar se a execucdo dos casos esta de
acordo com a representacdo e vice-versa. Um exemplo de como isso pode ser
feito, é verificando se todas as atividades das instancias podem ser executadas
dentro daquela representacao.

Aprimoramento — atividade proativa de identificar, analisar e aperfeicoar os
processos de negdcios existentes, visando otimizar e atender novas definicdes ou

padrdes de qualidade.

A mineracéo de processos pode tratar dois tipos basicos de processos: estruturados

e ndo estruturados. Os estruturados sao regulares, repetitivos e podem ser controlados, o
que significa que as instancias dos processos apresentam uma certa regularidade em
relacdo ao seu tempo e ritmo de execucdo. O resultado disso é que o caminho principal

do fluxo do processo estruturado normalmente € representado por um modelo
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relativamente simples. Ja 0s processos ndo estruturados se apresentam de modo irregular
e seus eventos normalmente séo flexiveis e variaveis e, por consequéncia, descobrir o

comportamento padrdo € uma tarefa complexa.

Aliado as técnicas de melhoria, estd o monitoramento preditivo, que através do
uso de frameworks e algoritmos, auxiliam para que seja possivel prever, com alto grau de
confianca, o resultado de cada instancia dos processos em execucdo que se deseja analisar.
Isso faz com que as acdes necessarias para alteracdo do resultado previsto, como a troca
de uma atividade, ou até mesmo a interrup¢do do processo, possam ser tomadas de forma
proativa e ndo mais reativa. O monitoramento preditivo é mais um tema voltado para a

melhoria continua na gestdo de processos de negocio.

2.4. Monitoramento preditivo
O monitoramento de processos de negocio se refere a analise dos eventos
produzidos durante a execucao de um processo, com o intuito de avaliar o cumprimento
de seus requisitos e sua performance [Dumas et al., 2013]. Duas s&o as abordagens: (i) de
modo offline, onde usa-se as informagdes de registros das instancias finalizadas e (ii)

online, para analisar a performance do caso em execucao.

A gestdo de processos de negdcio e sua eficacia no auxilio a tomada de decisdo
esta diretamente relacionada ao quanto € possivel reduzir o nivel de incerteza do resultado
de cada uma das instancias executadas através da predicao, ou seja, quanto mais rapido e
com maior nivel de confiabilidade se pode prever os resultados de um processo, melhores
decisbes serdo tomadas e mais rapidamente. Utilizando uma restricdo do negdcio
(business constraint), definida como um requisito imposto a execu¢do de um processo
que separa 0 comportamento compativel com o ndo-conforme [Pesic e Aalst. 2006], o
responsavel pela gestdo do processo ird tomar as medidas necessarias para que se alcance

o resultado esperado.

A predicdo de processo pode ser feita de diversas maneiras, dentre elas estéo as
técnicas de aprendizado de maquina e mineracdo de dados, onde cada previsdo é
alimentada por dados coletados em determinado periodo (log de eventos de instancias

finalizadas anteriormente) que sdo utilizados para prever o futuro em diferentes cenarios.
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Com o monitoramento preditivo, é possivel antecipar diversas informacdes
durante a execugdo do processo como o0 tempo necessario para concluir uma tarefa, uma
atividade ou operacdo especifica. O grande ganho disso € 0 suporte para que as
instituicbes consigam atingir suas metas previstas para cada um dos casos, podendo
interromper a execucao, caso vejam que ela ird sair do esperado. Outros temas também
sdo abordados no estudo de monitoramento preditivo em processos de negocio, como a
estimativa de tempo, seja de violacdo de prazo (SLAS) ou previsdo do inicio e fim das
tarefas, ou os casos utilizados para prever os riscos, como exemplificado por Conforti et
al. (2016).

O método base utilizado para predicdo em processos de negdécio, ilustrado na

Figura 12, é dado da seguinte maneira:

Dados de entrada Primeiro estagio Segundo estagio

]

Histarico do log de eventos

Previsdo do resultado

Método de \ R
previsdo !

Construgdo

Codificagdo

do modelo

H
oo ol
:

Modelo de processo

Avaliacdo T

E] 7 do modelo
El .

Atributos externos e T Instancia em execugdo

Figura 12 - Procedimento experimental de um método genérico de monitoramento
preditivo [Marquez-Chamorro et al., 2017].

1. Primeiro estagio (Offline): onde o componente offline é utilizado para treino,
seguindo as métricas definidas. Para isso, ele ird consumir informagdes como o
modelo e os atributos do processo e os dados historicos de outras instancias, ou o
chamado log de eventos. A codificacdo e qualificacdo do modelo de treino sera
feita pelo uso de algoritmos voltados ao tema. Uma vez aprovado pelos critérios

de qualidade, podera ser usado na proxima etapa.
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2.

Segundo estégio (Online): usando o método de predigdo definido, a instancia do
processo em execucdo serd avaliada verificando-se os eventos e atributos

apresentados até entdo.

Como apontado por Aalst, (2011), trés sdo as atividades para operacdo em predicao:

Detectar: Assim que um processo em execucao se desvia do caminho mapeado
no modelo, um alerta é disparado. Ponto utilizado para que o modelo existente
seja atualizado com informacgdes do que acontece na vida real durante a execucao

do processo.

Prever: Dados historicos extraidos de logs de eventos séo processados para criar
modelos que ajudam a fazer previsdes do resultado esperado, como tempo de

concluséo, alguma classe definida como meta, entre outros.

Recomendar: Com base nas previsdes feitas, um modelo de recomendacao
propBe acdes para serem tomadas para o caso analisado. Como exemplificado por
Francescomarino et al. (2013), isso pode ser usado para que uma instancia em
andamento tenha probabilidade maior de chegar ao objetivo esperado ao final de

sua execucao.

Abordando o desafio apontado nos topicos anteriores, pesquisas passam a analisar

0 impacto de outros tipos de informacdo, como o exemplo das mensagens texto trocadas

durante a execucao das atividades do processo, no resultado observado. Em seu artigo,

Teinemaa et al. (2016) mostram que, mesmo com um alto grau de complexidade e

abstracdo presentes nos textos, é possivel melhorar consideravelmente os resultados da

predic&o.

