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RESUMO

A andlise de texto é uma area que ja existe h4 alguns anos; porém, avangou
consideravelmente em funcdo do desenvolvimento da capacidade de coleta e
armazenamento de informacdes em formato texto. A analise de texto pode ser
dividida em andlise de banco de dados, mineracdo de texto, e extracdo de
informagéo. Todos esses pontos sdo explorados neste trabalho, que prop6e
uma metodologia para a descoberta e a nomeacao de agrupamentos (clusters).
Essa metodologia utiliza processamento de linguagem natural (Natural
Language Processing; NLP) através de uma abordagem de aprendizado de
maquina ndo supervisionada. Sao utilizados dois estudos de caso reais. O
primeiro diz respeito a CEMIG, uma das principais concessionarias do setor de
energia elétrica no Brasil, com o objetivo de agrupar as mesagens de texto de
seus clientes, ou, em outras palavras, de descobrir intents de seus usuarios. O
segundo refere-se a uma empresa de venda de méaquinas para a construcao
civil, também no Brasil, com o objetivo de agrupar pareceres técnicos, emitidos
em formato texto, de analises de laboratério de fluidos utilizado nas maquinas.
Essas andlises séo escritas por diferentes analistas; por isso, a necessidade de
uma padronizacéo dessa informacao. Obtiveram-se resultados satisfatorios em
ambos os casos. A combinacao, tendo-se PCA como método de reducéo de
dimensionalidade e k-means como algoritmo de clusterizacdo, mostrou-se, em
geral, a de melhor desempenho, segundo a métrica usual de avaliacdo
denominada coeficiente de silhouette, em geral superior a 0,95; também tendo
como métricas o tamanho do agrupamento de dados denominado “aleatério”,
que reune frases pouco expressivas, em torno de 6%; e o tempo de
processamento computacional significativamente baixo. A metodologia se
mostrou bastante eficiente para estes casos e pode ser empregada em outros

contextos.

Palavras-chave: Andlise de texto; Aprendizado n&o supervisionado;
Padronizacdo laboratorial; Comportamento de Clientes. Aprendizado de

maquina.
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ABSTRACT

Text analysis is an area that has been around for a few years; however, it has
advanced considerably due to the development of the capacity to collect and
store information in text format. Text analysis can be divided into database
analysis, text mining, and information extraction. All these points are explored in
this work. It proposes a methodology for the discovery and naming of clusters.
This methodology uses natural language processing (Natural Language
Processing; NLP) through an unsupervised machine learning approach. Two
real case studies are used. The first concerns CEMIG, one of the main
concessionaires in the electricity sector in Brazil, with the objective of grouping
the text messages of its customers, or, in other words, of discovering intents of
its users. The second refers to a company that sells machinery for civil
construction, also in Brazil, with the objective of gathering technical opinions,
issued in text format, of laboratory analysis of fluids used in the machines.
These analyzes are written by different analysts; therefore, the need for a
standardization of this information. Satisfactory results were obtained in both
cases. The combination, using PCA as a method of dimensionality reduction
and k-means as a clustering algorithm, proved to be, in general, the one with
the best performance, according to the usual evaluation metric called silhouette
coefficient, generally higher than 0,95; also having as metrics the size of the
grouping of data called “random”, which brings together little expressive
phrases, around 6%; and significantly low computational processing time. The
methodology proved to be quite efficient for these cases and can be used in

other contexts.

Keywords: Text analysis;  Unsupervised learning;  Laboratory

standardization; Customer behavior; Machine learning.
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1. Introducéo

Andlise de texto, bastante conhecida pelo seu termo em inglés, text
analytics, pode também ser facilmente encontrada por text data mining
(mineracdo de dados textuais) ou text mining (mineragdo de texto). Todos
esses sdo nomes dados ao processo que em termos gerais envolve extracao
da informacdo, reconhecimento de padrdes e descoberta de informacdes
significativas, que inicialmente ndo eram percebidas ou conhecidas antes da
aplicacdo do método, tudo isso realizado de forma automética (HOTHO et al.,
2005).

A descoberta de informacfes significativas € feita através da aplicacdo de
métodos estatisticos em conjunto com o processamento do texto, onde
adiciona-se ou retira-se recursos linguisticos ou reestrutura-se o texto com
base em premissas semanticas que tém como objetivo a descoberta de
padrdes e sentidos que inicialmente ndo estdo associados ao texto em andlise
(FELDMAN, SANGER, 2007).

Esse é um campo que vem crescendo de forma bem rapida principalmente
pela expansdo globalizada da internet e meios de comunicacao. A quantidade
de dados gerados na internet em 2019 € maior do que a quantidade de dados
gerados na internet de 1984 a 2013 (TIMES, 2019). O aumento massivo de
contetdo traz consigo o aumento de fontes de dados a serem analisados.
Teoricamente, qualquer fonte que gere conteddo de comunicacado linguistica
pode ser usada como fonte, desde escrita manual, redes sociais, interacdo
entre fornecedor e consumidor de um produto, até conversas verbais geradas
em um filme, em uma chamada telefonica ou em uma entrevista na TV
(considerando que existem diversas formas de converter o audio em texto).

A grande maioria dos textos contidos nessas diferentes fontes ndo estéo
estruturados em um formato pré-definido, podendo conter ambiguidades que
dificultam a compreenséo do uso de programas tradicionais de processamento
de dados textuais (GRIMES, 2008). Por esse motivo, além do modelo escolhido
a ser aplicado, o pré-processamento (estruturacdo) dos dados é extremamente
importante para o resultado gerado apos a analise do texto. Existem diversos
meétodos que podem ser aplicados antes dos métodos de analise de texto,

tokenizacéo, remocéao de stop words, stemizacao, sao todas etapas que levam
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a uma melhor estruturacdo do texto a ser analisado, que trazem a analise
(MARSLAND, 2014).

De forma geral, a etapa de estruturacdo do texto em um formato valido para
andlise é feita a partir da aplicagdo de métodos de Processamento de
Linguagem Natural (NLP — Natural Language Processing). NLP é uma area da
linguistica que estuda a criagdo e compreensdo da linguagem humana.
Interacdes entre maquinas e humanos séo feitas com o intuito de realizar, por
exemplo, reconhecimento de fala (CLARK et al., 2013).

A partir da aplicacdo do NLP é possivel associar métodos estatisticos e
modelos de aprendizado de maquina para gerar o entendimento e a criagao de
estruturas linguisticas que gerem significado ao sistema de estudo. A
combinacdo de métodos estatisticos e de aprendizado de maquina com
abordagens de NPL é algo que estd sendo bastante aplicado nos ultimos
tempos com uma crescente enorme. Aplicaces em analise de sentimentos,
deteccdo de spam de e-mails, monitoramento de redes sociais, seguranca de
dados e criacdes de bots de conversa estdo sendo cada vez mais feitas por
diferentes setores na industria (ZHAO et al, 2019).

