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RESUMO

A partir do final dos anos 80, vem sendo desendabs/ipesquisas com o intuito de extrair
padrées Uteis (até entdo desconhecidos) a pargratele volume de dados existentes nas
organizacdes. Atualmente, as organizacdes comedamcar informacdes em suas bases de
dados, objetivando um melhor atendimento e displadade de seus produtos no mercado.
Mas essas informacdes, além de formarem uma masdadds grande, encontra-se de forma
desorganizada e ndo padronizada, o que dificuaaalocalizacdo e acesso. Esses fatores
acabam dificultando o tratamento e o entendimera® idformacdes. O objetivo deste
trabalho é apresentar a area denominada de DetcalerConhecimento em Textos e
Descoberta de Conhecimento em Base de dados, afaeos problemas relacionados ao
entendimento, classificagdo e tratamento de infgd®s Aborda uma visdo geral dos
conceitos e técnicas envolvidas.

Palavras chave: Text Mining; Cross-Industry Standrocess for Data Mining; Descoberta
do conhecimento em base de dados; Descoberta dee€oento em Textos; Extracdo de
Informacao; Recuperacao da Informagéo.



ABSTRACT

Since the end of the 1980’s, research has beeropexkwith the intention of establishing
useful standards (unknown as of then), beginnirity Wie large volume of existent data in
organizations. Currently, organizations begin daarg for information in their own data
banks, with the objective of arriving at bettengaing and availability of its products in the
market. But this information, besides forming aagrenass of data, is neither organized nor
standardized, which makes it difficult to both lcand access it. These factors contribute to
difficulties in dealing with and understanding infwation. The objective of this work is to
present the area known as the Discovery of Knovdentg texts and the Discovery of
Knowledge in Data Bases, which deal with problenetated to the understanding,
classification and treatment of information. It epgches a general vision of the concepts and
techniques involved.

Key-Words: Text Mining; Cross-Industry Standard d¢&ss for Data Mining; Knowledge
Discovery in Databases; Knowledge Discovery fromxt$e Information Extraction;
Information Retrieval.
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1 INTRODUCAO

Em um mundo moderno, o conhecimento tem sido inopréfvel para a sobrevivéncia
das empresas. Nas ultimas décadas, as empresasasdddvez mais aumentando suas bases
de dados. Varios fatores tém contribuido para est@portamento. A queda nos custos de
armazenamento pode ser vista como a principal @msargimento dessas enormes bases.

Outro fator é a disponibilidade de computadorealttedesempenho a baixo custo.

Tan (1999) afirma que 80% das informacdes de umprema estdo em formato
textual. Entretanto, as organizacdes e as pes8oaslificuldade para tratar adequadamente
este tipo de informacdo por ndo estar estruturAd@rea deText Miningconsiste em duas
formas de mineracdo em textos: a Descoberta de eConénto em Textos (DCT) e
Descoberta do conhecimento em base de dados (D@BDLT surgiu para minimizar este
problema, ajudando a explorar conhecimento armadpeean meios textuais, e pode ser
definida como sendo o processo de extrair padrdesoohecimento, interessantes e néo-
triviais. A DCBD consiste na mineragédo em baseatod estruturados que contenham textos.

Por tratar-se de um assunto novo, Nuggest (200byafjueText Miningrepresenta
atualmente apenas 4% das técnicas usadas regularpsa mineracdo de dados, conforme
figura 1. A utilizacdo dessa técnica vem aumentalgassar dos anos, devido a novas
pesquisas na area e pela necessidade de resutipitbss e eficientes no processamento de

um grande volume de informacao.

Uma forma de realizar a mineracéo consiste enzattith metodologi&€ross-Industry
Standard Process for Data Mini@RISP-DM, 2000). Essa metodologia foi criada €86l
pelo grupo composto pelas empresas DaimlerChryal&tatistical Package for the Social
Sciences (SPSS) e National Cash Register Compa@R)YNE constituida de seis etapas:
compreensao do negocio, compreensdo dos dadosarggép dos dados, modelagem,

avaliacédo e aplicacéo.

Os dados estudados neste trabalho sédo os chametf6ritos que estdo armazenados

em uma base de dados. Esses dados sdo de proprid@peracional Téxtil Ltda

! Operacional Téxtil Ltda é uma empresa de desemehto de sistemas para area téxtil.
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Foi desenvolvido um software para minerar os chasddlefonicos. Os chamados
telefénicos sdo compostos por: data de abertufayage utilizado, versdo do software,
descricdo do problema, situacdo da ficha de aterdondentre outros, sendo que a descricao
do problema é um texto livre e esta foi a varidaehlisada. Para isto verificou-se a
necessidade da implementacdo de uma ferramenteapnaatizar e auxiliar na analise do
elevado numero de registros de chamados acumuladioslmente em torno de 8.000.
Pretende-se com isto a identificacdo do motivo ltem@ado dos clientes, prevendo situacdes

ou diminuindo novos chamados.

Este trabalho também serve como fonte para nosmgiEadores, ja que ndo existe ou
nao foi encontrada nenhuma pesquisa em chamadeféniebs de uma software house,

portanto torna-se inédito.

| Poll

Which data mining techniques do you use regularly? {Choose several)
[212 wotes, 825 choices]

Decision Trees/Rules [123) D
Clustering (103} 12%
Statistics (101) 12%
Logistic regression [75) T g

Meural networks (79) N -
Association rules (53) I
‘isualization (52) B

Mearest neighbor (42) -

Text mining (30 B s

mequence analysis (27) | A

Genetic algarithms 26) 3%

Bayesian nets (24) | B3

Hybrid methods (21) kL

Maive Bayes (19) 2%

Web mining (19) | et

Other (20} 2%

Fonte: Nuggest (2001)

Figura 1 — Representacéo das técnicas utilizadas pat Mining
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1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é desenvolver um softwpega descobrir novos
conhecimentos em textos armazenados em um banacadbes (descricdo do problema),
utilizando para isso técnicas de mineragdo em t@si@ automatizar a analise dos chamados
telefénicos, identificar automaticamente quais loantados mais freqientes, identificando o

gue ocasionou o chamado e fornecer indicadoredwehgerencial.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Os capitulos iniciais deste trabalho apresentamoblgma a ser resolvido em seguida
sera visto a parte de fundamentacao tedrica, dosceéécnicas e métodos comuns peeat
Mining. Tratando-se da fundamentacao tedrica, explanommsevisdo geral dos conceitos da
metodologia CRISP-DM, focando o processo de ciaagi#io ou categorizacdo das palavras.

Em seguida, pode-se obter conhecimento das metpdslode Descoberta do
Conhecimento em Base de Dados e Descoberta de @memto em Textos. O capitulo
seguinte refere-se ao desenvolvimento do trabalide constam os requisitos, especificacao
(diagramas de caso de uso, diagrama de classep)enientacdo, documentagédo e
operacionalidade do software desenvolvido. E par s resultados, conclusao e extensbes

para este trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Tan (1999) considera o armazenamento através de #exXorma mais natural de

armazenamento de informacéo.

Segundo (FAYYAD, 1996) a descoberta de conhecimerdorre por meio de
complexas interagOes realizadas entre homem e asede dados, geralmente por meio do

uso de uma série heterogénea de ferramentas.

Existem duas formas de descoberta de conhecimentdextos: a DCT e a DCBD. A
tnica diferenca entre a DCT e a DCBD consiste ea) ga DCBD os dados encontram-se

parcialmente estruturados, e na DCT estdo em fdanexto.

Segundo Stanley Loh (apud SILVA, 2002, p. 25), texistrés grandes areas que lidam
com informacdes em grandes bases de daBega Mining (Mineracdo de Dados),
Recuperacdo da Informacéo (RI) e Extracdo de Irdoé&m (EI). No software implementado

neste trabalho foram utilizadas técnicas de Rl. e El

2.1 CONCEITOS BASICOS

Neste tOpico serdo vistos alguns conceitos referent Stopwords Keywords

Collocations Stemming Corpus

2.1.1 Stopwords

Dentro de uma verificacdo enumeravel do que esdosestudado, tém-se as formas e
palavras que ndo demonstram a minima relevancialisando-se as formas mais frequentes
de se escrever tem-se algumas palavras que nageposspresentatividade alguma. Pode-se
citar como exemplo as vogais e as preposicoespdeae

Estes termos formam a maior parte dos textos dmdimportuguesa, e dificultam a
busca quando séo solicitados, pois estdo contidaguase todos os titulos.

Goncalves (2003) salienta que por conta disso,iminglcdo de tais palavras no
processo de indexacdo salva uma enorme quantigaespdcos em indices, e ndo prejudica a
eficacia da recuperacédo. A lista das palavrasaditts durante a indexacdo automatica, em
virtude de essas palavras produzirem indices poBrehiamada dstoplist ou dicionario
negativo Uma maneira de melhorar a performance do sistEmracuperacéao de informacéao,
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entdo, é eliminar astopword— palavras que fazem parte staplist— durante o processo de
indexacdo automatica.