Com os termos apresentados, considerados necessarios para o entendimento do

projeto aqui desenvolvido, o proximo capitulo ird apresentar a framework desenvolvido

para 0 monitoramento preditivo, com o uso de dados estruturados e néo estruturados.
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2.5. Framework para Monitoramento Preditivo de

Processos de Negocios

No artigo produzido por Teinemaa et al. (2016), foi realizada uma anélise sobre
como o uso de texto livre, tido como atributo ndo estruturado do processo estudado no
artigo e a sua combinagdo com os estruturados pode contribuir para 0 monitoramento
preditivo de processos de negdcio. A proposta apresenta um framework capaz de lidar
com logs de eventos com tais caracteristicas e seus resultados sdo comparados as técnicas
existentes. Para isso, técnicas de mineracdo de texto foram utilizadas com intuito de
extrair informacdes relevantes de cada caso e que no segundo momento foram aliadas as

técnicas de classificacdo baseadas em eventos.

Para confirmar se o resultado apresenta melhorias ou ndo, um estudo de caso foi
feito em logs de eventos de dois processos reais de uma empresa financeira: (i) processo
de recuperacdo de dividas, cujo resultado é o reembolso parcial do valor negociado
previamente ou 0 encaminhamento do caso para uma agéncia externa de cobranga e (ii)
um processo de oferta de contratos em que o resultado é a assinatura ou ndo de um
empréstimo do cliente em potencial. O objetivo, entdo, € saber se o valor devido sera pago
no prazo definido, para o primeiro processo e se o cliente ira fechar um novo contrato,
para o segundo. Em ambos os casos, essa previsao devera ser feita em tempo de execucao
do processo, tendo como entrada o historico das acOes realizadas e das mensagens

trocadas até o dado momento.

A primeira etapa do framework é a construcdo de modelos e extracdo das
caracteristicas de texto, sendo estas, o resultado da primeira extracdo de informacdo dos
documentos. Essa extracao é feita com base nas mensagens associadas a cada um dos
eventos no registro. Diferentes técnicas e parametros foram utilizados para criar modelos
de texto, visando verificar qual apresenta melhor resultado de acordo com as

caracteristicas especificas de cada log.

Na segunda etapa do framework, as caracteristicas extraidas dos documentos de
texto sdo combinadas com os atributos estruturados, ambos adicionados a um vetor de

tamanho fixo e com seus valores representados por nimeros. Isso é feito para que 0s
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algoritmos de aprendizado de méaquina consigam interpretar suas informacfes e assim

treinar os classificadores para previsdo, essa sendo a Ultima etapa do framework.

Para criar os modelos de textos, os métodos utilizados no framework foram o
BoNG, que foi detalhado no capitulo desse projeto sobre mineracdo de texto; Taxas de
contagem de log com Naive-bayes (NB), que é baseado no modelo BoNG, mas ponderado
com as taxas de registro do NB, [Allahyari et al., 2017]; Alocacéo latente de Dirichlet
(LDA, Latent Dirichlet Allocation, em inglés), em que o modelo de texto é representado
por topicos abordados pelos documentos; e Paragraph Vector (PV), em que ndo somente
0s termos, mas também suas sequéncias, sdo extraidos para criar 0 modelo. Os dois

ultimos métodos sdo detalhados por [Blei et al. 2003].

Como os documentos de texto presentes no processo estudado ndo apresentam um
padrdo a ser seguido, um tratamento e limpeza de dados sdo executados em cada um dos
logs, visando manter somente informacdes relevantes para o contexto. Apés essa etapa
inicial, o framework é divido em dois componentes. O primeiro, apresentado na Figura
13 ¢ offline e realiza a estruturacao dos dados, combinando a sequéncia de ambos o0s tipos
de atributos dos casos no historico para treinar os classificadores que, no segundo
componente, online, fard uso desses dados para realizar as previsdes dos casos em

execucao.
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Figura 13 - Componente offline do framework [Teinemaa, 2016].

A outra parte € feita pelo componente online definido pelo framework, conforme
a Figura 14. E nesse momento que sera realizada a predicao e classificacio da instancia

em execucdo. Para sua execugdo, o grau de confianca minimo precisa ser adicionado
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como variavel de entrada. Quando executado para previsdo do resultado de um caso em
andamento, com k eventos realizados, se a probabilidade apontada pelo classificador for

maior do que esse limite, o resultado serd apontado como positivo.

Modelo . Classificador
Casoem detexto Sequéncia parak
execugdo parak codificada eventos
eventos
. T ﬂ ., i
. : K N H
~ 1 Y H
4

B
§ Prob > minConf

- .+* Evento terminal?
Monitarar -

novo

Codificar
como vetorde
caracteristicas

evento,
Casoiniciado, K=k+1

k=0

Previsdo final:
Negativa

Figura 14 - Componente online do framework [Teinemaa, 2016].

Enquanto esse requisito ndo for alcancado, o framework continuara monitorando
as proximas atividades. Se o evento observado for terminal, o resultado da previsao sera

classificado como negativo.

Para avalicdo do desempenho do framework proposto, foram propostas métricas
baseadas nas combinacgdes possiveis do valor real no registro e os resultados previstos,
onde Verdadeiro Positivo (VP) e Falso Negativo (FN) sdo os casos originalmente
positivos que foram corretamente previstos como positivos e erroneamente Como
negativos, respectivamente. Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Positivo (FP), sendo
originalmente negativos os que foram corretamente previstos e erroneamente previstos

€omo positivos.

A partir dai, os valores da precisao (P), definida pelo nimero de casos previstos
como positivos que eram realmente positivos — P = VP/(VP+FP), recall (R), que
apresenta quais dos valores originalmente positivos foram previstos corretamente — R =
VP/(VP+FN) e o F-score = 2*P*R/(P+R), foram usados para avaliar se os resultados
apresentam uma melhora em relagdo aos mesmos valores dados pela Baseline, que é dada
pelo resultado dessas mesmas variaveis, usando-se somente os atributos estruturados do

processo para analise.

Os logs de ambos os processos foram divididos aleatoriamente em duas partes,
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sendo uma para treinar os classificadores no componente offline e a segunda, menor, para

testar o online.

O artigo informa que em uma comparacao direta, os classificadores treinados com
o0 algoritmo de florestas randdmicas apresentam uma diferenca expressiva se comparados
aos que utilizaram regressdo logistica. Devido a isso, somente os resultados para o

primeiro caso sdo exemplificados.

Na Figura 15, pode-se ver tais resultados para cada um dos métodos de criagéo
dos modelos de texto com diferentes niveis de confiangca (minConfig) e a comparacao
desses com a Baseline para 0s processos de recuperacdo de débito (DR) e assinatura de
contrato (LtC).

method ®Baseline4BoNG=LDA-NB-PV method ®BaselineABoNG = LDA—-NB~-PV
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Figura 15 - Resultados para o F-score [Teinemaa, 2016].

Em ambos os casos, pode-se observar que os métodos que fazem uso das
informac0es retiradas do texto superam quase sempre os resultados da Baseline. Sendo
assim, ja é possivel afirmar que o uso de informacdes extraidas de texto, combinadas aos

outros atributos do processo, melhora a previsao da resolugdo do caso em execucao.