Isso abriu portas para a criacdo de servicos customizados de linguagem
natural que sdo usados em aplicativos, dispositivos de 10T (internet of things) e
bots, como o LUIS da Microsoft, a Alexa da Amazon ou o Watson da IBM.
Estes servicos tém como base o uso de redes neurais que sao treinadas
usando metodologias de aprendizado de maquina supervisionadas. A criacdo
de bots para interacdo com humanos € uma forma de aplicacéo direta desses
servicos (CANONICO, DE RUSSIS, 2018). Esse tipo de aplicacdo vem
crescendo nos ultimos anos. Em 2019, o investimento econdmico mundial
nessa area foi de 5 bilh6es de ddlares, com expectativa de mais de 6 bilhdes
de ddlares em 2023, como mostra a Figura 1 (TOADER et al, 2020).
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Figura 1: Gasto mundial em bilhées de délares em desenvolvimento de chatbots.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Identificar, de modo automético, com o uso de processamento de linguagem
natural e aprendizado de maquina ndo supervisionado, padrdes textuais,

através da busca automatica de intents em diferentes textos.

Verifica-se o desempenho da metodologia proposta em dois estudos de
casos reais, de empresas localizadas no Brasil. O primeiro diz respeito ao setor
elétrico:. a CEMIG (Compainha Energética de Minas Gerais) uma
concessionaria de energia elétrica, com o foco no comportamento de seus
clientes, através da analise textual de mensagens. O segundo refere-se ao
setor quimico: uma empresa de venda de maquinario de constru¢cdo, com o
foco em padronizacdo laboratorial, através da analise textual das andlises de

laboratorio de fluidos usados nas maquinas.

Em ambos os casos, busca-se uma andlise de texto capaz de gerar valor de
forma rapida e que seja robusta, ou seja, que consiga bons resultados

independentemente da fonte dos textos.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos do atual trabalho podem ser divididos em:

Do ponto de vista de aprendizado de maquina:

e Pré-processamento (estruturacdo) dos dados brutos, ou seja, dos
dados ndo estruturados, através de processamento de linguagem
natural.

e Busca de intents e analise de agrupamentos dos dados estruturados
a partir de uma abordagem n&o supervisionada, que usualmente é
feita por abordagens supervisionadas.

e Nomeacédo dos grupos (padrdes, clusters) encontrados, ou seja,

verificacdo de desempenho da metodologia proposta.
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Do ponto de vista das aplicacdes:

Encontrar padrbes nos pareceres técnicos de analises fisico-
guimicas de um 6leo lubrificante, escritos por diferentes analistas, na
empresa de venda de maquinas.

Criar uma base com os grupos gerados na analise textual, com o
objetivo futuro de padronizar textos diferentes; porém, com o mesmo
significado (esse processo de padronizacdo ndo é atividade do
presente trabalho).

Encontrar intengcbes e padrées nas mensagens de clientes enviadas
a concessionaria de energia elétrica, que ndo eram percebidas no
atendimento humano tradicional.

Criar uma base com os perfis das diferentes intengbes nas
mensagens escritas pelos clientes, com o objetivo futuro de utilizar
essa informacdo como ponto de partida para a criacdo de um chatbot

(a criacdo desse robd néo é atividade do presente trabalho).
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Andlise de texto

Andlise de texto € um termo da lingua portuguesa que referencia um campo
bastante amplo que vai além do analisar um conjunto de palavras. Também
conhecida por text data mining (mineracdo de dados textuais) ou text mining

(mineracéo de texto), pode ser tecnicamente definida, segundo Nord, como:

"A Andlise de texto € o processo de examinar grandes cole¢des de
recursos escritos para gerar novas informagdes e transformar o texto
ndo estruturado em dados estruturados, para uso em analises
adicionais. E o processo de obter informacdes de alta qualidade do
texto. O objetivo principal é, essencialmente, transformar texto em
dados para analise, através da aplicacdo do processamento de
linguagem natural (PNL) e métodos analiticos (NORD, 2009).

Existem diversas maneiras de aplicabilidade, desde andlises mais simples
até aquelas mais complexas. De forma genérica, a andlise de texto pode ser
resumida como mostra a Figura 2 (MULLER et al., 2016).

@ |:(> Operacbes textuais

Bg:e Pré-processamento
Dados

) =

Anadlise avancada Visualizacao

Figura 2: Fluxo genérico de andlise de texto.

A base de dados pode ter fontes variadas, desde relagbes textuais
provenientes de diferentes locais da internet até sistemas especificos
empresariais ou pessoais que tenham interacdes textuais. A forma de obtencéo

destes textos também pode variar bastante.
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O pré-processamento envolve a transformagédo dos dados, geralmente em
formatos nédo ideais para leitura e entendimento, ou seja, dados né&o
estruturados, em dados estruturados, de forma que seja simples e rapido a
leitura e o entendimento dos mesmos de forma automatizada.

As operacdes textuais sdo os metodos aplicados nos textos com a finalidade
de melhorar e otimizar o entendimento e a aplicacdo das metodologias
estatisticas e de aprendizado de maquina. Sao diversas, e para cada caso
existem operagdes que trazem melhores ou piores resultados.

A anadlise avancada é a aplicacdo direta das metodologias estatisticas e de
aprendizado de maquina que podem ter diversos objetivos, desde buscar
tendéncias de comportamento e padrdes até andalises de sentimento ou
monitoramento de redes sociais.

A etapa de vizualizacdo também pode ser bastante ampla, sendo gerada de
inumeras formas diferentes, dependendo da finalidade da aplicacdo. Muitas
vezes, essa etapa ndo € aplicada por ser utilizada uma outra abordagem de
aplicacao dos resultados gerados.

De forma geral, a analise de texto € uma area extremamente ampla e que
apesar de existir alguns padrdes de aplicacdo do método, é necessario que
cada caso seja analisado com base no objetivo desejado, a partir dos dados. O
presente trabalho aplica uma metodologia que tem como base as etapas na
Figura 2, mas traz modificacdes especificas necessarias para a obtencdo de

um melhor desempenho.

3.2 Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (KDD)

Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados, ou Knowledge-
Discovery In Databases (KDD), representa o processo de extracdo e pré-
processamento dos textos, de maneira automatizada, que possa ser 0 mais
facil possivel para a aplicacdo dos passos subsequentes.

Diretamente ligado ao ramo de mineracdo de dados, o KDD surgiu a partir
da necessidade de se extrair dados a partir de uma fonte que tem um
crescimento extremamente rapido em volume, e que se apresenta cada vez
mais, de maneiras diferenciadas (HU et al., 2007). Ferramentas de extracéo

mais simples buscam por dados diretamente em bancos de dados relacionais
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ou em fontes textuais priméarias, como arquivos de linguagem de marcacgao
como XML (Extensible Markup Language) ou HTML (HyperText Markup
Language), que sao formatos para a criacdo de documentos com dados
organizados de forma hierdrquica, enquanto ferramentas mais complexas,
onde permissdo e acesso sdo exigidos, buscam por dados em diferentes
camadas de bancos de dados e sistemas.