Palavras desse tipo sdo chamadas de palavrasvasgatdevem ser retiradas na etapa
de preparacdo dos dados, que serd vista no cadfutmnhecida como Remocdo de
StopwordsNa etapa de remocéo dstepwordsessas palavras séo eliminadas. No quadro 1,

estdo relacionadas spwordsmais comuns

TIPO PALAVRAS
CONSOANTES |B.C,DLF. G H J K LM NP QES TV WXY Z
PREPOSICOES [A, A, ANTE, AD. APOS, ATE, ATE, COM. CONTRA, DA, DE. DESTE, DO, NA,
MO, PARA, PERANTE, POR, SEM, SOB. SOBRE, TEAS, DURANTE, COMO,
CONFOEME, EXCETO. MEDIANTE, AFORA, ENTRE, COMO, PER
VOGAIS AE LD U
ARTIGOS ALAS 0,05 UM, UMA, UMAS, UNS
PROMOMES COMIGO, CONTIGO, DELE, DELES, ELE. ELES, EU, ME, MEL, MI, NOS, NOS,
NOSSAS, NOSS0S, SEU, TEU, TU, VOS, VOS, ELA, ELAS, ME, TE, O, A, SE,
LHE, MIM. T1, 5l MOS, 05, AS, LHES, COMIGO, CONTIGO, CONSIGO,
CONOSCO, CONVOSCO, VOCE, VOCE, VOCES, VOCES, SENHOR, SENHORA,
VOSSA, MEU, SEU. MOSS0O, VOS50, SEU. MINHA, TUA, SUA, NOSSA,
VOSSA, SUA, MEUS, TEUS, SEUS, MOSS0S, VOS50S, SEUS. MINHAS, TUAS,
SUAS, NOSSAS, VOSSAS, SUAS, ESTE, ESTA, ISTO, ESSE. ESSA, IS50,
AQUELE, AQUELA, AQUILO, MESMO, PROPRIO, PROPRIO, SEMELHANTE,
TAL, ALGUEM, ALGUEM, NINGUEM, NINGUEM, TUDC, NADA, ALGO,
CUTREM, NEMHUM, QUTRO, UM, CERTO, QUALQUER, QUAISQUER,
ALGUM. CADA, QUEM. QUAL, ESTE, QUANTOS, QUE, CLUO, QUAIS, CUJA,
CUJOS, CUJAS, QUANTD, QUANTA, QUANTOS, QUANTAS, ONDE
CONJUNCOES |[E. MAS, OU, QUE, QUANDO, PORQUE, OU, NEM, NAQ, MAS, POREM.,
POREM, CONTUDOQ, TODAVIA, ENTRETANTO, SENAQ, SENAQ, LOGO, POIS,
PORTANTO, COMO, QUANTO, EMBORA, CONQUANTO, APESAR, AINDA,
CONFORME, SEGUNDO, TAL, TAQ, TAQ, TANTO. QUANDO, DEPOIS,
ANTES, ENQUANTO

Quadro 1 — Palavras negativas

2.1.2 Keywords

Séo as palavras importantes do texto, ignorandsirsbolos e caracteres de controle
de arquivo de formatacdo. Para uma correta detag@indakeywords(palavras-chave) é
imprescindivel que sejam removidasségpwords Um dos recursos utilizados para descobrir
a importancia dessas palavras € calcular a fregaiéam que elas aparecem no texto. Gerard
Salton (apud WIVES, 199%,. 23) determina essa importancia de peso quearalgrau de
relacdo entre a palavra e o documento no qualpdeeee e que pode ser calculada pela

freqUéncia absoluta ou pela freqiéncia relativa.
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Segundo Santos (apud WIVES, 1999, p.23) a técnaa comum de identificacdo de
atributos (palavras) marcantes é a frequénciaivalague indica o quanto determinada
palavra € importante para um documento de acordo @anumero de ocorréncias desta

palavra no documento. Segue formula da frequiéetaiva conforme quadro 2.

F. x
F = ahs
N

Fonte: Wives (1999, p. 23)

Quadro 2 — Formula da frequéncia relativa

Onde:

a) Fe frequéncia relativa de uma palavra x em um doctonen
b) Faps NUMero de vezes que a palavra aparece no doayment
c) N numero total de palavras no texto (N).

2.1.3 Collocations

Pode-se definir agollocations ou expressdes compostas, como agrupamentos de
palavras onde o significado é composto pela sonsasimificados das partes mais algum

componente semantico adicional.

Segundo Santos (2002, p. 10) pode-se citar comomre cabelo branco, pele branco
e vinho branco onde o branco do cabelo é cinzaaoncb da pele € rosado e o branco do
vinho é amarelado.

2.1.4 Stemming

Segundo Chaves (2003, p. &temmingconsiste em reduzir todas as palavras ao

mesmostend, por meio da retirada dos afixos da palavra, peemendo apenas a raiz dela.

O propésito, segundo Chaves (2003, p. 2) é chegarsiemque captura uma palavra
com generalidade suficiente para permitir um sucasscombinacéo de caracteres, mas sem

perder muito detalhe e precisdo. Um exemplo tigeamstemé “conect” que é stemde

2 Conjunto de caracteres resultante de um procedinsEstemming
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“conectar”, “conectado” e “conectando”. Dois ertgEcos que costumam ocorrer durante o
processo destemmingsao overstemminge understemmingOverstemmingse da quando a
cadeia de caracteres removida ndo é um sufixo,pards dostem Por exemplo, a palavra
gramatica, apos ser processada postemmeré transformada ngtem gramaNeste caso, a
cadeia de caracteres removida eliminou partestian correto, a saber “gramat”. Ja
understemmingocorre quando um sufixo ndo € removido completéelRor exemplo,
quando a palavra “referéncia” € transformada stem “referénc”, ao invés daostem

considerado correto “refer”.

2.1.5 Corpus

E um conjunto de dados lingiiisticos (pertencertessa oral ou escrito da lingua,
ou a ambos), sistematizados segundo determinadt&diay, suficientemente
extensos em amplitude e profundidade, de maneigasgjam representativos da
totalidade do uso linglistico ou de algum de semnkitas, dispostos de tal modo
gue possam ser processados por computador, comakddide de propiciar

resultados vérios e Uteis para a descri¢cdo e anfBANCHEZ, 1995, p. 8-9).

2.2 METODOS MAIS COMUNS DE TEXT MINING

Dentre os métodos mais comuns Text Mining pode-se destacar: recuperacdo da

informacéo, extracdo da informacéo e indexacaaatioa.

2.2.1 Recuperacédo da informacao

Dixon (1997, p. 2) define a Rl como sendo “locaj@a e recuperacdo dos textos
relevantes para o qué o usuario necessita descobriRl tem como objetivo localizar os
documentos que contém informacdes definidas peléritsem uma consulta. Para agilizar,
utiliza-se a indexacéo, extraindo assim os termas significativos e excluindo os que néo

tem importancia.

A RI vem sendo estudada por muitos anos dentrorea de banco de dados. Ao
contrario dos sistemas de banco de dados que Zacala questdo de transacdo, a Rl esta
preocupada com a organizagdo e recuperacdo damafédp em grande numero de
documentos textuais. O problema da RI consisteoealizar documentos pertinentes com as
palavras chaves que o usuario deseja encontrax.l®@lizar essas informacoes, faz-se uso

da indexacéo.
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A indexacao é considerada como um tipo de filtypazade selecionar e identificar as
caracteristicas de um documento, extraindo termais significativos e excluindo aqueles
que nado sao importantes. Segundo Yates (apud SIRYU@0, p. 29), de trés formas:

a) tradicional — os termos descritivos dos documeséosselecionados manualmente,

especificando quais faréo parte do indice;

b) full-text— os termos que compdem o documento sdo usadaspzame do indice;

c) por parte do textagg9 — a selecéo dos termos ¢é feita de forma autoanatic

2.2.2 Indexacao automatica

Segundo Riloff (apud WIVES, 2000), a indexacdo mudtiica consiste de quatro
etapas: identificacdo de termos, remocaostigpwords normalizacdo e padronizacdo do

vocabulario e selecao de termos relevantes.

A identificacdo de termos identifica as palavragponiantes do texto, ignorando
simbolos e caracteres de controle de arquivo dordeatacdo. Segundo Wives (2000), essa
etapa deve considerar e tratar termos compostasefmmplo: processo judicial, processo
computacional) por considerar que pode fazer pdotenesmo indice para ndo perderem o

significado que as palavras expressam quando estiEs.

A selecdo de termos relevantes consiste em des@briportancia das palavras em
um texto. Para isso utiliza-se da frequéncia com ejas aparecem. Gerard Salton (apud
WIVES, 2000) denomina essa importancia de pesoimgiea o grau de relacdo entre a

palavras e o documento.