Utilizando os dados para ambos os logs, pode-se dizer também que o modelo
BoNG possui 0 melhor desempenho, uma vez que no processo de recuperacdo de debito
apresenta os maiores valores para o0 F-score e, no segundo caso, por mais que o modelo
LDA esteja em primeiro, o ganho ndo é consideravel. O maior valor do F-score obtido

por BoNG foi de aproximadamente 0.78.
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Por mais que o artigo analisado discorra sobre outros pontos, acima podemos
observar que somente as analises relativas a precisao dos resultados foram abordadas para
esse projeto. No artigo, topicos como a brevidade que se pode realizar a previsdo e 0
tempo necesséario para rodar o framework também sdo abordados, porém, como a
quantidade de eventos necessarios para prever a variavel final ndo é tema dessa pesquisa,

os valores obtidos ndo afetaram as métricas utilizadas para esse projeto.

No decorrer do capitulo de desenvolvimento desse documento uma analise sera
apresentada comparando os resultados obtidos no artigo analisado com os apresentados
neste projeto de fim de curso, de modo que seja possivel visualizar como as técnicas
apresentadas com melhor desempenho pela autora se comportam em uma base de dados
com caracteristicas diferentes. Assim é possivel discorrer um pouco mais sobre as
hipoteses aqui levantadas como a de que os resultados podem mudar, caso o contetido do

texto seja mais heterogéneo.
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3. Trabalhos relacionados

Aqui serdo apresentadas, brevemente, outras aplicacbes do monitoramento
preditivo em processos para a resolucdo de problemas. Veremos que areas de nichos

completamente diferente podem fazer uso de técnicas e conceitos muito parecidos.

Como citado anteriormente, 0 monitoramento preditivo (tema foco deste projeto)
€ um dos assuntos mais abordados dentro de BPM e, muitos trabalhos séo desenvolvidos
em torno do tdpico. Durante o desenvolvimento do estudo e busca de informagéo sobre
trabalhos anteriores para embasamento e definicdo da metodologia, uma das areas mais
presentes dentre os resultados encontrados na busca, foi a medicina. Maggi et al. (2013),
por exemplo, combinam a descoberta de processos baseada no controle de fluxo de
eventos com a baseada no fluxo de dados e mostram como isso poder ser usado para
auxiliar nas decisfes dos médicos durante uma andlise clinica. Isso é feito com base nas

informagdes de casos similares.

Outro caso de monitoramento preditivo € o apresentado por De Leoni e Aalst
(2013), em que desenvolvem sobre a anélise do log de eventos de um processo para lidar
com empréstimos solicitados pelos clientes de um instituto de crédito.

Também inserido no nicho das organizagdes, sejam privadas ou ndo, vemos
muitos trabalhos voltados para 0 monitoramento de riscos, como mostra Conforti et al.
(2016) e (2013). Outros trabalhos possuem um olhar mais académico, como o apresentado
por Senderovich et al. (2016), que faz uso das redes de petri estocasticas generalizadas

(GNSPs) com o objetivo de melhorar a acuracia das previsoes.

Artigo base para o desenvolvimento deste projeto, criado por Teinemaa et al.
(2016), mostra que, dependendo do log estudado e com o uso das técnicas corretas de
classificacdo de texto, a previsdo dos resultados do processo pode apresentar uma
melhoria significativa, quando comparada as abordagens que utilizam somente dados
estruturados. Além de pontos levantados durante a execugdo do projeto, a principal
contribuicdo desse projeto, é a aplicacdo do framework em um log de diferente estrutura

para reforcar ou refutar as hipoteses levantadas anteriormente.
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4. Desenvolvimento do projeto

Utilizando como base os resultados do estudo apresentado em [Teinemaa et al.,
2016], este projeto visa contribuir para a analise de como a combinacdo de dados
estruturados e texto livre podem melhorar os resultados do monitoramento preditivo para
processos de negocio. As técnicas que apresentaram melhor desempenho durante esse
estudo, foram aplicadas a um log com caracteristicas diferentes para que fosse possivel
expandir o conhecimento sobre as hipotese de que o uso de informacgdes de textos
associados as atividades do processo melhoram a predi¢do, assim como trazer novas

questdes para estudos futuros sobre o tema.

O desenvolvimento desse projeto se da seguindo os mesmos moldes do
framework apresentado por Teinemaa em seu estudo. Isso quer dizer que as etapas
principais foram executadas da seguinte maneira: 1- Extracdo do vetor de caracteristicas
do texto; 2- Combinacdo dos diferentes dessas caracteristicas aos outros atributos do

processo; e 3- Treinamento dos Classificadores.

Esse estudo realizou uma comparacdo entre diferentes métodos para construgdo
do modelo de texto e extracdo das caracteristicas de maior impacto para o processo. O
modelo de texto que apresentou melhor resultado para a predicao foi o “bag of words”’ e,

por isso, foi 0 modelo escolhido para o desenvolvimento desse projeto de graduacéo.

O log de eventos estudado contém registros dos chamados criados pelos
colaboradores de uma empresa do Rio de Janeiro quando estes encontraram problemas
relacionados a tecnologia. Para resolucdo, um processo de atendimento desses chamados
deve ser seguido de acordo com o tipo de problema encontrado. Essas informacdes foram
registradas durante o ano de 2015 por uma ferramenta de Gerenciamento de Servigos de

Tecnologia de Informacdo (ITSM).

O log contém informac6es de cada caso (ticket) e os atributos relacionados a cada
um dos eventos executados durante o processo de resolucdo. Todos esses dados estdo
organizados em um documento .CSV onde as linhas representam as atividades e as

colunas, os atributos atrelados a cada uma delas.
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Esses atributos podem representar informagfes do caso, como acontece nas
colunas em que o tipo de atendimento e a sua prioridade estdo indicados, assim como
podem mostrar o que esta relacionado a cada atividade durante a execucdo. No primeiro
caso, as informacGes sdo inseridas N0 momento que 0 Processo se inicia e se manteréo
com o mesmo Vvalor até o final. J& no segundo, a cada atividade, esse valor podera ser

alterado.

O atributo utilizado para analise da influéncia do texto no processo € o corpo dos
e-mails trocados pelos solicitantes do atendimento e 0os membros das equipes
solucionadoras. Assim como 0s demais, seus valores estdo indicados através de uma
coluna. Os valores em suas linhas podem ser nulos, o que indica que para aquela

atividade, ndo houve troca de mensagens.