A Figura 3 e a Figura 4 mostram a diferenca de uma fonte que contém dados
nao estruturados e esses mesmos dados apresentados em um formato
estruturado. A Figura 3 descreve um e-mail enviado por um técnico de uma
empresa a outro técnico, onde € descrito textualmente detalhes de um
processo (dados ndo estruturados), e na sequencia, na Figura 4, estes
mesmos dados sdo apresentados em um arquivo com extensao .csv, ja com

todas as variaveis de interesse filtradas.

Relatorio da caldeira - @ X
tecnico01@gmail.com

Relatorio da caldeira

Bom dial

Hoje a caldeira se apresentou estavel na maioria do tempo. A pressdo media
apresentada hoje foi de 1200 kPa, tendo picos de 2200 kPa, a temperatura ndo se
mostrou t3o estavel, tendo média de 85°C mas apresentando picos de 110°C,
Mecessario verificar possiveis furos.

Att.

Técnicol?2

“ ~» SansSerif ~ [+ B I U A~ =~ = -~

Figura 3: E-mail entre técnicos (dados nédo estruturados).
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A E C D
caldeira estavel maioria do tempo
pressao média 1200 kPa
pressdo maxima 2200 kPa
temperatura média 85°C
temperatura maxima 110°C

S R R L T

o LA

Figura 4: Dados ja transcritos para um arquivo com extensao .csv (dados estruturados).

3.3 Processamento de Linguagem Natural (NLP)

O processo de linguagem natural, ou Natural Language Processing (NLP), é
um ramo presente em diversas areas. Em geral, busca tratar questdées como
reconhecimento de fala, de entendimento e de criacdo de linguagem natural.
Para se alcancar um desses objetivos, existe uma quantidade enorme de
métodos e abordagens que podem ser aplicadas com o intuito de se criar esse
processamento linguistico. O presente trabalho lida com alguns desses
métodos e termos, conforme o objetivo inicialmente proposto, que seréo

explicados em detalhes nas préximas subsecoes.

3.3.1 Palavras de parada (stop words)

Palavras de parada, ou como sdo comumente conhecidas, stop words, séo
normalmente as palavras mais comuns existentes em uma determinada
linguagem. N&o existe uma lista universal ou um vocabulario prévio que defina
quais sdo as stop words de uma determinada linguagem, e com base no
contexto, palavras que inicialmente eram definidas assim podem deixar de ser.

Principalmente para mecanismos de busca na Internet, considerar ou nao
stop words € uma questdo importante, pois isso afeta diretamente o resultado
de um processo de busca. De maneira geral, ndo é possivel afirmar que a
retirada das stop words melhoram ou pioram uma busca, € necessario
considerar o contexto em cada caso. (MUELLER, MASSARON, 2016)

Por exemplo, o mecanismo de busca da Google leva em conta tratativas das
stop words. Atualmente, a frase buscada é quebrada em tokens e o resultado
de cada token é analisado separadamente (KANNAN et al, 2019). Tokens sé&o
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vetores contendo cada um deles uma combinacdo de palavras distintas. Por
exemplo, na busca da frase “Os fluxogramas de processo”, os seguintes tokens
sdo gerados com base no processo de tokenizacdo padrdao (SHALEV, DAVID,
2014):

[Os fluxogramas de processo] — 2,43
[fluxogramas de processo] — 2,60
[Os fluxogramas processo] — 2,10

[fluxogramas processo] — 2,86

Feito isso, € analisado o resultado de busca de cada um dos tokens, onde é
levado em conta ndo s6 a quantidade de resultados obtidos como também a
frequéncia de acesso de cada um desses resultados. Nesse caso em questao,
a quantidade de resultados obtidos é apresentada juntamente com os tokens
(em milhdes). Mesmo nao tendo a maior quantidade de resultados de busca, o
token [fluxogramas de processo] € aquele recomendado pelo Google, dada a
andlise da frequéncia de acesso. Assim, a stop word “de” mostra-se relevante
na busca, deixando claro que a retirada de stop words depende de cada caso.

No presente trabalho, a retirada das stop words € realizada em duas etapas.
A primeira usa a métrica TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency), que é uma medida estatistica sobre a importancia da palavra em
relacdo ao todo; essa importancia é baseada na frequéncia e significancia do
termo (ECK et al, 2005). A segunda usa a plataforma NLTK (Natural Language
ToolKit) da linguagem de programacao Python (LOPER, BIRD, 2002).

3.3.2 Stemizacao (Stemming) de palavras

Stemizacao € o processo de reducao das palavras flexionadas em sua raiz
semantica. Pode ser visto como uma técnica de normalizacdo de palavras. O
objetivo principal nesse caso é a reducdo do vocabulario e a abstracdo de
significado (SANTOS et al., 2015). Considere o grupo de palavras a seguir.

Andei - Ande - Andarei — Andamento - Andando - Andante
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Todas as palavras podem ser reduzidas ao prefixo “And” ou a palavra
“‘Andar”. Isso faz com que o conjunto de dados de palavras (dataset) se torne
mais denso, reduzindo o tamanho do dicionario de palavras e as dimensdes de
entrada a serem trabalhadas. Como resultado, técnicas de andlise estatisticas
e de aprendizado de méaquina tém melhor performance quando lidam com
datasets que passaram pelo processo de stemizacéao.

Além de reduzir as palavras aos seus radicais, a stemizacao também trata
palavras que tenham letras maiusculas e minusculas e que contenham acentos
ou hifens, tornando ainda mais simplificada e r4pida a analise subsequente. A
stemizacdo também atua com grande eficiéncia em erros ortograficos. Por
realizar a transformacdo das palavras em sua raiz semantica, isso acaba
fazendo com que a grande maioria dos erros ortograficos existentes nas
palavras sejam descartados juntamente com aquela parte que néo faz parte da
raiz semantica da palavra.

E uma técnica ja consolidada no ramo de anélise computacional linguistica,
com algoritmos da década de 1980 sendo amplamente usados até hoje, como
por exemplo o Algoritmo de Porter (RAJARAMAN, ULMAN, 2011).

No atual trabalho, para a stemizacdo nos textos estudados, foi utilizado o

pacote de stemming da plataforma NLTK do Python.

3.3.3 Modelo N-Gram

7

Um n-grama & uma sequéncia de n itens de uma determinada fonte,
podendo ela ser, por exemplo, um texto ou uma sequéncia de palavras. Dada
uma sentenca, podemos construir uma lista de n-gramas a partir desta
sentenca, encontrando grupos de palavras que ocorrem uma ao lado da outra
(CAVNAR et al., 1994).

O prefixo “N” representa a quantidade de componentes que estes grupos
terdo, podendo ter dois componentes (bigrama), trés (trigrama) ou mais. O
processo € geralmente feito em todo o espaco amostral de palavras, levando
em conta 0 acréscimo sequencial destas como mostra a Figura 5, que usou

uma frase de um dos relatérios técnicos do estudo de caso do setor quimico.
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[Nivel normal de] desgaste. Oleo em condigbes de uso. Monitorar em periodos regulares.
Nivel [normal de desgaste]. Oleo em condiges de uso. Monitorar em periodos regulares.
Nivel normal [de desgaste. Oleo] em condigbes de uso. Monitorar em periodos regulares.