2.2.3 Extragdo da informacao

Dixon (1997) define a EI como a identificacdo dendt (caracteristicas, palavras),
relevantes nos documentos (geralmente o usuar@ devalguma forma estabelecer quais séo
estes itens e como eles podem ser identificados§esE itens devem ser extraidos e

convertidos em dados.

A El consiste de algumas técnicas, dentre elasaB8magdoClusteringe Filtragem de
Informacéao e Classificagéo ou categorizacgao.
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2.2.3.1 Sumarizagao

A sumarizacao € a abstracdo das partes mais impestdo conteudo do texto, assim
fazendo a producé&o de um resumo do texto orighk@lobservar os procedimento de busca
através de palavras-chave, verificar-se que aalidade e utilizacdo do quesito como
instrumento na area comercial, pode ser utilizatidoodSmith Toolsistema d&ext Mining
para que € denominado sumarizacao e extracado paoatugués denominado por Larocca
Neto et al. (2000). Destacando que as mudancazmefse a procedimentos da lingua natal,
ou seja, a que é disposta a atualizar. Os procetteestantes sdo individuais da lingua, e
sao reproduzidos de acordo com a lingua ao quadb @sstalados. Verifica-se dentro de um
sistema de sumarizacdo que no periodo de pré-gamoesto, € eliminada atopwords
afiliando-na a partir da lista para o portuguésdeterminado. Sendo que néo se é utilizada
algoritmos destemmingja que existem grandes recursos de aplicabilidaaelingua

portuguesa.

Os metadados ou dicionario de dados sdo as infGeaapbre os dados mantidos pela
empresa. Sao definidos coridados dos dadbs* informagbes das informac8esDada a
complexidade das informacdes de dmxt Mining a documentacdo dos sistemas e dos
bancos de dados tornou-se de vital importancias, g@ndo um projeto gigantesco, se nao
houver documentacéo néo sera possivel analiséeler® ser constituidos para o projeto de

Text Mining segundo Carvalho (2001) metadados de negécmnEté

2.2.3.2 Clustering

Observando algumas denominacgdes realizadas poml6ar¢2001) observa-se que
clustering(ou agrupamentpé o sistema que foi utilizado para tracar paoalel associar entre
formas, objetos, dando uma maior identificacdocamds. Oclusteringtem como funcgéo
essencial alocar documentos que possuam assuntdares, desta forma criando novos
grupos para cada elemento distinto.cldstering € utilizado no processo de classificacéo,
facilita a definicAo das classes, possibilitando op@rador observar e co-relacionar o0s
elementos e diversidade de documentos.

2.2.3.3 Classificacdo ou categorizacao

Classificacdo € uma das tarefas mais referenciagasliteratura. E também

denominada de aprendizado supervisionado, poisradene a saida desejadas sao fornecidas
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previamente por um supervisor externo (FAUSETT 4)9Por exemplo, pessoas podem ser
previamente grupadas nas classificacfes de befigdscas, adolescentes, adultos, e idosos.

Dois anos ou menos pode ser mapeado para a catbgbi.

Segundo Yang (apud UBER, 2004), classificacdo “@ uétnica empregada para
identificar qual classe ou categoria determinadmudeento pertence, utilizando como base o
seu contetdo. Para tanto, as classes devem tempstamente modeladas ou descritas

através de suas caracteristicas, atributos ou fanmatematica”.

As principais técnicas de classificacdo sao tréstistica, aprendizagem de méaquina
simbdlica e redes neurais. Nesta monografia, sasse € investigar principalmente o campo
chamado da estatistica, focalizando a tarefa dsifiacao, e muita atencao tem sido dada a
técnicas baseadas em arvores de decisdo. Outrasagctais como Algoritmos Genéticos
(AG) e Programacdo Légica Indutiva (PLI) tém sideoade mais interesse por parte de
pesquisadores recentemente. As técnicas de apagrdizde maquina simbdlica para a tarefa
de classificacdo possuem a vantagem de gerar efpsesimples o suficiente para a
compreensao humana. Cabe ressaltar que nenhumtratpod o melhor em todas as
aplicacdes. Aperformancede um algoritmo de classificagcdo depende muitaaminio da

aplicacéo.

Nesta monografia, assume-se que o problema € qurajet algoritmo para ser aplicado
em um banco de dados onde as classes séo préddsefencada novo dado deve ser associado
a uma destas classes. Este processo € conhecido wmonhecimento de padrdes,
discriminagdo, aprendizagem supervisionada ou ifitagso. Na literatura de estatistica, a

aprendizagem supervisionada usualmente é refedencano discriminacao.

Segundo Roméao (1995, p. 77), o fato das regraslalsificacdo serem obtidas
utilizando apenas os dados de treinamento, naotgagae as regras terao boa exatidao diante
dos dados de teste, os quais ndo foram utilizadcante o treinamento. A expressao “nao
deterministica” se refere ao fato das regras sefgidas com base em dados passados para

prever o futuro, caracterizando uma forma de induca

Muitos algoritmos necessitam a experiéncia de urpeaalista para usa-lo

adequadamente, isto é, para ajustar os paramkteadmente, todos algoritmos deveriam ser
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automaticos no ajuste destes parametros. O usdévieria apenas alimentar os dados e

executar o algoritmo. Entretanto, nem sempre egteaso.
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3 METODOLOGIAS PARA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM
TEXTO
Com a finalidade de assegurar a compreensdo ddoestescreve-se neste capitulo a
utilizacdo de métodos e técnicas de procedimemtatiico, bem como as metodologias de
Palazzo, Ah-Hwee Tan, Halliman e CRISP-DM. Essaslm@ogias visam padronizar os
procedimentos de mineracdo em texto. Nessa mol@gsafa utilizada a metodologia
CRISP-DM.

3.1 METODOLOGIA PARA DCBD

Segundo CRISP-DM (2000), em 1996 foi criado o gragotrabalho CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mininggm o intuito de promover a
padronizacdo de conceitos e técnicas na buscafalenatdes especificas para tomada de
decisdes. Esse grupo propds uma metodologia comesmo nome, destinada a auxiliar
administradores e responsaveis no processo geraladejar e executar a mineracdo de
dados, englobando a especificacdo do processoagéesentacdo dos resultados. Esse grupo
era composto por trés empresas pioneiras no semaimlerchrysler, a SPSS (Data Mining) e
a NCR (Data Warehouse).

O modelo CRISP-DM segue um ciclo de vida conforigeré 2.

Compreensdo = COMPreens&o
do Megdcio = 03 dacos

\

Preparagio
dos dadoz

by

Modelagem

Aplicacio

\

Fonte: SILVA (2002, p. 44)

Sovaliacio

Figura 2 — Ciclo de vida de DCBD segundo a CRISP-DM
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Essa metodologia é constituida de 6 etapas: cong#feedo negdbcio, compreensao
dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, d@eal@caplicacdo. Essas etapas sao
executadas de forma interativa. O encadeamentag@ss, dependendo do objetivo e de

como as informacgfes encontram-se, pode ocasiaraomo a etapas ja realizadas.

A compreensdo do negdcio procura identificar agssdades e objetivos do cliente,

convertendo esse conhecimento em uma tarefa deagétede dados.

A compreensdo dos dados procura identificar infgiea que possam ser relevantes
para o estudo e uma primeira familiarizacdo com smuteudo, descricdo, qualidade e
utilidade. A colecao inicial dos dados procura adiqa informagdo com a qual se ir4
trabalhar, relacionando suas fontes, o procedimdatdeitura e os problemas detectados.
Nessa tarefa, descreve-se ainda a forma como ass dadam adquiridos, listando seu
formato, volume, significado e toda informacao vatge. Durante essa etapa, sdo realizadas

as primeiras descobertas.

A preparacdo dos dados consiste numa série dalat®s destinadas a obter o
conjunto final de dados, a partir do qual seraderia validado o modelo. Nessa fase, séo
utilizados programas de extracao, limpeza e tramsfodo dos dados. Compreende a juncéo
de tabelas e a agregacdo de valores, modificandfos®ato, sem mudar seu significado a
fim de que reflitam as necessidades dos algoritteagprendizagem.

Na modelagem, sdo selecionados e aplicadas téaécasineracdo de dados mais
apropriadas, dependendo dos objetivos pretendiklosacdo de um conjunto de dados para
teste permite construir um mecanismo para compravgralidade e validar os modelos que
serdo obtidos. A modelagem representa a fase cetdramineragéo, incluindo escolha,
parametrizacdo e execucao de técnicas sobre ontorja dados visando a criagdo de um ou

varios modelos.