Dentro do documento, existe também um atributo que mostra para cada um dos
casos se 0 processo foi executado dentro da SLA definida. Isso é feito atraves dos valores
“sim” ou “ndo” presentes na coluna “SLA perdida”. Esses valores sdo obtidos através da
comparagdo do tempo de execucdo e o prazo pré-estabelecido para as diferentes
prioridades. Caso o tempo de execucdo seja maior que o acordado, o valor para a coluna

sera “sim”, indicado que o prazo foi ultrapassado.

Sendo assim, o0 objetivo desse projeto foi utilizar os dados de registro e a sequéncia
das atividades de cada ticket para prever se o valor presente nessa coluna sera positivo ou
negativo. A seguir, estdo detalhadas as etapas de execucao, o log estudado e os resultados

encontrados.

4.1. Defini¢cao do processo
Como mencionado anteriormente, o log utilizado apresenta registros dos casos de
um processo de tratamento de tickets relacionados ao setor de tecnologia de informacao
para resolucdo de incidentes encontrados pelos usuarios da mesma empresa. O objetivo

desse processo é normalizar a operacdo, de maneira eficaz e dentro do prazo estabelecido.
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O processo se inicia quando um usudrio de outro setor da empresa percebe algum
problema que bloqueie ou atrapalhe seu trabalho e esteja diretamente relacionado com
tecnologia. Os diferentes niveis de impacto irdo definir a prioridade dos chamados e

consequentemente, suas SLASs.

O processo de tratamento se inicia quando um colaborador da empresa abre um
chamado através da ferramenta de gerenciamento de servicos de TI, adicionando
informacdes iniciais como, por exemplo, qual tipo de problema enfrentado. Esse ticket é
entdo direcionado para a equipe de nivel 1, que ird fazer a triagem das informacdes e

verificar qual equipe de suporte deve ser acionada para resolugéo do incidente.

Caso o problema possa ser resolvido pelo préprio time, o ticket continuara na fila
da equipe e as acOes necessarias serdo tomadas diretamente por um de seus membros.
Caso o problema seja causado por uma area mais especifica, o atendente ira transferir o
ticket para a equipe que possui capacidade de resolucdo. Esse ticket poderé passar pelas
demais equipes até sua resolucao caso o problema esteja relacionado a mais de uma area

técnica.

Apbs as atividades consideradas suficientes pelo responsavel, o solicitante sera
notificado com a proposta de resolucdo e podera confirmar se o problema inicial for
resolvido, encerrando as atividades para o caso, ou se ainda existem problemas a serem
solucionados e, nesse caso, o ticket retornara para quem propds a solucdo e permanecera
nesse ciclo até que a resolucdo atenda aos requisitos. Quanto menos vezes o chamado
precisar voltar para a equipe solucionadora, melhor sera o tempo de resolucdo. Sendo

assim, o melhor caso serd aquele em que a primeira solucdo € aceita pelo usuario.

4.2, Log de eventos
O log de eventos utilizado possui registros da execucdo de casos do primeiro
trimestre do ano de 2015. O arquivo contém informagdes referentes a 6337 tickets
resolvidos durante o periodo e as atividades necessarias para resolucdo de cada um,

divididos entre as 84 diferentes classificacfes de chamado.

Em média, a quantidade necesséria de passos para a resolucdo do problema € de

39. Pode-se observar também 0s extremos em que, o menor caso, esse numero foi de
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somente 10 e no maior, que precisou de 357 até ser resolvido. A grande maioria dos casos
ndo possui esse numero acima de 50, como pode ser observado no grafico da Figura 16.
Em uma analise direta, observa-se que quanto maior o nimero de atividades executadas,

maior a probabilidade de ultrapassar a SLA.

350 1

300 -

o0

250 -
200 - '
150 -

100 4

Figura 16 - NUmero de atividades por processo.

Além do ndmero de atividades realizadas em cada um dos casos, outras
informacBes devem ser levadas em consideracdo para entender quando o ticket sera
solucionado dentro do prazo esperado. As Tabelas 5, 6 e 7 mostram a relagdo de alguns

dos atributos do chamado com seu prazo de resolucéo.

Tabela 5 - Descricao dos casos do log.

Total de tickets Resolvidos dentro da SLA Resolvidos fora da SLA

6337 3370 2967
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Tabela 6 - SLA por prioridade.

Resolvidos dentro da SLA Resolvidos fora da SLA

1 1 2

2 641 273
3 2214 2317
4 473 359
5 41 16

Tabela 7 - Chamados mais comuns.

Tipo do chamado Resolvidos dentro da SLA Resolvidos fora da SLA

Manutencao da estacao de 741 527
trabalho
Aplicativos 526 534
Desempenho da estacdo 326 605
de trabalho
Problemas com impressao 207 163
Problemas com e-mail 92 133
Problemas de rede 110 65

Com base nessas trés tabelas pode-se observar que, por mais que para todo log o
nimero de casos positivos e negativos esteja balanceada, a mesma regra ndo se aplica
quando algumas caracteristicas sdo observadas separadamente. Sdo o0s casos dos
chamados com prioridade ‘2’ ou do tipo ‘Desempenho da estacdo de trabalho’, por
exemplo. Sendo que no primeiro caso, mais de 2/3 dos tickets foram resolvidos dentro do
prazo e no segundo, se observa quase a mesma relacdo, porém tendo mais casos negativos.
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Na base de dados inicial, o sistema de gerenciamento insere diversas colunas
representando os atributos associados a cada atividade. Elas contém informagdes como a
prioridade do ticket, tipo de servico e e-mail, entre outros tipos de dados. Visando um
melhor resultado e eficiéncia no tempo de processamento, somente colunas consideradas
relevantes para o contexto foram mantidas. Essas colunas estdo indicadas na Tabela 8,
assim como o tipo de dado armazenado.

Tabela 8 - Tipos de dados do log.

CaselD Numero de identificacdo do ticket no
registro.
EventID Numero que identifica e representa a ordem

em que a atividade foi executada durante o
processo.

EventName Classe que identifica e classifica os
diferentes tipos de atividades possiveis no
processo.

Priority_ID Numero usado para identificar a prioridade,
de acordo com o impacto de cada ticket.

ServiceType Classe que indica o tipo de problema para o
atendimento.

a_body Corpo dos e-mails trocados durante as
atividades de cada ticket.

SLAMissed Classe que indica para cada caso, se o0
problema foi resolvido dentro do prazo

estabelecido, de acordo com as prioridades.