Nivel normal de [desgaste. Oleo em] condigbes de uso. Monitorar em periodos regulares.

Figura 5: Exemplo de aplicacdo do N-Grama em um texto.

O N-Gram trabalha em conjunto com o céalculo de probabilidade que um
dado n-grama, ou um conjunto de n-gramas, podem ocorrer naquele texto.
Com essas probabilidades, é possivel determinar, por exemplo, a probabilidade
de uma traducdo automatica estar correta, de prever e sugerir a proxima
palavra a ser escrita em uma frase, de gerar automaticamente texto a partir da
fala, ou de automatizar um mecanismo de correcdo ortogréfica (SIAU, WANG,
2018).

Existem diversas maneiras de se calcular a probabilidade e frequéncia de
cada n-grama em um dado espaco amostral. O presente trabalho usa um
método estatistico conhecido na literatura devido ao seu uso em conjunto com
0 N-Gram, o TF-IDF.

3.3.4 Métrica TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

O TD-IDF é um método estatistico que tem como propriedade indicar quéo
relevante € um termo ou uma sequéncia de termos. Em outras palavras, € uma
técnica de recuperacao de informacdes que mensura a frequéncia de um termo
(TF) e sua frequéncia inversa de documentos (IDF). Tendo cada palavra suas
respectivas pontuacdes TF e IDF, o produto desses fatores recebe o nome de
peso TF-IDF. Para um termo t em um documento d, o peso Wtd do termo t é
dado pela Equacdo 1, em que TFida € 0 numero de ocorréncias de t no
documento d, DFt € o niumero de documentos contendo o termot, e N é 0

numero total de documentos analisados.

N
Wia =TFpq * log (D_Ft) (1)
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Quanto maior o valor do peso, mais raro € o termo; de modo contrario, um
termo comum tem um peso baixo (ECK et al., 2005). Por exemplo, quando um
documento contendo 100 palavras contém o termo “energia” 12 vezes, o TF

para a palavra energia serd conforme a Equacéo 2.

12
TFenergia = 100 0,12 (2)

Além disso, levando em conta neste exemplo que o termo “energia” aparega
300 vezes em um espaco amostral de 1000 documentos, o0 peso Wtid sera
calculado conforme a Equacdo 3. Esses valores de peso sao usados em
conjunto com o N-Gram onde séo calculados os pesos de cada palavra contida

nos n-gramas.

Weq = 0,12 xlog (552 = 0,0627 3)

Uma medida de similaridade entre documentos € calculada a partir da
distancia de Jaccard, que € um dos modos mais intuitivos para esse tipo de
tarefa pois mede a semelhanca e a diversidade dos conjuntos de amostras, no
caso, dos n-gramas gerados. (FERDOUS, 2009). O calculo é realizado
conforme a Equacado 4, em que d1 e d2 representam diferentes documentos,
d1 nd2 sédo o que d1 e d2 tém em comum e d1 U d2 representa todos os itens
em d1 e d2 juntos. Um exemplo, dadod1=[132]ed2=[503],d1nd2=[3] e

d1Ud2=[01325] Logo, j(d1,d2) =¢=0,2.

dind2

J(d1,d2) = — (4)

Para este tipo de calculo de medidas entre semelhancas dos conjuntos de
amostra também é bastante comum o uso da distancia euclidiana. Este método
foi testado apresentando resultados piores, o que fez com que a distancia de

Jaccard fosse utilizada para esse trabalho.
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3.3.5 Vetorizagéo de palavras

Vetorizacdo é a transformacdo de palavras em vetores numeéricos.
Normalmente, isso € usado para que as palavras possam ser representadas
em um formato que possa ser matematicamente tratado.

Existem diversas maneiras de se implementar vetorizacdo de palavras,
muitas delas ja bastante consolidadas na literatura, como por exemplo, bag of
words, word2vec, skip-thought vectors e TF-IDF. Com o intuito de comparar a
acuracia dos métodos no processo de vetorizacdo, Stecanella (2017) testou
diferentes métodos para um mesmo conjunto de dados variando o seu
tamanho. O autor reportou que para conjuntos de dados com quantidades de
textos acima de 4.000, o TF-IDF apresentou os melhores resultados.

Por esse motivo, neste trabalho, para realizar a vetorizagao, utilizou-se o
método TF-IDF, que € mesmo modelo usado anteriormente em conjunto com a
modelagem N-Gram. Utilizam-se os resultados da aplicacdo da Equacao 1 para
se construir um vetor de cada frase em que cada niamero no vetor é o resultado
do calculo do peso TF*IDF que representa, desse modo, a respectiva palavra
no vetor da frase. Um exemplo de vetorizacdo é colocado na Figura 6.

Oleo condigdes uso = [0,976; 0,745; 0,612]

Figura 6: Exemplo de vetorizag&o de palavras.
3.4 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (em inglés, machine learning), usado para a
construcéo de modelos, € um ramo da inteligéncia artificial baseado na ideia de
que sistemas podem aprender a partir de experiéncias, ou seja, com dados,
com o objetivo final de identificar padrées e tomar decisbes com o0 minimo de
intervencdo humana (MUELLER, MASSARON, 2016).

Existem inUmeras abordagens e métodos de aprendizado de maquina, que
podem ser classificados como métodos de aprendizado supervisionado ou néo-
supervisionado. O que difere as duas classificacdes é a presen¢a ou ndo de

um rétulo ou classificador nos dados a serem analisados.
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No atual trabalho, todos os dados sé&o textuais e ndo contém classificacao
prévia. Por esse motivo, para o alcance do objetivo proposto neste trabalho,

sao utilizados modelos de aprendizado de maquina ndo supervisionados.

3.4.1 Reducéao de dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade € uma técnica poderosa que é amplamente
usada em analise de dados e ciéncia de dados para facilitar a visualizacdo de
dados, a selecdo de caracteristicas relevantes, e o treinamento de modelos
com eficiéncia. Essa reducdo consiste na aplicacdo de métodos para obter
dados em dimensdes reduzidas do problema, a partir do conjunto original de
dados em altas dimensdes. Por exemplo, se existe um conjunto de dados com
cem colunas (variaveis, ou caracteristicas), a reducdo de dimensionalidade faz
com que o numero de colunas seja reduzido a um numero significativamente
menor, com a maxima preservacdo possivel da informagdo original
(MARSLAND, 2014).

Em resumo, € possivel afirmar que a reducdo de dimensionalidade traz
como beneficios, tornar o conjunto de dados mais facil de ser usado, reduzir o
custo computacional de diversos algoritmos, remover ruidos nos dados, e
facilitar o entendimento dos resultados. Descrevem-se, a seguir, duas técnicas

usuais de reducao de dimensionalidade.