A avaliacdo do modelo consiste na revisao dos passquidos, verificando-se 0s
resultados obtidos vao ao encontro dos objetivesjgmente, determinados na compreensao
do negocio, como também tarefas a serem execut@m@sacordo com os resultados
alcancados, na revisdao do processo, decide-se spelacontinuidade ou se deverdo ser

efetuadas correcdes, voltando a fases anteriorasada, iniciando novo processo.
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A aplicacdo é o conjunto de ag¢Bes a organizagdoodbecimento obtido e & sua
disponibilizacdo de forma que possa ser utilizaficieatemente pelo cliente. Nessa fase,
gera-se um relatorio final para explicar os reslalsae as experiéncias, procurando utiliza-los

no negaocio.

3.2 METODOLOGIAS PARA DCT

Segue algumas metodologias que podem ser aplicpdes a descoberta de

conhecimento em texto.

3.2.1 Abordagem de Palazzo

Segundo Loh (2000), a descoberta de conhecimentexdmdivide-se de acordo com
o tipo de acdo, proativa ou reativa. No modo reativobjetivo € direcionado para a solugéo
especificada pelo usuario que, nesse caso, sale smationar o problema. O usuario segue
utilizando pistas que deseja provar, direcionanqoazesso de descoberta. Ele sabe o que
quer e tem idéia de onde achar a resposta. Nesde, maisuario deve definir, da forma a
mais precisa possivel, sua necessidade, o0 que smuédaes contradiz o0 processo de
descoberta. Na maioria das vezes, 0o que acontezeusuario ndo saber especificar as

necessidades para resolucéo dos seus problemas.

No modo proativo, ao contrario, sem que haja urtervencao inicial do usuario, as
informacBes Uteis para resolugdo do problema s&@on&madas automaticamente. Dessa
maneira, o problema € definido pelo usuario, madescoberta ocorre de modo néo-

supervisionado.
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Segundo Wives (2000), de maneira geral, o procdssiescoberta do conhecimento é

realizado de forma proativa, que € apresentadeyaf3:

I ",
Selecho dos | Anblizse da i
Taxtos i Calecfio i
validacio de | Analise de |
Hip&teses j Grupos j
\\ Comparacio de
subcolecoes
. e

Fonte: SILVA (2002, p. 52)
Figura 3 — Abordagem de Palazzo

Selecdo de textos: aplicacdo de técnicas autorsaticeno a recuperacdo de
informac&o (que encontra textos por palavras-clmveaermos presentes nos textos) e a

classificacédo (que separa textos por assunto)lecieeando manualmente.

Andlise da colecéo (toda ou partes): aplicaca@ciedas de descoberta sobre todos os
textos ou de partes da colegdo. A separacdo encodetBes pode ser feita de forma
automatica com a técnica de agrupamento ou pomadgiterio estabelecido pelo usuario.

Andlise de grupos de textos (todo ou parte): edirale uma lista de termos comuns a
todos os textos ou que aparecem em mais de umc@éda listagem de conceitos-chave ou

centréide).

Comparar sub-colecdes entre si ou em relacdo gaml®da: comparagdo entre os

resultados dos subgrupos e os obtidos da coledao to
Validar hipoteses: por meio de técnica de resumtapretar os resultados.

Retroalimentacgdo: refazer e realimentar o procassatingir o objetivo esperado.



27

3.2.2 Abordagem de Ah-Hwee Tan

Conforme Tan (1999), o processo de mineracao eto,te@nsiste em duas etapas: o

refinamento do texto e o extrator do conhecimesdoforme figura 4:

Documento ! _'. Clustering
Textos ﬂ na Forma Categorizacio

Intermediaria J Visualizacéo

*‘_i\ Conceitos Baseados Pradicho
na Forma Associaciio
Intermediaria ! Visualizacio
Refinamento Extrator
de de
Texto Conhecimanto
L - -

Fonte: SILVA (2002, p. 53)

Figura 4 — Abordagem da mineracao de texto seghhddwee Tan

O refinamento consiste na transformacéo de textdodwa livre para uma forma
intermediaria. Essa forma intermediaria pode seri-estruturada (graficos) ou estruturada
(tal como um banco de dados relacional). Por exenasldo um conjunto de artigos novos, o
refinamento de textotéxt refining converte cada documento para forma intermedi&ia.
objetivo dessa acdo € organizar os artigos de aamuh seu conteudo para visualizagcédo e

navegacao.

O extrator do conhecimento faz o reconhecimentpatides, baseado nessa forma
intermediéria. Essa etapa consiste na prépria agder podendo utilizar técnicas como o

agrupamento e a classificacdo ou modelos de predid@ associacao.

3.2.3 Abordagem de Halliman

Silva (2002) apresenta um estudo de caso em quansdisadas informacdes textuais
externas a empresa. Neste estudo, a analise dergmi@ dividida em partes, conceituadas

pelo autor como for¢cas do ambiente.
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Com base nessas tendéncias e na distribuicdo diessas, o autor mostra como
detectar ameacas e fortalecer oportunidades pamgpeesa tendo como base a mineracéao de

texto. O fluxo dessa metodologia € mostrado nadiu

. B
Obtenchs do Deminke

y

Recuperacio dos Textos j

.

Analise dos Textos J

3

Selechio dos Textos I

E=tracha das
palavras-chayes I

Classifica }1 e Estatistica
das yras—choves

Insercan dos Dados
em Flanilthas I

\

Criacfio de Graficos I

e Oportunidades

Andalise de Ameacas I

Fonte: SILVA (2002, p. 53)
Figura 5 — Abordagem de Halliman

O processo de mineracdo de texto como base e-sacicom a compreensao do
dominio da empresa, por meio do entendimento dogpetdores e das forcas que estes

exercem sobre suas atividades que poderdo melmotaticas e estratégias desenvolvidas.

Para cada forca do ambiente, sdo associadas Eathage. Por exemplo: forca

marketing: mercado, marketing.
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Tendo o dominio e as palavras, 0 processo segéiategecuperacdo dos textos, nos
quais sdo verificados e analisados seus contelifisalizada uma sele¢do por meio de

pesquisa no texto com as palavras-chave.

Séo identificados e excluidos os textos ndo pestéas ao dominio. Os arquivos
restantes sdo analisados, tendo suas palavras-ektraé&das para compor uma planilha. O

resultado é entdo classificado pela quantidadeldeas-chave encontrada em cada texto.

Com os dados da planilha, sdo elaborados grafidos ae facilitar o processo de
andlise das informacdes obtidas. Na pesquisa,on muatstra a analise por meio de gréficos de
distribuicdo, palavras mais usadas, graficos ddétrias entre outros. O processo usado
reduz o tempo de aquisicdo de informacao relevéamtando-se em conta que, na analise, a

obtencéo de vantagens dependera das habilidadesomldecimento do analista.
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Partindo-se de um software ja desenvolvido, gueeseara cadastramento da ficha de
atendimento, foi estudada a descricdo do problefeamada pelos Atendentes do Suporte e
pela equipe técnica da Operacional Téxtil. Nessxragio estdo relatados os problemas
enfrentados pelos clientes e os erros encontralagpppria equipe técnica.

4.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

Os requisitos principais do software implementadste trabalho estdo divididos em
duas etapas:
a) requisitos funcionais: especificacdo das funcidlaales principais da
implementacéo do software;
b) requisitos ndo funcionais: ao contrario dos retpssiuncionais os requisitos nao
funcionais ndo expressam nenhuma funcao a sernmpkada em um sistema de
informacé&o. Eles expressam condi¢bes de comportaneerestricdbes que devem

prevalecer.

4.1.1 Requisitos funcionais

Segue lista de requisitos funcionais:

a) lista de palavras: € gerada uma lista com todagpadavras, totalizando a
freqiéncia em que essas palavras aparecem. Poderdsmrada pela maior
freqUiéncia ou pela ordenacao alfabética das palavra

b) lista de palavras excluidastgpword}. o usuario poderd determinar qual as
palavras nao Ihe interessam;

c) criacdo e remocao de categorias;

d) lista de palavras chavekefyword$. o usuéario podera determinar qual as palavras
gue mais lhe interessam;

e) lista de frequéncia: o usuario podera visualizétegiiéncia das palavras chaves
(keyword$, palavras excluidastopword3 e palavras dos registros lidos do bando
de dados;

f) criacdo de grafico: grafico estatistico para femila visualizacdo das informacoes;

g) busca de registros por palavras: a busca podendetes palavras ja encontradas

ou por uma palavra escolhida pelo usuario;
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h) busca de frases: pode-se pesquisar pelas frasssfre@iientes, determinando a

quantidade de palavras.

4.1.2 Requisitos nao funcionais

Segue lista de requisitos néo funcionais:

a) desempenho: o software gera os resultados dasigasaolicitadas pelo usuario
em um tempo aceitavel (em torno de 6 segundos);

b) banco de dados: o software utiliza o banco de déaasle, 0 mesmo utilizado
pelo sistema de cadastro de chamados;

c) visualizacdo: o sistema sera simples e de faailalimacéo, pois tera uma ajuda

explicando as principais fun¢des do software.