Colunas com a data de resolucdo e abertura dos incidentes ndo foram utilizadas,
uma vez que a coluna “SLAMissed” indica se o caso foi resolvido ou ndo dentro do tempo
esperado, ndo havendo necessidade de calcular o tempo total da carga de trabalho.
Seguindo o objetivo desse projeto de verificar a combinacgéo de dados estruturados e texto
livre para a melhoria dos resultados de predicdo, somente o corpo do e-mail foi mantido
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para a analise, uma vez que as informagdes de remetente e destinatrio sdo consideradas

dados semiestruturados.

Por possuir diversas informacfes ndo relevantes ao contexto do que é tratado
durante a resolucdo dos tickets, uma limpeza no texto foi realizada. Apresentacdes e
assinaturas, por exemplo, foram retiradas, assim como dados de telefone dos atendentes
e diferentes links para o site da empresa. Além disso, um pré-processamento foi executado

para remover as chamadas “palavras vazias”.

Essas palavras sdo importantes para o entendimento do texto entre seus locutores,
por serem utilizadas para definir género ou ligar as diferentes frases do texto, por
exemplo, mas que para o algoritmo ndo acrescentam muito valor ao que se é aprendido,
uma vez que sao palavras muito comuns e, portanto, aparecem com muita frequéncia nas
mensagens. Alguns exemplos sdo ‘e’, ‘o’, ‘a’, ‘em’ e ‘no’. Além desse, outros tratamentos

foram aplicados e serdo detalhados na sequéncia.

A coluna utilizada como classe para previsao (‘SLAMissed’) tem seus valores
positivos para indicar que o caso ultrapassou o prazo de resolucdo desejado e esses foram
utilizado para apontar os casos de desvio, ja que representam o oposto do que é esperado
ao final da execucdo. Como citado anteriormente, a relacdo entre os dois casos €
balanceada e, portanto, ndo foram necessarias etapas extras de balanceamento dos valores

do log, que sdo utilizadas para evitar que o aprendizado de maquina seja tendencioso.

4.3. Analise Exploratoria
Como o objetivo de aprimorar 0 processo de previsao, apos 0 processamento do
texto, uma nova coluna foi adicionada, contendo a quantidade de palavras utilizadas
durante as mensagens para cada ticket. Dessa forma, é possivel analisar também como o
numero de palavras presentes em cada caso afetam a resolucdo do problema. O gréafico

na Figura 17 mostra a relacdo do numero de palavras trocadas para os tickets que
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obtiveram resultado positivo ao final da execucéo, enquanto o a Figura 18, para os
desvios.

250
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100 1
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1000
1500 A
2000 -
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3000 4

Figura 17 - Quantidade de mensagens por numero de palavras.
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Figura 18 - Quantidade de mensagens por numero de palavras.

No primeiro caso, observa-se que a grande maioria dos tickets possui até um valor
proximo de 750 termos trocados e no segundo, esse valor se estende até um pouco mais
do que 1000. A anélise desses dois graficos mostra uma leve relagdo entre a quantidade
de palavras presentes e o seu tempo de resolugéo, uma vez que o caso de desvio apresenta

mais tickets com nimero maior de vocabulos. Esse comportamento é refor¢ado na Figura
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19, que mostra uma reducdo no nimero de casos dentro da SLA quando as palavras

passam de 1900.
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Figura 19 - Classificacdo por numero de palavras.

Essas sdo algumas das analises diretas que podem ser feitas observando os dados relativos
as mensagens de texto trocadas durante um atendimento. Elas exemplificam bem como a
troca de informacgdes na forma de linguagem natural pode afetar o resultado de um
processo e reforcam a necessidade desse e outros trabalhos sobre o tema. Abaixo estdo as

etapas de execucdo, até o treinamento e teste dos principios abordados.

4.3.1. Preparacao do log

Apo6s o pré-processamento do texto e adi¢do de um novo atributo, mencionados
anteriormente, a proxima etapa da limpeza foi a selecdo dos atributos utilizados na
predicdo. No log inicial existiam informagcfes que ndo acrescentavam valor para o
resultado visado no projeto, o de prever quais casos devem terminar ou ndo dentro da
SLA estabelecida. Sendo assim, colunas com o inicio, o fim e a duragéo do atendimento
foram retiradas, ja que se obtém de maneira mais simples se cada caso teve seu prazo
atendido ou ndo através da coluna “SLAMissed”. Seus valores foram usados como as
classes previstas ao final da execucédo, sendo classificados casos positivos e negativos

com os valores de Falso (ou 0) e Positivo (ou 1), respectivamente.
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Seguindo essa acéo, as categorias presentes em cada coluna foram transformadas
em numeros, pois é dessa maneira que o algoritmo conseguira processar as informacoes

do log. As Figuras 20 e 21 mostram um exemplo de como o log fica antes e depois dessa

etapa.

serviceType priority_id a_body_group SLAMissed
0 Redes::Diagnosticos 3 Prezado Paulo, bom dial\r\nirin \r\in'rinN&o es... N
62 Estactes de Trabalho::Diagnésticos 3 Bom dia,\rin'r\n \rin\rinN&o estou conseguindo... Y
94 Estactes de Trabalho::Aplicativos 4 Cliente Jagueline e Roberto informam que tem u... N
121 Redes::Diagnosticos 3 Cliente Anderson informa de lentiddo no acesso... N
146 Estaces de Trabalho: Impressdo 2 Estagdo da Tamiris ndo imprime receitasEstacao... Y
166 Estacdes de Trabalho::Aplicativos 2 Problemas no caixaProblemas no caixa\rin \rin.... Y
186 Estac@es de Trabalho::Manutencéo 3 \rinBom dia NI\rin\rinComputadeor da vendedor... Y
250 Estacfes de Trabalho::Manutencdo 2 Cliente informa que o engenheiro Jorge Roberto. .. N
275 Redes::Diagnosticos 4 Cliente informa que os usuarios estdo sem aces... N
321 Carreio eletrénico::Manutencdo 3 Verificar email da Roberta Kfuri, que desconfi... N

Figura 20 - Log com categorias em texto.
serviceType priority_id a_body_group SLAMissed
0 55 3 Prezado Paulo, bom dial\rin'rin \r\n\rinN&o es... 0
62 21 3 Bom dia,'rinrin rin\rinNao estou conseguindo. .. 1
94 19 4 Cliente Jaqueline e Roberto informam que tem u... 0
121 55 3 Cliente Anderson informa de lentiddo no acesso... 0
146 23 2 Estacdo da Tamiris ndo imprime receitasEstacao. .. 1
166 19 2 Problemas no caixaProblemas no caixairin \rin... 1
186 24 2! rinBom dia NIr\n'rinComputador da vendedor... 1
250 24 2 Cliente informa que o engenheirc Jorge Roberto. . 0
275 55 4 Cliente informa gue os usuarios estdo sem aces... 0
321 13 3 Werificar email da Roberta Kfuri, que desconfi... 0

Figura 21 - Log com categorias enumeradas.