3.4.1.1 Andlise de Componentes Principais (PCA)

Na Figura 7, tem-se, inicialmente, uma nuvem de pontos em um plano
definido pelos eixos X e Y. Além disso, tem-se a representacdo de trés eixos
candidatos: A, B e C, que tentam cobrir a variacdo presente no conjunto de
dados, sendo o segmento B, a melhor op¢cédo. Esse segmento é o resultado da
rotacdo do eixo X, de um angulo, segundo o critério de explicacdo de maxima
variancia. A segunda melhor opcdo nesse caso, ortogonal ao eixo B, é 0 eixo
C, que explica o restante da variancia dos dados originais. Desse modo, tem-se
a rotacdo do sistema original de coordenadas, definido pelos eixos X e Y, que é
definida, nesse caso, pelos eixos rotacionados B e C. Ao final, € possivel

explicar a maior parte da variancia dos dados originais a partir de um namero
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relativamente menor de eixos (rotacionados), que s&o denominados de
componentes principais, alcancando-se assim, a reducdo da dimensao do
problema. Esse possibilidade facilita o tratamento e a visualizacdo do
problema. Esse procedimento é o principio da técnica estaitica multivariada
denominada, Andlise de Componentes Principais (Principal Component
Analysis; PCA) (HARRINGTON, 2012).

6

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
X

Figura 7: Opc¢des de linhas que cobrem o conjunto de dados (Fonte: HARRINGTON, 2012)

Considerando a Figura 8(a), com trés classes plotadas em um plano, ao
reduzir a dimensionalidade desse conjunto de dados com PCA, pode-se obter
um classificador unidimensional, representado pela Figura 8(b). Isto €, uma
dimenséo é suficiente para a descricdo do problema, que é simples nesse
caso; porém, de grande utilidade em problemas multivariados, como é o caso
do presente trabalho. O ponto de partida para o calculo dessa rotacdo é a
matriz de variancias e covariancias do conjunto de dados originais, seguido da
obtencdo dos seus autovetores (as componentes principais) e autovalores
associados (as respectivas variancias das componentes principais). Para um
problema p-dimensional, obtém-se p-componentes princpais, onde deseja-se
gue apenas k delas, com k << p, sejam capazes de explicar a maior parte da

variancia dos dados originais. Lembra-se que o somatério das variancias das
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varidveis originais é igual ao somatoério das variancias das componentes
principais, dadas pelos autovalores (HARRINGTON, 2012).

5
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(a) Sistema de coordenadas original.
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(b) Sistema de coordenadas, rotacionado via PCA.

Figura 8: Reducédo de dimensionalidade com PCA. (Fonte: HARRINGTON, 2012)

3.4.1.2 Mapas Auto-Organizaveis (SOM)

Os mapas auto-organizaveis (Self-Organizing Maps; SOM) contém apenas
duas camadas, a de entrada e a de saida. A camada de entrada representa o
conjunto de dados do vetor de entrada X com dimensdes | x N, em que | é o
namero total de amostras e N é o numero de variaveis; desse modo, Xi = [Xi1,
Xi2, ..., Xin,..., XiN], 1=1,2,3,...,1, € um vetor de observacdes, ou amostra. A
camada de saida é uma colecdo ordenada de neurdnios, usualmente
organizados como reticulados hexagonais ou retangulares. A rede hexagonal €
geralmente preferida porque oferece uma melhor visualizagdo. Cada neurénio

da camada de saida é conectado a camada de entrada através de vetores de
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pesos (vetores de referéncia). A dimensionalidade do vetor de pesos de cada
neurdénio de saida é a mesma que a dimensionalidade dos vetores de entrada,
portanto, wj = [wij1, Wjz,..., Win, ..., Win], j = 1,2,3,...,J, onde J € o numero total de
neurdnios no mapa reticulado (KLOBUCAR, SUBASIC, 2012).

Na etapa de treinamento, os vetores de pesos dos neurdnios da camada de
saida sdo comparados com os vetores de entrada, dados pelas amostras, a
partir de uma medida de distancia, a fim de se determinar o grau de ativacao
dos neurbnios. A distancia Euclidiana é a métrica geralmente usada como
critério de comparagcdo entre o vetor de entrada e o vetor de pesos dos
neurénios de saida. Apés a comparagao, 0 neurdnio cujo vetor de referéncia
apresenta a menor distancia de xi € definido como o neurbnio vencedor, que
também é chamado de melhor unidade de correspondéncia (BMU) para tal
entrada, como mostra a Equacéo 5.

b, = argmin ||xl- - Wj” parai=1,2,3,..,1ej=1,2,3,..,] (5)

Apés a selecao do neurbnio vencedor, 0 seu vetor de pesos é atualizado por
certa quantia de modo a aproxima-lo do vetor de entrada em questdo. Além
disso, os vetores de pesos dos neurdnios vizinhos também sdo atualizados;
porém, em menor grau. Como consequéncia desses ajustes, 0s vetores de
peso atualizados tornam-se mais semelhantes ao vetor de entrada. A funcéo
de atualizacdo dos pesos € mostrada na Equacao 6, onde a(t) é o parametro

de taxa de aprendizagem e h;;(t) € a funcdo de vizinhanca.

wi(t+ 1) = w;(t) + a(©hy; () ||x:(6) — w; (@) || (6)

Geralmente, o parametro de taxa de aprendizagem e a fungéo de vizinhanca
sdo gradualmente decrescidos com o avanco do processo de treinamento.
Considerar o j-ésimo neurdnio de saida ser rj, e rp ser o neurbnio vencedor no
mapa de saida. Uma escolha popular para a funcdo de vizinhanca € a funcao
gaussiana (Equacéo 7), onde o(t) é a largura da vizinhanca dado o neurénio
vencedor. O parametro o (t) diminui com o tempo de modo a controlar a

atualizacdo dos neurénios vizinhos no tempo t. Para garantir a convergéncia,
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o(t) e a(t) (taxa de aprendizagem) séo inicialmente dotados de um grande valor
e depois decrescidos monotonicamente com t. Quando t — «, entdo a(t) - 0 e

o(t) se aproxima de um valor pequeno (tipicamente 1).

() = exp (22l @

202(t)

A fase de treinamento termina quando o numero de iteracdes excede o
namero maximo prédeterminado de iteracdes, e 0s neurdnios no mapa de
saida serao entdo rotulados com seus nomes de entrada correspondentes. Em
resumo o algoritmo do SOM pode ser explicado em seis passos (CHEN, YAN,

2012), conforme a seguir:

1. Inicializacdo dos vetores de pesos de todos os neurbnios do mapa;
definicdo do parametro de vizinhanca hpj(t) e da taxa de aprendizagem
a(t).

2. Escolha de um vetor de entrada de forma aleatoria.

3. Calculo da distancia entre o vetor de entrada e os vetores de pesos para
todos os neurdnios do mapa; entdo, encontrar o neurbnio vencedor
segundo a Equacdo 5 e atualizar os pesos de todos os neurdnios na
regido do neurdnio vencedor, segundo a Equagéo 6.

4. Atualizacdo dos valores do parametro de vizinhanca hpj(t) e da taxa de
aprendizagem a(t).

5. Teste dos critérios de parada. Se o critério de parada for satisfeito,
entdo, seguir para 0 passo 6, caso contrario, repete-se 0 processo a
partir do passo 2.