4.2 ESPECIFICACAO

Seguindo a metodologia CRISP-DM descrita no Capitd, inicializou-se
compreendendo o funcionamento das Fichas de Atemam(FA) para interar-se das
funcionalidades da mesma. Para compreender o anaraeato dos dados verificou-se todas
as tabelas envolvidas na (FA). Os dados encontraealimpos e organizados, sem erros de

grafia, portanto a etapa de preparacao dos dadd®in@alizada.

A modelagem foi realizada através de dois diagramas
a) diagrama de caso de uso;
b) diagrama de classes.

4.2.1 Diagrama de Caso de Uso

Para realizar a especificacao do diagrama de aassa foi utilizada a ferramenta de
ajuda Jude Community conforme figura 6. Na espmaiiio do diagrama fez-se a utilizacdo
da figura de um operador de computador. Este opegaal sua vez ira ter a interatividade
com o software desenvolvido da seguinte maneira:

a) carregar dados: o operador apos clicar nesta ofsgdoa carga dos registros

armazenados no base de dados do software utilpelddOperacional Téxtil Ltda,
desta carga podera ser executado 0 passo de icks®if dos registros e podera

obter-se informac¢des sobre os dados armazenadogsatie pesquisas e graficos;
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b) definir stopwords: neste processo o operador fidrnmar através de um cadastro
as palavras que nao sao relevantes na busca dstsagg

c) definir keywords: neste processo o operador irdrmér através de um cadastro as
palavras que sao relevantes na busca dos regisstas, palavras serdo cadastradas
por categoria, a fim de efetuar a classificacaordgstros;

d) definir categorias: neste processo o operadonfrmar através de um cadastro
as categorias que 0s registros armazenados na dargdados irdo ocupar

(classificacao).

Consultar
frequéncia

<sEdlend=s - -/
e e Pesquisar por

5 % =<g¥Iend==
Extension Folrts' |7 _ <tBdend=> Pesquisar < palavra
Clagsificar -
Fesguisar T en L _=eedend==
Exibir graficos e
Exibir graficos

Definir stopwords j:_eidgn_dga S
Extension Foints =

Incluir stopwords . _z=gxtend==
Remaover stopword =5 -

Pesguisar por
frase

Incluir
stopwords

Remover
stopwords

Incluir
keywords
i Remover
keyvwords

Definir keywords

Extension Points
Incluir keywords
Remover keywords

==gxtend==

‘{’“‘ h __:fe){[end::

Definir categorias Inclui
oo A = == ncluir
Extension Foints L e categorias
Incluir categarias
Rermaover categarias . ccmtandss

Remaover
categorias

Figura 6 — Diagrama de caso de uso
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4.2.2 Diagrama de Classes

Para realizar a especificacdo do diagrama de selagse utilizada a ferramenta
Rational Rose conforme figura 7. A seguir sao descras funcionalidades das classes
modeladas no software desenvolvido, as quais s&@échds Texto, TStopWords,
TCategorias, TListas_Processamento, TPalavras, WKeys, TObservacoes e

TFicha_Atendimento.

A classe TListas_Processamento é a classe prindipaistema e agrega as classes
TFichas_Texto, TStopWords, TCategorias, TListasc€&samento, TPalavras, TKeyWords,
TObservacoes e TFicha_Atendimento. Esta classgpémsavel por passar as mensagens para

as outras classes executarem e interpretarem gacddilinguagem.
A classe TFichas_Texto ird armazenar os regisies-tthas de Atendimento.

A classe TStpoWords irA armazenar as palavras idagatsem relevancia para

classificacao.
A classe TCategorias ira armazenar as categorsagalavras chave (keywords).
A classe TPalavras ird armazenar todas as palédaaseitas na carga dos registros.

A classe TKeyWords ira armazenar todas as palashaves, relevantes para a

classificacao.

Para especificacdo do software foram modeladasasse$ citadas acima, as quais

podem ser vistas na figura 7.
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TFicha_Atendimento TStopWords TListas_Processamento
&Numero FA - Intgg_er &Descricao - String
&Cod_Pessoa_Juridica - Integer &Frequencia - Double $Create()
&Data_Abertura : Integer & Quantidade - Integer ®Destroy()
&\Versao_Cliente - S_tring #fCarga_Registros_Operacional()
‘%VEFS_ED_ATUN : String #Craate() 1=----1 ®ficalcula_Frequencial _Palavras()
&Analista - Integer $Destroy() $Calcula_Frequencial Stopwords()
&Aprovada : Boolean %plLimpa_Frequencia_StopWords() $Classificacac_Registros_Categoria()
&Atendente - Integer ®plincluir_StopWord() %fiRetoma_Total_Palavras()
@P_riuridade : Integer ®plExcluir_StopWord() ®flarredonda_Double()
%MUECED : Byte ®plAtuliza_Frequencial) ¥flinsere_Zeros_esquerda()
FA_Cobravel : Boolean , -
& Contrato - Integer -
& Cod_Observacao - Integer 0.1 TCategorias
’ Descricao © Strin
%Create() . 2 q
®Destroy() 1 - 4 - Create()
< ” $Destroy()
Jr ‘ . .
1 K plincluir_Categorial)
Lo TObsevacoes SplExcluir_Categoria)
TPalanas TFichas_Texto & Codign_Observacao - Integer 0.1
&Descricio - Strin & Descricao - String & Sequencia - Integer .
&Fre uegncia-' Dnu%le &MNumera_FA - Integer &Descricao - String 1..
%Quaqntidade-' Inteqer &Versao_Atual - String TKeyWords
g 0.* &Versao_Cliente - String *Create() & Categoria - String
SCreate() = 1 & Categoria_SGS : String *Destroy() &Palavra - String
*Destroy() - | &CategoriaMINING - String ®AssignTof)
N Y ®AssignToz() ¥Create)
plincluir_Palavra() o AssianF Y
o lExclui Pal reate() ssign rami() Destroy()
plExcluir_Palavra() @ @ Y :
SplAtualiza_Frequencia() Destroy() AssignFrom2() plincluir_KeyWaord()
P -84 ®plincluir Descricao_Ficha()| | ®Apagaltens() plExcluir_KeyWord()

Figura 7 — Diagrama de classes

4.3 IMPLEMENTACAO

Para fins de analise dos registros cadastrados ptdadentes do suporte e pela equipe
técnica da Operacional Téxtil, fez-se necessarimglementacdo de um software. Este
software apresenta de algumas formas a analiseremkdtados obtidos dos registros
cadastrados. Porém, possui algumas limitacoes epgrdser ajustadas e refinadas em algum

trabalho futuro.

Para implementacdo do software foi utilizada a oatmia da CRISP-DM,

constituida de 6 etapas, e a técnica de classificacategorizacdo dos registros.

Na primeira etapa que écampreensao do negoécifez-se necessario um estudo das
necessidades da empresa, ou eventuais sugesto@sptisnentacdo pelo autor, estas
sugestdes sdo os requisitos funcionais, refererxiaol capitulo 4 item 4.1.1.

Na etapa decompreensdo dos dadofez-se necessario uma analise, estudo das

“tabelas”, classes e campos existentes, volumeadesddo software da empresa, a fim de



35

buscar um melhor aproveitamento e desempenho dositalos gerados para buscar os

registros dos chamados dos clientes.

Ja na etapa dereparacdo dos dadpsapds o conhecimento dos dados a serem
buscados, verificou-se que nédo havia necessidadengaza dos dados, pois 0s registros
estavam sem muitos erros de grafia, entdo esta apgmas foi verificada e nao foi utilizada.

Na etapa denodelagema principio, a mais importante, foi onde o altjod, técnica

de El utilizando a classificacéo e categorizac&ordgistros ja carregados foi implementada.

Na etapa davaliagaq foi feita a validacdo das etapas aqui descrinasaderificando
se os resultados obtidos vao de encontro com adivaly do trabalho. Constatou-se que a
modelagem mostrou-se eficiente, ndo precisandarnvadt etapas anteriores ou voltar a buscar
alguma técnica nova, visto que a agilidade do dfgor de classificacdo na busca do

conhecimento sdo rapidos e podem ser analisadosqftlvare.

E por fim a etapa daplicacdq que consiste em mostrar através de relatoriéficgs

e consultas, a fim de explicar os resultados obtedloma melhor compreenséo do negocio.