Apos a preparagdo inicial do log, os proximos passos se deram através do
processamento do texto e criagdo do vetor de caracteristicas. Durante o desenvolvimento
do projeto o conteudo do texto foi utilizado para extracdo desses vetores e isso quer dizer
que o tamanho desse mesmo vetor sera dado de acordo com o tamanho do dicionério de
palavras selecionado. Dessa forma, por se tratar de documentos que podem conter um

grande nimero de palavras, as caracteristicas extraidas irdo apresentar um grande volume,
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criando vetores muito esparsos, uma vez que diversas palavras devem aparecer poucas

vezes em textos diferentes. Isso reduz o desempenho, pois o algoritmo tera que percorrer

cada um e ira aprender pouco com os varios valores nulos que estardo representados.

Visando melhorar o desempenho de processamento e trazer informacdes

relevantes ao contetdo, uma limpeza e selecdo de palavras foi realizada. Ela seu deu da

seguinte forma:

1-

Extracdo do texto ndo relevante para a resolucéo dos incidentes: Normalmente, e-
mails apresentam uma estrutura similar para cada tipo de usuario e empresa, como
assinaturas, sites web, telefones de contato e apresentacGes. Nessa etapa, 0
objetivo foi retirar esse tipo de informacao, que normalmente ndo fazem parte do
contexto descritivo do problema e nem das atividades realizadas durante o
processo. Além de excluir informagcbes que ndo agregam para a previsdo, a
retiradas desses termos também auxilia no desempenho do algoritmo, pois o
namero de palavras lidas sera menor. No exemplo (1) pode-se ver um corpo do e-

mail como seria registrado no log:

E na sequéncia, como o0 mesmo texto ficaria somente apds o primeiro
filtro das (1) informacdes.

Néo consige enviar mensagens do meu e-mail corporativo.

Néo estd funcionando para receber novas mensagens também.

Retirada de pontuacdo: Para que seja possivel passar a entonacdo e
consequentemente, dar o sentido desejado ao que esta escrito, a pontuacéo se faz
presente nos e-mails trocados. Porém, para 0 modelo de texto a ser criado, esses

caracteres ndo agregam valor, além de aumentarem o nimero de informac&o a ser
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3-

computada. Nesse segundo passo, a tarefa foi retirar esses marcadores antes de

separarmos as palavras dos textos.
Bom dial

Néo consigo enviar mensagens do meu e-mall corporative.
Néo estd funcionande para receber novas mensagens também.

Podem verificar, por favor?

Att

Nome Sobrenome
Analista de Marketing
Tl :(xx) 0000-0000

Retirada das ‘Palavras Vazias’: Mais uma vez, para dar sentido a escrita, diversas
palavras sdo utilizadas, como 0s conectores ou artigos para defini¢cdo do género e
consequentemente ndo refletem o contedido da conversa. Durante essa etapa esses
vocabulos foram retirados. A mensagem passaria a ser representada como abaixo:

Néo consigo enviar mensagens e-mail corporative
Néo funcionands receber novas mensagens

Criacdo de tokens: Etapa chave para a criar 0 modelo de texto, é nesse momento
que as palavras sdo separadas e adicionadas as posi¢des no vetor. Uma vez que
houve a retirada de pontuacdo, as palavras estdo separadas através dos espagos em
branco no texto. Para que o algoritmo ndo computasse separadamente as palavras
somente por conter letras maidsculas, todas foram normalizadas para minusculo.
No exemplo, um vetor x, contendo os tokens retirados do texto teria seus valores

indicados por x = {‘ndo’, ’consigo’, ..., 'novas’, ‘mensagens’}.

Stemming: O termo em inglés é utilizado em processamento de linguagem natural,
e define a préatica de se extrair o radical dos termos presentes no texto. Em outras
palavras, as diferentes formas das palavras derivados da mesma raiz, sdo todas
reduzidas a esta. Para exemplificar, os vocabulos “apresentar”, “apresentagdo”,
“apresentando”, seriam reduzidas a “apresent”, uma vez que somente os sufixos
sdo diferentes. Como cada lingua apresenta caracteristicas especificas, a funcéo
stemm do Python para portugués foi utilizada. Seguindo a nova etapa, as
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2 13

informagdes no vetor ficariam x = {“ndo”, “conseg”, ..., “funciona”, “receb”,

2 ¢

“nova”, “mensage”}

Esse tratamento das informac@es contidas nas mensagens de texto foi importante
para evitar conteudo que interferisse no resultado negativamente. Além disso, ajudou a
reduzir a quantidade de informacdo presente nos documentos de texto, melhorando a
velocidade de processamento. O uso desses dados para extragdo do vetor de

caracteristicas e treinamento dos classificadores estdo detalhados a seguir

4.3.2. Extracdo dos vetores de caracteristicas

Uma vez que cada uma das mensagens esta representada por uma lista de palavras,
ou ‘tokens’, o proximo passo foi converté-las em um vetor de caracteristicas de texto. No
contexto de extracdo de informacdo e aprendizado de maquina, uma caracteristica €
definida como uma propriedade mensuravel individual ou uma caracteristica de um
fendmeno sendo observado e é utilizada para reconhecimento de padrées. Como 0s
métodos de aprendizado de maquina ndo trabalham diretamente com o texto bruto, o vetor
de caracteristicas de texto foi usado como valor de entrada desses métodos. Como a
reducdo do numero de palavras presentes nos documentos de texto apresentou uma perda
consideravel no desempenho da predicdao e ndo teve ganhos significativos no tempo de
processamento do algoritmo, o dicionario de palavras criado conteve as mesmas palavras

presentes nos documentos de texto.

Seguindo as etapas do modelo bag of words, foram contadas quantas vezes cada
uma das palavras aparecem em cada documento. Isso quer dizer que cada uma delas
corresponde a uma coluna da tabela e os valores em cada linha representam a quantidade
de vezes que elas aparecem no documento associado a cada atividade. Sendo assim,
atividades que ndo tiveram troca de mensagem terdo seus valores iguais a zero. Um

exemplo para um vetor com as seguintes palavras {“nao”, “receb”, “mensage”, “alerta”}

poderia ser representado como na Tabela 9.
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Tabela 9 - Log com frequéncia de palavras.

Frequéncia das palavras

0 1 1 1 S

256 3
257 2 1 1 1 0 N
365 3 2 2 1 1 N

Com base na tabela, pode-se ver a quantidade de vezes que cada uma das palavras
aparece em cada ticket. No primeiro caso, por exemplo, todos os termos aparecem

somente uma vez, com excec¢ao do “nao”.