6. Rotula-se o dado de entrada no mapa de forma que cada vetor de
entrada busque por seu neurdnio vencedor para que o rétulo do dado de

entrada seja feito nesse neurénio.

Existem dois parametros que devem ser especificados: 0o numero de
neurénios no mapa (J) e a relacdo de aspecto da grade bidimensional. O
namero dos neurdnios determina a precisdo e a capacidade do modelo SOM.

O tamanho maior do mapa tera& o menor erro de quantizacdo que € uma
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medida de quao bom o mapa pode caber nos dados de entrada; porém, maior
o erro topografico, que mede quéo bem a topologia é preservada pelo mapa, e
maior o custo computacional. Uma solucéo razoavel do niamero de neurdnios
no mapa reticulado é a formula heuristica segundo a Equacao 8. J4 a relagéo
de aspecto é especificada pela raiz quadrada da raz&o entre os dois maiores
autovalores da matriz de variancias e covariancias de X (XINYIl, XUEFENG,
2013).

J=5VI (8)

3.4.2 Analise de agrupamentos (Clusterizacéao)

A andlise de agrupamentos (clustering) € um tipo de aprendizado nao
supervisionado que busca a identificacdo de agrupamentos de itens
semelhantes (SCULLEY, 2010). A principal diferenca com a classificacao € que
nesta, sabe-se, a priori, 0 que esta sendo procurado. No atual trabalho, seréo

abordados dois métodos de clusterizacdo, o k-means e o DBSCAN.
3.4.2.1 Algoritmo k-means

O k-means (k-médias) é um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado
usado para encontrar grupos similares em um dado conjunto de dados
(SCULLEY, 2010).

Para aplicar o método, primeiro define-se a quantidade de agrupamentos (k)
gue se deseja obter. Em seguida, inicia-se no espac¢o de busca, usualmente de
modo aleatorio, k centréides. Em seguida, para cada ponto no mapa, encontra-
se o centroide mais proximo. O ponto é atribuido para o cluster referente a
esse centréide. Feita essa etapa para todos os pontos, calculam-se 0S novos
centroides através das médias dos pontos anteriormente alocados nos
respectivos agrupamentos. Ja com 0S novos centros, repete-se essa etapa de
modo iterativo, até que seja alcangado o nUmero maximo de iteracbes ou nao
ocorram realocacdes de pontos entre os agrupamentos. Desse modo, tem-se,

ao final, os centréides finais dos agrupamentos (HARRINGTON, 2012).
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O k-means tem a vantagem de ser um algoritmo de facil implementacéo, e a
desvantagem é que € lento para grandes conjuntos de dados, além de poder

convergir para minimos locais.

3.4.2.2 Algoritmo DBSCAN

O Agrupamento Espacial de Aplicacdes com Ruido baseado em Densidade
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise; DBSACN) é um
algoritmo de clusterizacdo de dados comumente utilizado em mineragao de
dados e aprendizado de maquina.

Com base em um conjunto de pontos assumindo um espaco bidimensional,
o DBSCAN agrupa pontos proximos uns dos outros com base em uma medida
de distancia (geralmente a distancia Euclidiana) e um ndamero minimo de
pontos. Também define como discrepantes os pontos que estdo em regides de
baixa densidade (HAHSLER, 2019). Desse modo, o algoritmo requer

basicamente dois parametros, conforme a seguir.

e ¢ Também chamado de eps, especifica quao préximos os pontos
devem ser levados em conta para serem considerados parte de um
cluster. Isso significa que, se a distancia entre dois pontos for menor ou
igual a esse valor (g), esses pontos seréo considerados vizinhos

e minPts: E o nimero minimo de pontos para formar uma regido densa.
Por exemplo, se for definido o parédmetro minPts como 5, serdo

necessarios pelo menos 5 pontos para a formacao de uma regido densa.

Usando € e minPts, é possivel classificar cada ponto conforme a seguir.

e Ponto principal: Um ponto que possui pelo menos um nimero minimo de
outros pontos (minPts) dentro do seu raio €.

e Ponto de fronteira: Um ponto esta dentro do raio € de um ponto central;
porém, tem menos do que o numero minimo de outros pontos (MinPts)
dentro de seu proprio raio €.

e Ponto de ruido: Um ponto que ndo € nem um ponto central nem um

ponto de borda.
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A Figura 9 apresenta um exemplo com minPts = 3, onde o0s pontos

quadrados sdo classificados como pontos principais, os pontos redondos

cheios séo classificados como pontos de borda, e os pontos redondos vazados

séo classificados como pontos de ruido (HAHSLER, 2019).

Ponto principal

Ponto de fronteira

\ Ponto de ruido

Figura 9: Exemplo aplicacdo DBSCAN

A estimativa de parametros € um tépico importante nesse caso, sendo

importante ter um conhecimento prévio basico sobre o conjunto de dados que
serd usado (HAHSLER, 2019).

€. Se o valor eps escolhido for muito pequeno, grande parte dos dados
nao sera agrupada. Sera considerado discrepante porque nao satisfaz o
namero de pontos para criar uma regido densa. Por outro lado, se o
valor escolhido for muito grande, os clusters serdo mesclados e a
maioria dos objetos estara no mesmo cluster. O parametro € deve ser
escolhido com base na distancia do conjunto de dados (pode-se usar um
grafico de distancia k para encontra-lo), mas, em geral, pequenos
valores de € sdo preferiveis.

minPts: Como regra geral, um minimo de minPts pode ser derivado de
varias dimensdes (D) no conjunto de dados, como minPts = D. Valores
maiores geralmente sdo melhores para conjuntos de dados com ruido e

formardo clusters mais significativos. O valor minimo para os minPts
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deve ser 3, mas, quanto maior o conjunto de dados, maior o valor de

minPts que deve ser escolhido.

3.5 Métricas de performance

O intuito com o uso de métricas de performance ou de desempenho é
determinar a qualidade dos resultados obtidos pelas técnicas de clusterizacéo,
0 que é uma questdo fundamental em qualquer atividade de aprendizado de
maquina. Muitos autores discutem os recursos desejaveis de bons algoritmos e
como mensurar a qualidade dos resultados obtidos por estes algoritmos (DINH
et al. 2019).

Para algoritmos de aprendizado de maquina ndo supervisionados, uma
métrica bastante usada e eficiente € o coeficiente de silhouette (DINH et al,
2019). Esse coeficiente € uma métrica que ndo precisa saber a rotulagem
inicial do conjunto de dados. Ele é composto basicamente por dois elementos,

conforme a segquir.
e A distancia média entre uma amostra e todos os pontos da mesma
classe (a).
e A distancia média entre uma amostra e todos 0s pontos no cluster mais

préximo (b).

Os parametros a e b estdo visualmente representados na Figura 10.