O software foi batizado d&INING OF INFORMATIONconforme figura 8, que
representa a tela principal do software desenwolvidermite que o usuario obtenha
conhecimento dos textos de forma interativa. Implaiado na linguagem de programacao
DELPHI, com algumas caracteristicas de orientacabjétos. O ambiente de programacao
adotado foi o Borland Delphi 6.0, devido as faeitlds de construcdo de interfaces. Este
software possui algumas limitagdes que devem sitagjas e refinadas em algum trabalho

futuro.
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# MINING OF INFORMATION

Carga dados  Stopwords  Categoria  Keywords  Classificacdo dos reqgistros  Pesquisar  Graficos  Ajuds  Sair

Figura 8 — Tela principal do software

4.3.1 Requisitos do sistema

Para o software desenvolvido nesta monografiaaétmtado o sistema operacional
Windows XP como plataforma alvo da implementacaoré&duisitos minimos para o sistema
sao:

a) um ambiente ou sistema operacional grafico padrémdWws 32 bits;

b) um processador Pentium™ ou compativel;

c) 128 Megabytes de memadria RAM,;

d) 6 Megabytes disponiveis no disco rigido.
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Mas com objetivos de aumentar o tempo de resppstas busca do conhecimento,
recomenda-se 256Mb de memadria RAM disponivel, vigte os dados lidos do bando de

dados e ficam armazenados temporariamente em na&mori

4.3.2 Técnicas e ferramentas utilizadas

Para a realizacdo deste trabalho foram utilizattasres ferramentas e tecnologias a
fim de especificar a analise e desenvolver o aplcaAlém da linguagem de programacao
Delphi 6.0 que da suporte tanto a orientacdo atisbfequanto a programacado procedural
conforme figura 9, que representa a principal elade software desenvolvido. Foram
utilizadas mais duas ferramentas para modelagenenkidades envolvidas. Uma delas é
denominada de Jude Community para modelar o diagcletaso de uso e a outra Rational
Rose para fazer o diagrama de classes. Sao fertiasnigceis de serem utilizadas e foram
muito Uteis.

Com o auxilio das técnicas de extracdo da informag@ecuperacdo da informacéao,
foi possivel chegar aos objetivos do trabalho. €£sti&cnicas foram implementadas
respectivamente na carga de dados e classificaggo registros. Os registros foram
classificados pela maior quantidade total de pataehavekKeyword$ das categorias.
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TListaz Processamento = Class
private
tbObservacao : TOESERVACCES:
S/Abrir classes
Procedure pliabrefArgquivos;
S/Finalizar classes
Procedure plFechalfrguivos:

protected

public
tbFicha Atendimento: TFICHA ATENDIMENTO:
giTotal PFalavras : Integer;
golLista StopWords @ TStopWords:
goLista Categorias : TCategorias;
goLista Palavras : TPalavras;
goLista Fichas ! TFichas Textos
golLizta KeyWords : TEeyWords:

S/Criacdo da classe

constructor Create; Virtmal:

S/Finalizagdo da classe

desztronctor Destroy: Virtmal:

S/Carga dos registros para & listas em memoria

function flCarga Registros_Operacional: Boolean;

S/Calecula & fregiiéncia das palavras

funection flCalcula Freguencial Palavras: Boolean;

S/Calecula a fregiiénecia das stopwords

founetion flCalcula Freguencial Stopwords: Boolean;

S/Classificacio dos registros pela guantidade total de palavras chave

J/encontrada no registro, por categoria

funection flClassificacaoc Registros Categoria: EBoolean;

S /Retorna o total de palavras

function flRetorna Total Palavras: Integer;

S FArredonda valores do tipo double

funetion fliArredonda Double (vdNum : Double;

Const vbNovDec: Byte): Double;

S/Insere Zeros a esguerda

function flInsere Zeros esguerda (lsCampo:String; Const 1lbTamanhoChave: Byte): String;
published

end;

Figura 9 — Classe principal do software

4.3.3 Operacionalidade da implementacéao

O software foi todo construido baseado em técnitmasrgonomia. Cuidou-se do
tamanho das telas, cores utilizadas e respostess ata interacdo com o usuario. A ajuda

delimitou-se em esclarecimentos do funcionamensdfalonularios de modo geral.

Preocupou-se em projetar um sistema que informenduza o usuario, fornecendo

feedbackimediato e de qualidade as suas acées. A digtfibespacial dos itens nas telas na

% feedback sdo comentarios e informacdes.
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conducdo do usuario nas opg¢des disponiveis. Noimodxopico serd visto a interface do

software com o usuario.

4.3.3.1 Interface

A interface do software é constituida de 8 etapas:

a) carga dados — Nesta etapa sera feita a leituraegistiros da base de dados para
listas em memoria;

b) stopwords- Definicdo e manipulacéo das palavras nao retesan

c) categorias — Definicdo de grupos de palavraeegeiords

d) keywords— Definicdo e manipulacdo das palavras chavess(m&évantes) e
manipulacéo das categorias e classificacadkelasords

e) classificacdo dos registros — Definir os registitdes do banco de dados qual é de
cada categoria respectivamente;

f) pesquisar — Opcdes para extracdo do conhecimeatnp dusca por frases,
palavras e lista de frequéncia das palavras;

g) graficos — Graficos estatisticos para orientac&aormadas de decisoes;

h) ajuda — auxilio nas principais funcdes do softwarsyalizacdo das informagdes

da autoria do software e hardware.

4.3.3.1.1 Carga dados

Nesta etapa, conforme a figura 10, séo lidas tadd&chas de atendimento (FA), que
sdo armazenadas em memoria. Neste mesmo proceg®rada uma lista em memoria,
contendo as palavras e a freqiéncia que elas apamas descricdes. Convém salientar que
as palavras sdo agrupadas distintamente, excluiadacteres numéricos e caracteres de

especiais.

Para fazer a carga dos dados, bastar clicar no m#étificado pelo nimero um (1).
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#2 Dados ...

CARGA DE DADOS

20% processamento de dados...

HEEER
,5'2‘ CARREGAR @ ﬂgnm |

Figura 10 — Carga de dados

4.3.3.1.2 Lista de stopwords

As palavras negativas @tiopwordscomo foi visto no item 2.1.1, devem ser incluidas
ou excluidas através deste item do menu, confoigueafl1l.

Para incluir uma nova palavra, digite a mesma mopeeStopword identificado pelo
namero um (1), em seguida clique no botdo pesq(#3aBe a mesma ja estiver sida incluida
anteriormente o sistema exibe uma mensagem infatonan usuario que a mesma ja se

encontra cadastrada, desta forma o usuario tegédale excluir caso assim o desejar.

Se a palavra ndo constar na listssttgowords o sistema vai inclui-la e posteriormente

ird elimina-la da lista de palavras gerada na cdegdados.

A forma de indexacdo das palavras (3) permite limaraas palavras em ordem
alfabética ou pela sua frequiéncia.

Os botdes (4) sdo utilizados para mover as palaladista de palavras para a lista de

stopwordse vice-versa.

A barra (5) serve para movimentar-se entre as paadastradas, sendo que o bot&o
(6) é utilizado para excluir unsiopwordda lista.
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P Lista de STOPWORDS ...

CADASTRO/REMOCAO DE STOPWORDS

CHAVE :
STOPWORD— | & @ I
DETALHES STOPWORDS |
Dezcrigio |~ PALAVEAS
A = — FORM2, INDEXACAD
: s | & aabstica (3)  C Freqiiéncia

Descrgao ~
C i
Olrm e
CAUSE L
B,
o »
= ASAMMDD
F | |#ALBORG
G | |4APROVAR
4B
H - =
| I
| | |ABARRA
K | |4BAO
ABAIXDAS
L ] A0
< > < >

()
Y
&
¥
L
I

=)

Figura 11 — Cadastro/Remocéaostiepwords

4.3.3.1.3 Lista de categorias

As categorias sao incluidas ou excluidas atravet® dem do menu, conforme figura
12.

Para incluir uma nova categoria, digite a mesmeamaopo Categoria, identificado pelo
namero um (1), em seguida clique no botdo pesq(#$aBe a mesma ja estiver sida incluida
anteriormente o sistema exibe uma mensagem infatonan usuario que a mesma ja se

encontra cadastrada, desta forma o usuario tegédale excluir caso assim o desejar.
Se a categoria ndo constar na lista de categorgstema vai inclui-la.

A barra (3) serve para movimentar-se entre as paadastradas, sendo que o botéo

(4) é utilizado para excluir uma categoria da lista
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#2 Lista de CATEGORIAS ...

CADASTRO/REMOCAO DE CATEGORIAS

CHAVE
mTEGDFu;@lI | & |3 I
DETALHES |
Deszcngio
P|DESENVOLVIMENTD
PROBLEMA

() I « [ > ‘ - ®|

Figura 12 — Cadastro/Remocdao de categorias

4.3.3.1.4 Lista de keywords

As palavras chaves deywordscomo foi visto no item 2.1.2, devem ser incluidas

excluidas através deste item do menu, conformeafiga.

Para incluir uma novkeyword seleciona a categoria identificada pelo nimerd1)m
digite a mesma no campeyword(2), em seguida clique no botao incluir (3). Seesma ja
estiver sida incluida anteriormente o sistema esiba mensagem informando ao usuario que

a mesma ja se encontra cadastrada.

Para excluir um&eyword o usuario deve clicar sobre a palavra desejgdau(digita-

la (2), e no botao excluir (5).
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B Lista de KEYWORDS ...