4.3.3. Aplicacdo do Transformer TF-IFD

Apos criar o vetor de caracteristicas, o proximo passo foi normalizar os valores
encontrados para cada termo, pois, como explicado anteriormente, existem palavras que
podem aparecer diversas vezes nos documentos, mas que nao adicionam informacées
relevantes para o contexto. Caso ndo sejam tratadas, essas palavras podem sobrepujar
outras que nao aparecem tantas vezes, mas que podem ser especificas sobre o dominio

estudado, por exemplo.

Para que esses dados ndao dominassem o modelo com uma alta contagem e
influenciassem a previsao de forma negativa, a técnica de pontuacao TF-IDF foi utilizada.
Essa abordagem compara a frequéncia com que as palavras aparecem nos documentos de
texto separadamente com o qudo raras essas palavras sdo entre todos os outros
documentos de texto existentes. Nesse caso, as expressdes frequentes no corpo do e-mail
analisado, e em todos os outros documentos, tém sua pontuacdo penalizada. O efeito disso
é que palavras distintas receberdo um peso maior, se comparadas aquelas que sdo muito
utilizadas. A partir de entdo, os termos deixam de ser representados pela sua frequéncia
no documento e passam a ser representados pelo seu valor ponderado.

Ap0s essas etapas, 0 log esta pronto para o aprendizado, ja que possui seus valores

representados por vetores de nimeros de tamanho fixo. A combinagdo dos valores para
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as variaveis estruturadas e do texto processado de cada linha foi utilizada pelo modelo
como treino e teste para prever o valor da classe associada como resultado. Em outras
palavras, o valor de cada linha da coluna “SLAmissed” ird apresentar uma combinagao
de eventos, de atributos associados e de palavras presentes no corpo dos e-mails, que sera
utilizada para mapear o comportamento padrao atraves dos algoritmos de aprendizado de

maquina.

4.3.4. Treinamento dos classificadores

Para treinar os classificadores, apos toda a etapa de preparacdo, os registros do log
foram separados em grupos diferentes, para que o conjunto de dados de treinamento fosse
diferente do utilizado para teste e ndo fosse enviesado. Essa separacdo dos registros do
log foi feita utilizando-se 75% dos valores existentes para o conjunto de treino e 25%

para o conjunto de teste.

Para criar um baseline para comparacdo dos resultados do projeto, foram
utilizados os valores obtidos através do treinamento e teste utilizando-se somente 0s
dados estruturados do processo. Dessa forma, é possivel comparar se a combinacao dos
diferentes atributos realmente apresenta uma melhora de resultado e validar as hipdteses
levantadas durante a fase inicial. Para comparagéo, outro teste foi realizado considerando

somente as caracteristicas extraidas do corpo dos e-mails.

4.3.4.1. Floresta aleatoria
Assim como indicado no paragrafo anterior, 0 modelo que utilizou o algoritmo de
florestas aleat6rias também foi inicialmente treinado utilizando-se somente as colunas
que continham dados estruturados. Os resultados obtidos indicam que o algoritmo né&o
apresenta um bom desempenho para a predi¢cdo nessa configuragdo, pois o F-score
apresentado é muito proximo de 50%. Ou seja, isso indica que usar essa abordagem sera
quase tdo assertiva quanto um palite aleatério. A Tabela 10 representa a matriz de

confuséo para o caso.
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Tabela 10 - Matriz de confusdo — dados estruturados (FA).

Real / Previsto Dentro da SLA Fora da SLA

Dentro da SLA 528 313

Fora da SLA 328 416

Nas Tabelas 11 e 12, séo apresentados os resultados para o caso em que os dois
tipos de dados, ndo estruturados e estruturados, foram combinados para realizar a

previsao.

Tabela 11 - Matriz de confusdo — dados estruturados e ndo estruturados (FA).

Real / Previsto Dentro da SLA Fora da SLA

Dentro da SLA 640 201

Fora da SLA 293 451

Tabela 12 - Relatdrio de classificacéo - dados estruturados e ndo estruturados

(FA).
I I N
Dentro da SLA 0,69 0,79 0,74
Fora da SLA 0,71 0,61 0,66
Media/Total 0,70 0,70 0,70

Esses resultados apontam uma melhora em rela¢do ao primeiro caso. Na matriz
de confusdo, por exemplo, para ambos 0s casos reais, a quantidade de valores previstos
corretamente, aumentou. Esse comportamento é mais acentuado para 0s casos positivos,
guando o modelo foi treinado somente com dados estruturados, acertou 528 do total de
841 e no segundo caso, esse nimero passou a ser de 640, o que explica os valores
encontrados para o recall em ambos.

Um outro comportamento observado é o de que o algoritmo utilizado possui um
melhor desempenho para analisar 0s casos que ndo apresentam desvio, ou seja, esse
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método sera mais preciso quando o objetivo for monitorar os tickets que serdo finalizados
dentro da SLA. Como no contexto em que o projeto esta inserido o objetivo é o de
monitorar e tentar prever 0s casos que irdo ultrapassar o prazo inicial (para auxilio a
tomada de decisdo), esse resultado indica que esse pode ndo ser o melhor algoritmo,

mesmo que a diferenca entre 0s casos ndo seja tdo grande.

4.3.4.2. Regressao logistica
Assim como 0 que aconteceu com o algoritmo de floresta randémica, 0s
resultados dos modelos aprendidos com base na combinacdo de ambos os dados,
apresentou um melhor desempenho quando comparado a Baseline. As Tabelas 13 e 14
apresentam os valores obtidos utilizando dados estruturados.

Tabela 13 - Matriz de confusédo — dados estruturados (RL).

Real / Previsto Dentro da SLA Fora da SLA

Dentro da SLA 729 112
Fora da SLA 649 95

Tabela 14 - Relatorio de classificacdo — dados estruturados (RL).

Dentro da SLA 0,53 0,87 0,66
Fora da SLA 0,46 0,13 0,20
Media/Total 0,50 0,52 0,44

A Baseline para esse algoritmo apresenta um resultado muito diferente do foi
obtido com o primeiro algoritmo. Se v& uma grande melhora em relagéo a previséo dos
casos reais positivos Recall de 0,87 (comparado aos 0,67 do primeiro algoritmo), mas que
ao mesmo tempo apresenta um piora acentuada em relacéo aos casos falso positivos com
bem abaixo do primeiro caso, 0,13. Ou seja, para essa configuracdo, a regressao logistica

tende a classificar os casos como ndo desviantes, o que, na média entre os valores para
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casos positivos e negativos, faz com que seu resultado acerte em menos do que 50% dos
casos (F-score = 0,44), sendo pior do que um palpite aleatorio.