Figura 10: Exemplo de clusters para o calculo do coeficiente de silhouette.
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A Equacéo 9 define o célculo do coeficiente que € representado por s. O
valor do coeficiente varia de -1 a +1, onde um valor alto (préximo de 1) indica
que o dado é bem alocado em seu proprio cluster, e mal alocado com relacao
aos clusters vizinhos. E importante salientar que o coeficiente de silhouette
mostrado nos resultados é a média dos coeficientes obtidos por todos os
pontos do espaco amostral calculado para aquela configuracdo de métodos
definida.

b-a
5= max (a,b) (9)
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4. METODOLOGIA

A metodologia proposta no presente trabalho foi aplicada visando obter
cada um dos objetivos especificos, e desse modo, alcancar o objetivo geral.

Os experimentos foram executados em maquinas virtuais Standard E2 v3
do Azure em execucdo no Ubuntu 18.04. Suas configuracbes tinham uma
vCPU de dois nucleos baseados em um processador XEON E5-2673, 16 GB
de RAM, um HD de 30 GB e 32 GB de memoria de troca em um HD separado.
A implementacéo foi feita usando o Python 3.7.3, com as bibliotecas scikit-learn
0.21.3, numpy 1.16.4, pandas 0.24.2, scipy 1.3.0 e minisom 2.1.9.

Como o trabalho é dividido em duas frentes, um problema envolvendo o
setor elétrico e outro envolvendo o setor quimico, uma metodologia em comum
foi criada com o intuito de atender ambos os casos, mas particularidades de
cada caso foram acrescentadas a fim de se obter um melhor resultado.

A Figura 11 representa a metodologia geral do processo, que reune 0s
pontos descritos anteriormente na Revisdo bibliografica. As particularidades
serdo discutidas nas respectivas sessdes a seguir.

Geracio do modelo

Processamento de Linguagem Matural (NLF)

Preprocessamento H MN-Gram

A

Vetorizacdo Redugfio de Clusterizacao
= dimensionalidade =

Métrica de
performance

Modelo

Figura 11: Metodologia geral do processo.
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4.1 Setor Elétrico

4.1.1 Visao geral do problema

As concessionarias de energia que formam o Sistema Brasileiro Integrado
de Energia estdo divididas em trés grandes setores: geracéo, transmissao e
distribuicdo. Entre esses, o setor de distribuicdo é o Unico responsavel pelo
relacionamento direto com o cliente. Portanto, o setor de distribuicdo no Brasil
€ 0 responsavel pela melhoria continua dos canais de comunicacdo com 0s
clientes, o que é necesséario para um melhor engajamento dos usuérios. A
concessionaria dessa aplicacdo ja mantém muitos canais de comunicacéo
diferentes, com o objetivo de melhorar e facilitar a comunicacdo com os
clientes.

Com o intuito de facilitar e melhorar o relacionamento com o cliente, a
empresa tem buscado criar um framework que esteja integrado através de um
chatbot em todos os canais de comunicacdo através de uma arquitetura
ominichannel, que consiga atender aos clientes de forma direta e fluida.

Para isso, inicialmente, € necessario realizar um estudo do comportamento
dos clientes em relacdo aos canais de comunicacgéo, ja com o objetivo voltado
para a criacdo do chatbot (a criacdo desse rob6 estad além do escopo deste
trabalho). Esse estudo teve como ideia a busca de entities e intents no conjunto
de dados de mensagens de texto trocadas entre a empresa e seus USUAarios via
SMS e redes sociais. A Figura 12 exemplifica os termos, utterances, entities e

intents, conforme as definicdes a seguir.

e Utterance: Qualquer expressdo que o usuario disser. Por exemplo, se
um usuario digitar "estou sem luz em minha casa", a frase inteira sera
uma utterance.

¢ Intent: Uma intent é a vontade do usuario. Por exemplo, se um usuario
digitar "me mande a segunda via da conta ", a vontade do usuario é
conseguir uma outra via da conta de energia. As intents recebem um
nome, geralmente um verbo e um substantivo, como "segundaVia".

e Entity: Uma entidade modifica uma intent. Por exemplo, se um usuario

digitar "me mostre meu historico de conta", as entidades serdo



39

"historico” e "conta". As entidades recebem um nome, como "dateTime"

e "billType". As vezes, as entidades sdo chamadas de slots.

Entities:
Context: User_id = 1050; Datetime

Utterance 1: My power is out since 7:30.

Intent: Power Outage.
Utterance 2: Power outage at 41st street.

Entities: Street

Figura 12: Relacéo entre intents, entities e utterances.

A busca de intents ja € uma abordagem conhecida para o entendimento do
comportamento de clientes. Historicamente, essa tarefa ja € feita por varias
empresas de diferentes segmentos com o intuito de melhor entender o
comportamento dos clientes, s6 que de forma manual por pessoas
especializadas em analise textual e busca de intents. S6 que essa busca se
tornava lenta, exaustiva e ocupava varias pessoas em uma Unica tarefa por ter
normalmente um volume muito grande de texto a ser analisado. Nos ultimos
anos com a melhora do processamento computacional, o processamento de
linguagem natural se tornou cada vez melhor e mais usual. Inclusive,
mecanismos automaticos de processamento de linguagem natural como o
LUIS da Microsoft e o0 Watson da IBM, que foram desenvolvidos e aprimorados
nos ultimos anos, usam desses conceitos para auxiliar a processar e identificar
o que o cliente quis dizer (RAHMAN, 2017). Em resumo, o objetivo do presente
trabalho é identificar entities e intents com base no conjunto de mensagens de
SMS e de redes sociais entre 0s clientes e a empresa, por meio de uma
abordagem ndo supervisionada, uma vez que nao se tem a priori qualquer
classificacdo das mensagens. E importante salientar que no atual trabalho,
depois de encontrar o0s intents, estes passaram por um processo de

confirmacéo e validagédo com profissionais especializados da area.

4.1.2 Conjunto de dados de textos
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O conjunto de dados analisado compreendeu o ano completo de 2018. Ele
foi extraido de mensagens SMS e em redes sociais, coletadas da interacéo
entre clientes e um chatbot da empresa restrito a algumas funcdes, que até
entdo reconhecia apenas palavras-chave sem empregar processamento de
linguagem natural (NLP). Esse chatbot simples possui trés intencdes
diferentes, e um conjunto com 2.383.296 mensagens. As intencdes usadas
sao, "Luz", "Leitura" e "Conta". "Luz" significa que o usuario esta relatando uma
queda de energia; "Leitura" significa que o usuario deseja enviar sua propria
leitura do medidor de energia; e "Conta" significa que o usuario deseja
conhecer sua divida atual com a empresa. A maioria dos usuarios sabia que
estava conversando com um chatbot simples; porém, é possivel observar a
construc@o inadequada de frases. Essa € mais uma motivagdo para o uso de
NLP, de modo a ndo ser necessario um input rigido pelo usuario para essas
frases.

Para a execucdo do presente estudo, apenas os dados dos casos que
falharam foram utilizados, pois somente nesses casos podem haver novas
palavras chave. Esses casos representam 33,1% do conjunto total de
mensagens, ou seja, 789.347 mensagens. Uma falha ocorre quando o chatbot
nao consegue localizar a intent ou as entities, quando falha ao processar uma
entity ou por qualquer outro motivo, como falha em envio de SMS ou
localizagéo de banco de dados off-line.