CADASTRO/REMOCAO DE KEYWORDS

S DESENVOLVIMENTO CATEGORIAS |D ESEMVOLYVIMEMTO
ESTAMOS @

PRECISAMDO KEYWORD [ESTAMOS (2) |
-1 PROBLEMA,
ERRO

a¢ Inserir @ = Excluir @

Figura 13 — Cadastro remocéaoksywords

4.3.3.1.5 Classificacao dos registros

Nesta etapa, conforme figura 14, sdo classificéulibes os registros lidos das fichas de
atendimento (FA), que estdo armazenados em mempéds a carga de dados e estes sdo
classificados conforme as palavras chaves da eadgaria.

Para fazer a classificacdo, bastar clicar no hidetificado pelo nimero um (1).

CLASSIFICACAO DOS REGISTROS EM CATEGORIAS

100% processamento de dados..

LN

Figura 14 — Classificacdo dos registros em catagori
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4.3.3.1.6 Pesquisar

O menu Pesquisar esta dividido em trés opc¢desopasaario:

a) pesquisa por frase: o usudrio pode pesquisar uase fjue estara contida nos
registros lidos a partir da carga de dados, corddiigura 15. O usuario podera
digitar uma frase no item identificado por um (@) seguida ira clicar no botéo
pesquisar (2), apos isto o software ira buscar stoo® registros com a frase
selecionada;

b) pesquisa por palavra: o usuario pode pesquisar patavra chave kiyword
contida nos registros lidos a partir da carga dgoslaconforme figura 16. O
usuario podera selecionar uma palavra no itemifeto por um (1), em seguida
ird clicar no botdo pesquisar (2), apos isto owant irA buscar todos os registros
com a palavra selecionada;

c) lista de frequéncia: o usuario podera ver a fregaéeom que as palavras
aparecem nos registros lidos, conforme figura 17fré&giéncia podera ser
visualizada pelastopwordskeywordse pelas palavras lidas conforme identificado

pelo nimero um (1).
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™3 Busca por frases ...

CH&VE
FRASE [ESTAMOSC (1) | & @ I
L | |
Numero ficha J Categoria 5G5 | Categoria MINING Versao diente. | Versdo atual ] Descricdo A
06907 CADASTRADA CADASTRADA 296 201 ESTAMOS TENTANDO REALIZAR. A CONFIR:-
05386 PROBLEMA PROBLEMA 296 201 SEGUE ARQUVIO EM ANEXO, O QUAL SOLI
05364 PROBLEMA PROBLEMA 296 283 ESTAMOS COM 05 SEGUINTES PRIOBLEMAL
05847 PROBLEMA PROBLEMA 291 208 ESTAMOS COM PROBLEMAS COM IMPORT
05787 DESEMVOLVIMENTO  DESEMVOLVIMENTO 291 243 ATUALMENTE ESTAMOS COM PROBLEMAS
05782 PROBLEMA PROBLEMA 291 253 ESTAMOS TENTAMDO PROGRAMAR. DOIS £
05775 PROBLEMA PROBLEMA 291 230 MESMO APOS A ATUALIZACAC DOS ParAl
06774 DESEMVOLVIMENTO  DESEMNVOLVIMENTO 291 283 ESTAMOS COM O SEGUINTE PROBLEMA MN£
057565 PROBLEMA PROBLEMA 291 175 ESTAMOS COM PROBLEMAS EM ALGUMAS |
05785 PROBLEMA PROBLEMA 251 201 ITENS QUE NECESSITAM SER RESOLVIDAS
05758 DESENVOLVIMENTO  DESENVOLVIMENTO 291 DEVIDO A ESTRUTURA DO NOS50 CODIGC
3 Ne749 DFSENVOI VTMFNTC . DESFNYOI VTMFNTO. 299 175 FETAMOS COM DTFFRFMCAS FNTRF nm; (24
|
ESTAMOS PRECISANDO DE U ANALISTA COM URGENCIA, POIS COM A SAIDA DO ANALISTA i

EMERSON QUE ESTEVE AQUI PARANVIABILIZAR A OPERACAQ COR A SANTISTA, PASSAMOS ATER
MUITOS PROBLEMAS. NOS EU E O ANALISTA EMERSOM, ACREDITAVAMOS QUIE DARIA FARA
TRABALHAR JA SEM OAMNALISTA, MAS MAD ESTAMOS COMSEGUINDO.

1. ESTAMOS COM TECIDOS PARADO MA PORTA DO DEPOSITO DA FILIAL TATU, QUE PRECISAM SER

EMITIDO NOTA FISCAL PARA A SANTISTA, MAS NAO ESTAMOS CONSEGUIMNDOO. COMO NAO CABE -
MAIZ MO DEFOSITO, O CAMINHAD OUE CHEGOU HOJE, ESTA PARADO, AGUARDANDO UA SOLUCAD,

Figura 15 — Busca por frase
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#% Busca por palavra ...

CHAVE
PALAVAS (KEYWORD] |ESTAMOS (1) ~ & |
| ]

Mumerao ficha | Categoria SG5 ] Categoria MINING | Versdo cliente | Versao atual I Descricdo s
08201 PROBLEMA PROBLEMA 284 230 ESTAMOS COM PROBLEMA MA DIG]TAC.&D
06223 PROBLEMA PROELEMA 290 257 ESTAMOS ALTERAMNDO O LAY-OUT DA MNOS
06238 PROBLEMA PROELEMA 250 274 ESTAMOS PRECISANDO QUE SEJA COMSEF
06243 PROBLEMA PROELEMA 250 248 ESTAMOS NECESSITANDO DE SABER 5E O
06253 DESENVOLVIMENTO  DESEMVOLVIMEMNTO 280 283 ESTAMOS PRECISANDO DE MODIFICACE)E
06254 PROBLEMA PROELEMA 290 230 ESTAMOS RECEBENDO MATERIA PRIMA IV
06257 DESENWOLVIMENTO  DESEMVOLVIMEMTO 280 274 ESTAMOS PRECISANDO DA SEGUINTE MOL
06258 TREINAMENTO TREINAMEMTO 290 259 ESTAMOS COM DIFERENCAS GRAMNDES NO-—
06261 PROEBLEMA PROEBLEMA ESTAMOS COM UM NOVO PROELEMA NA G
08270 PROBLEMA PROBLEMA 250 274 ESTAMOS COM OS5 SEGUINTES PROBLEMA‘
06271 PROBLEMA PROELEMA 250 274 ESTAMOS COM QS SEGUINTES PROBLEMAL

3 I'IF\.IJ 77 PRCIRI FMA PROIRI FMA Jan 74 FSTAMOS COM 05 SFGHTNTES PRORI FM;.F :V

ESTAMOS PRECISANDO QUE ESTA ROTINA SEJA CONSERTADA COM URGENCIA TEMOS MUITAS
CAlXAS A SER DESFACHADAS E ESTAMOS FARADOS. OBS: ESTAE UkA ROTINA QUE ESTAVA
FUMCIONANDO FERFEITAMENTE E APOS ALGUMAS ATUAI:[ZAQGES MO S0FTWARE DEI=OU DE
FUMNCIOMAR.CAMINHD: FIACAD -> CONTROLE DE PRODUCAD -> BEIMPREEEEAD DE ETIQUETA DE CAlAS
DE FIOS -» NORRMAL

HNOAGUARDO DE PROVIDEMCIAS URGEMTES.

Figura 16 — Busca por palavra

= rea "
#2 Fregiiéncia ...

(" STOPWORDS " PALAVRAS (1)
Falavra Fregléncia | Quantidade
ESTAMOS 0,033355795148248 396
PRECISANDO  0,036472371967655 433
ERRO 0,11404936522911 1354

Figura 17 — Consulta da frequiéncia
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4.3.3.1.7 Graficos

Nesta etapa conforme figura 18, o usuario podes@alizar os registros classificados

no item 4.3.2.1.5 de acordo com as palavras ch&ege/ord$ de cada categoria.

Para gerar a visualizacdo gréafica, o usuario poerélher o grafico pela categoria ou

pelas palavras chaves de cada categoria, idedtifijgalo nimero um (1).

Caso selecionado o tipo da consulta por categoriagsmo devera clicar no botéo
pesquisar (4). Se for selecionado o tipo de comfdtkeywords o usuario devera escolher a
categoria (2), depois a quantidade de palavrastmaria 0 mesmo ira querer visualizar no

grafico (3) e clicar no botéo pesquisar (4).

#8 Grafico das fichas de atendimento por CATEGORIAS / KEYWORDS ...

CHAWVE
[ e Categona @ |

(+ Categorias T Keywords
- @ Tatal palavraz no grafico I:l @

SITUACAO

I 117 OUTRAS 1.4%0 DESENVOLVIMENTD
4_496 PROBLEMA

Figura 18 — Grafico das categorkesfwords
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4.3.3.1.8 Ajuda

Auxilia nas duvidas dos usuarios explicando o fonamento do sistema, conforme

figura 19.