Como indicado no inicio do topico, o resultado da combinacdo dos atributos
também apresenta progresso. Como a Baseline desse algoritmo teve desempenho muito
baixo, a melhora é ainda mais significativa. As Tabelas 15 e 16 detalham esses valores.

Tabela 15 - Matriz de confusédo — dados estruturados e nao estruturados (RL).

Real / Previsto Dentro da SLA Fora da SLA

Dentro da SLA 663 178
Fora da SLA 281 463

Tabela 16 - Relatorio de classificacdo - dados estruturados e ndo estruturados

(RL).
T T T
Dentro da SLA 0,70 0,79 0,74
Fora da SLA 0,72 0,62 0,67
Media/Total 0,71 0,71 0,71

Observando os valores da matriz de confusdo, pode-se ver que o nimero de casos
corretamente previstos como positivos ndo sofre grande alteragdo, 729 no primeiro caso
e 663, no segundo, porém existe uma grande mudanca em relacdo aos casos de desvio.
Nessa nova configuragdo, a quantidade de falso positivos diminuiu drasticamente,
passando de 649 do total de 744 casos de desvio, para 281. Dessa forma, o resultado
melhora consideravelmente, tendo F-score melhor até do que o que se obtém com floresta

randémica.
Assim como o primeiro algoritmo, a regressao logistica consegue prever com mais

precisdo o0s casos ndo desviantes, porém com uma diferenga menor em relacgéo a esse para

os tickets cuja resolucdo que fogem da SLA pré-estabelecida. 1sso mostra que, apesar de
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ainda ndo ser ideal, funciona melhor para previsdo em um log com as caracteristicas do

contexto desse projeto.

4.4. Discussao

Como discutido em outros capitulos, algumas caracteristicas influenciam
diretamente no tempo de resolucdo dos chamados. Um exemplo disso € a quantidade de
atividades necessarias até que se chegue a resolucdo do problema. Além dessa
caracteristica presente no processo, as informacdes atreladas a essas atividades também
podem exercer grande influéncia, como tipo do ticket ou a fila de atendimento que ele

sera associado, visto que pessoas diferentes operam de modo diferente.

Nesse projeto o objetivo foi verificar como as mensagens trocadas durante a
execucdo de cada ticket influenciam no tempo de resolucdo e entender como alguns dos
algoritmos de aprendizado de maquina se comportam para um log com caracteristicas
semelhantes. No contexto descrito, a base de dados apresenta uma quantidade balanceada

de valores positivos e negativos para o que se deseja prever.

Outro ponto é que, diferentemente do apresentado por Teineema et al. (2016), o
corpo dos e-mails associados as atividades € escrito pelos préprios usuarios e nao seguem
nenhuma estrutura padrdo. Assim, foi possivel estudar as hipéteses levantadas durante o
artigo citado para o comportamento em textos mais heterogéneos.

Uma das questdes é que o artigo de Teinemaa informa que os resultados obtidos
com floresta randémica foram melhores quando comparados aos da regressao logistica,
0 que n&o foi observado durante esse projeto. Por mais que a Baseline tenha apresentado
um resulto ruim para o algoritmo, sua previsao apresenta resultado tdo bom quanto o de

floresta randdmica, ao combina-los com as informacGes extraidas dos textos.

Com base nas analises feitas durante a apresentacdo das matrizes de confuséo e
relatorios de classificacdo, observa-se que, mesmo com comportamento intermediario
diferente para cada um dos casos, o resultado refor¢a que a utilizagdo de dados extraidos

de texto ajudam na eficiéncia para previsdo do valor de uma classe em um determinado
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momento da execugdo do processo em andamento, ja que em todos os casos o valor para

F-score apresentou grande melhora.
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5. Conclusao

Apds a apresentacdo dos resultados e de sua andlise, esse capitulo ird resumir a
comparacdo do resultado esperado ao obtido, apontar as principais dificuldades
encontradas e os potenciais temas de sequéncia e melhoria do que foi estudado durante

esse projeto.

5.2. Consideracgdes finais

Como descrito no primeiro capitulo deste documento, o principal objetivo do
projeto foi o de reforcar ou refutar a hipdtese de que a combinacdo de caracteristicas
extraidas de texto livre e atributos estruturados inerentes ao processo melhora a eficiéncia
na predigéo de resultado para os casos em andamento. Para alcancar tal objetivo, outros
estudos foram utilizados como base da pesquisa, em especial um artigo que realizou testes
com diversos modelos de texto para processamento de linguagem natural e algoritmos de
aprendizagem de maquina. Os resultados e analise desse artigo serviram como ponto de
partida para as defini¢des do projeto. Um exemplo disso foi a escolha do modelo de texto

a ser utilizado.

Por mais que o comportamento dos algoritmos tenha sido uma pouco diferente do
mencionado pela referéncia, os resultados aqui obtidos reforcam a hip6tese de que essa
combinacdo melhora consideravelmente a predicdo em processos de negécio. A
manipulacdo de dados ndo-estruturados assume um papel cada vez mais importante, onde

a quantidade e velocidade de mensagens trocadas na internet aumenta gradativamente.

5.3. Limitacoes
Um dos principais pontos de dificuldade ao se trabalhar com texto livre, é a
quantidade de informacéo extra existente nos documentos estudados e para isso existem
diversas técnicas de limpeza, com o0 objetivo que o minimo possivel do contetdo

apresente dados que ndo sao relevantes para o processo.

Neste projeto, diversas dessas técnicas foram aplicadas para eliminar as palavras

irrelevantes ao contexto. Porém, por ser tratar da troca de e-mails entre o suporte e 0
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cliente, muitas das mensagens analisadas possuiam parte da sequéncia anterior, dentro do
mesmo corpo. Caso isso fosse aplicado para todos o0s casos, uma solucéo seria a selecdo
somente do Gltimo e-mail trocado. Como isso ndo se aplica ao log, todas as mensagens
foram mantidas para que ndo houvesse a perda de contetdo, porém essa solucdo gera

topicos repetidos.

5.4. Trabalhos futuros

Para sequéncia ao que foi estudado durante este projeto, alguns topicos sao

sugeridos:

e Comportamento de outros algoritmos de aprendizado méaquina e de outros
modelos de texto em um log com caracteristicas semelhantes para analisar quais
algoritmos e modelos sdo mais indicados para predicdo no mesmo tipo de

contexto;

e Anadlise do impacto de descri¢bes erradas dos problemas para a resolucdo dos
chamados para verificar se € possivel encontrar um padrao relacionado a isso no
texto e aprimorar os resultados de predicdo, retirando-se esse tipo de informacao

do texto.
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