Carga dados | Stopwords r K.ewwiords T Clazzificacdo doz registros ] Pezquizar 1 Gréficus]

CARGA DE DADOS

20% processamento de dados...

H |

Mesta etapa £30 lidaz todas az fichas de atendimento [FA), que 230 aimazenadas em memdria, Meste mesmo processo,
& gerada uma lista em memdria, contendo az palavras e a frequiéncia que elas aparecem nas descrigiies:

Cornvém zalientar que as palavraz 330 agrupadas distintamente, excluindo caracteres numéncos e caracteres de especiais.

Fara fazer a carga dos dados, bastar clicar no bot3o identificado pelo ndmero um (11

Figura 19 — Ajuda do software

4.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram satisfatorios em relagdo aofguestudado e implementado.
Confrontando as classificacbes geradas pelo s@fywade-se observa que 85 % dos registros

foram classificados corretamente.

Conforme figura 20, pode-se observar que ocorretais casos, identificados pelo
Numero da ficha 6.700 e 6.752 onde os atendentesuplorte, cadastraram as duas como
sendo um problema de software. ApOs a classificap&oregistros, seguindo os passos da
metodologia CRISP-DM aplicados no desenvolvimenéstal trabalho, o MINING OF
INFORMATION classificou a ficha 6.700 como sendo dasenvolvimento e a ficha 6.752

como sendo uma consultoria de sistema, confornuesfigl.



#4 Busca por frases ...

CHAME

FRASE [ESTAMDS C

| &

Numero fichs | Categoria SG5

] Categoria MINING| Vers3o diente | Versdo atual | Descricdo

= 35700 PROBLEMA
06704 PROBLEMA
06707 PROBLEMA

06710 PROBLEMA

06732 DESENYOLVIMENTO

06741 PROBLEMA

06749 DESEMYOLVIMENTO
L 306752 PROBLEMA

06758 DESENYOLVIMENTO

06765 PROBLEMA

06766 PROBLEMA

06774 DESEMYOLVIMENTO

NRT7A PRORI FMA

ol |

291
291
291
291
291
291

283
283
255
232
261
283

ESTAMOS COM PROBLEMA SERIO MA PROGRA
FOMOS EXECUTAR O PRE-FECHAMENTO DO ME
SOLICITO A OPERACIOMAL QUE ALTERE MO 51
FROM: "HARLEN DUQUE™ <HDUQUE@GRLIPOVI
ESTAMOS COM PROBLEMA GRAVE NO APONTA
ESTAMOS COM DIFERENCAS ENTRE DOIS RELZ

_ ERRO: ESTAMOS COM DIFICULDADE, NA DIG

291
291
291
e

248
201
175
283
230

DEVIDO A ESTRUTURA DO NOSS0 CODIGO DE
ITEMNS QUE NECESSITAM SER. RESOLVIDAS: OC
ESTAMOS COM PROBLEMAS EM ALGLIMAS MEN!
|EST.-5.MOS COM O SEGUINTE PROEBELEMA NA REIMP
MESMO AROS A& AT1 A TZACAD NDOS PAR EMT i

|
ESTAMOS COM PROBLEMA MA TELA DE PESAGE |
R

ERRO: ESTAMOS COM DIFICULDADE, MNA DIGITAGAQ D& NOTA FISCAL SOLICITAMOS TREIMNAMENTO.

> Cancelar ﬂ SAIR

Figura 20 — Problema proposto
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#8 Busca por frases ...
CHAYE

FRASE [ESTAMOSC | &

Mumero ficha | Categoria SGS Categoria MINING | Versgo diente | Vers3o atual ] Descricio #
08675 TREIMAMENTO TREINAMENTO 291 283 PROBLEMAS COM RELATORIO EM REFERE]
05533 PROBLEMA PROBLEMA 291 283 ESTAMOS COM PROBLEMA MA CRIAGAD D

= 06700 PROBLEMA DESENVOLVIMENTO 291 283 ESTAMOQS COM PROBLEMA NA TELA DE PE!
06704 PROBLEMA PROBLEMA 291 283 ESTAMOS COM PROBLEMA SERIC MA PRO
06707 PROBLEMA PROBLEMA 291 2683 FOMOS EXECUTAR O PRE-FECHAMENTO D
06710 PROBLEMA PROBLEMA 291 232 SOLICITO A OPERACIOMAL QUE ALTERE N
06739 DESEMVOLVIMENTO ~ DESENVOLVIMENTO 291 261 FROM: "HARLEN DUQUE" <HDUQUE@GRLUI
06741 PROBLEMA PROBLEMA 291 283 ESTAMOS COM PROBLEMA GRAVE NO APC
06745 DESEMVOLVIMENTO  DESEMVOLVIMENTO 291 ESTAMOS COM DIFERENCAS ENTRE DOIS |

-b
06758 DESEMVOLVIMENTO  DESENVOLVIMENTO 291 248 DEVIDO A ESTRUTURA DO NOS50 CODIGC
06755 PROBLEMA PROBLEMA 291 201 ITENS QUE NECESSITAM SER RESOLVIDAS ]
N&ETHA PROFI FMA PRORI FMA 291 175 FSTAMOS COM PRORIFMAS FM Al GI IM.EL; A

ERRO: ESTAMOS COM DIFICULDADE, MNA DIGITACAQ DA NOTA FISCAL SOLICITAMOS TREINAMENTO.

I X Cancelar ﬂ SATR

Figura 21 — Resolucédo do problema proposto

Outro exemplo seria o item 4.3.2.1.7 descrito nes&balho, que apresenta
graficamente a quantidade de registros por categ8onforme figura 18 p. 44, pode-se ver
que de 6.103 registros lidos, 4496 séo de probleomsas versdes enviadas para os clientes.
E 40% destes registros sdo de problemas com oaseftitelas, erros de manipulacdo dos
dados, etc). Uma sugestao para melhor atenderermged, seria criar um setor de qualidade
dentro da empresa. Este setor seria responsaveestar as principais funcionalidades do

software e detectar os erros antes de enviar aweera o cliente.

Na dissertacdo de Uber (2004), também ficou claméa técnica utilizada mostrou-

se eficiente detectando ocorréncias policiais deatdss de forma equivocada.
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5 CONCLUSOES

As empresas possuem uma grande quantidade de ag@ondisponivel para analise.
Essa analise torna-se inviavel caso nao seja adalizom o auxilio de técnicas e ferramentas
computacionais. O local onde as informacdes s&iands também merece atencéo especial,
pois ela deve ser confidvel. As fontes mais coerfg@gdo aquelas provenientes de bases de
dados cujas informacdes sdo compiladas.

Na etapa de avaliacdo do software desenvolvidogsmu mostrou-se adequado e
eficiente apontando as Fichas de Atendimento gtevas com a Situacdo incorreta em
relacdo ao texto contido na descricdo. Chegandt@ratino da construcdo desse software,
pode-se salientar que os objetivos do trabalhorf@tngidos, pois minimizou-se os esforgos
dos gerentes e diretores na determinacao de t&@iasridades.

O objetivo desse trabalho foi mostrar como as té&snie descoberta de conhecimento
em texto, descoberta de conhecimento em base ds,degtuperacdo de informacoes e
extracdo das informacdes existentes. Para atisg@ @bjetivo foram identificadas as técnicas
e metodos de descoberta de conhecimento.

Text Mining pode ser muito Gtil para apoiar processos de tandl decisdo. As
pesquisas sao recentes, e o interesse em suacéaaltem sido cada vez maior.
E importante salientar que as metodologias apragastnesta pesquisa sdo colocadas

por seus idealizadores como propostas e merecermeigpamento.

5.1 EXTENSOES

Durante a elaboracdo desta monografia, e implemg@ntdo software alguns pontos
deixaram de ser cobertos. Isso ocorre ndo s6 meategem todo trabalho cientifico, pois nem
sempre todos os problemas de desenvolvimento pa#emesolvidos de uma unica vez.

Optou-se em resolver 0s pontos mais importantesgaolucao do problema.

Devida a complexidade da maioria dos métodos optopelo método mais rapido de

implementac&o, ndo focando a otimizacao do algoritm

Como possiveis extensdes desse trabalho enumera-se:

a) automatizar a forma de selecao de palavras chkegw@rdsy,



b)
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permitir que outros formatos de textos (MS-WORDrobat, HTML, XML, e
outros) sejam utilizados, bem como outros bancatades (SQL Server, MySQL,
e outros);

permitir que dados n&o-estruturados possam sdragtils, possibilitando ao
usuario utilizar textos que contenham delimitadores

implementar outras técnicas de mineragao, pernoitaadusuario uma comparagao
entre os métodos, identificando o melhor método;

implementar técnica referente a arvore de deciséo.
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