Foi decidido a priori, como valor de entrada, o uso de 2.500 e 5.000 frases. A
razao é que o numero de mesagens mostrou-se plausivel para um tempo de
processamento que nao inviabilizasse o desenvolvimento do trabalho, pois
através de testes empiricos, foi possivel perceber que o tempo computacional
crescia exponencialmente em funcdo do numero de frases usadas, ao mesmo
tempo que, conforme a literatura, representa uma quantidade considerada
significativa para um estudo (CHATTOPADHYAY et al., 2011

A estrutura de cada mensagem registrada no conjunto de dados contém
uma mensagem enviada pelo cliente, e na sequéncia, a mensagem de retorno
da empresa produzida pelo chatbot. A Tabela 1 contém alguns exemplos
dessas mensagens. Na primeira coluna, encontram-se as mensagens enviadas

pelos clientes, e na segunda coluna, a resposta dada pela empresa.
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Tabela 1: Exemplos de mensagens trocadas entre clientes e a empresa.

Mensagem enviada pelo cliente Resposta da concessionaria

Estao vindo da onde? Que tipo de atendimento voce
deseja? 1-Luz 2-Leitura ou 3-Conta

Responda gratis com sua opc¢ao

Falta energia luz Envie o numero do CPF do titular da
conta (Ex: 33344455566) ou CNPJ
para empresas (Ex:
11222333444455)

Luz045976597-5 Numero invalido. Envie o numero do
CPF do titular da conta (Ex:
33344455566) ou CNPJ para

empresas (Ex: 11222333444455)

Luz 333657416 Nao foi possivel abrir o chamado.
Uma manutencao esta sendo
executada ou ja existe um chamado

aberto para sua regiao.

4.1.3 Pré-processamento de dados de texto

O pré-processamento dos dados é feito a partir de duas etapas: a remocéao
das stop words e a aplicacdo do stemming.

Primeiramente, o conjunto de dados é filtrado, removendo as stop words.
Isso descarta possiveis discrepancias gramaticais e semanticas, diminui o
ruido e reduz o custo computacional das etapas subsequentes, que séo fatores
que, de alguma maneira, influenciam os resultados de clusterizacdo. A
execucdo dessa etapa foi feita usando o pacote do Python chamado NLTK
(Natural Language ToolKit), que é bastante conhecido por ser referéncia nesse
tipo de aplicacdo (LOPER, BIRD, 2002).

O processo de retirada de stop words no presente trabalho leva em conta
uma andlise feita através de dois métodos. Primeiro é feita uma andlise de
frequéncia das palavras através do uso do TF-IDF, onde os resultados séo
comparados com os resultados gerados pelo NLTK, que também faz uma
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analise de frequéncia, mas levando em conta também a posicao da palavra no
texto. As stop words comuns nos dois métodos sao retiradas.

A seguir, mostra-se o vetor com todas as palavras que foram consideradas
stop words, e portanto, retiradas das mensagens. Uma observacdo € que, no
dado contexto, a palavra “CPF” foi considerada uma stop word, podendo ser

retirada sem afetar o resultado semantico da analise.

stop_words = ['de', 'a', 'o', 'que', 'e', 'é', 'do', 'da', 'em', 'um',

'para', 'com', 'nado', 'uma', 'os', 'no', 'se', 'na', 'por', 'mais',

'as', 'dos', 'como', 'mas', 'ao', 'ele', 'das', 'a', 'seu', 'sua',

'ou', 'quando', 'muito', 'nos', 'j&', 'eu', 'também', 'sé6', 'pelo',

'pela', 'até', 'isso', 'ela','cpf', 'tiver', 'tivermos', 'tiverem',
erei’', erad’', eremos', erdo', eria’', eriamos’', eriam

't A 't A 't A lt A lt A lt A lt l])

Em seguida, é feita a etapa do stemming. Neste estagio, cada palavra passa
primeiro por um mecanismo de derivagdo. Isso consiste em remover sufixos ou
prefixos com o intuito de transformé-la em sua raiz. Esse processo é feito
usando uma biblioteca especifica de machine learning para Python chamada
scikit-learn, onde existe uma subrotina chamada CountVectorizer. E importante
pontuar que a metodologia proposta neste trabalho foi testada com e sem a

aplicacdo do stemming, com o objetivo de comparacéo de resultados.

4.1.4 Model N-Gram

Esta etapa também é realizada em dois passos: primeiramente, se aplica o
N-Gram, e na sequéncia, o TF-IDF, que é utilizado em conjunto com o N-Gram.

A biblioteca usada para a criagdo dos n-gramas é a mesma do pré-
processamento, a CountVectorizer do scikit-learn. Esse processo € realizado
em todas as mensagens do conjunto de dados, sendo investigados os formatos
de bigrama e de trigrama. A Tabela 2 mostra um exemplo desse processo com
a frase “Nao foi possivel abrir o chamado”, a partir de um conjunto de dados

com 2500 frases.

Tabela 2: Frequéncia de bigramas por conjunto de dados.

Bigrama Frequéncia de ocorréncia
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Né&o foi 511

foi possivel 530
possivel abrir 428
abrir chamado 622

Na sequéncia, € calculada a métrica TF-IDF, onde € aplicada a Equacéo 1
para cada palavra. Antes de seu célculo, é realizada uma analise de frequéncia
de cada bigrama em relacdo a todo o conjunto de dados. No presente trabalho

nao foi aplicado nenhum ponto de corte sobre a frequéncia.
4.1.5 Vetorizagédo de N-Grams

O processo de vetorizagdo acontece em conjunto com a aplicacdo do N-
Gram e do TF-IDF. Inclusive, a biblioteca do scikit-learn, CountVectorizer ja
possibilita, a partir de seus parametros de entrada, que o processo de
vetorizacdo de palavras ocorra em conjunto. Neste processo, cada palavra
recebe o0 seu respectivo valor proveniente da Equacao 1, e esse valor substitui
cada palavra em seu bigrama. Na implementacdo em Python, a chamada feita
para a vetorizacdo € a mesma feita para a criacdo dos n-gramas e para O
calculo do TF-IDF.

E importante colocar que € possivel, através dos parametros dessa
chamada, limitar a similaridade entre os documentos (n-grams) através dos
limites maximo e minimo para a equacéao de distancia de Jaccard (Equacao 4).
No presente trabalho, ndo foi definido um limite minimo, e o limite maximo
definido foi 1,0, ou seja, mensagens iguais tém sua quantidade total reduzida a
apenas uma mensagem no processo de vetorizacdo. Foi feito dessa forma para
garantir a permanéncia de mensagens similares que abordam o mesmo tipo de
problema, mas evitar possiveis mensagens automaticas que, em alguns casos,
podem ocorrer com frequéncia devido a algum problema técnico no proprio

sistema de mensagens.

4.1.6 Reducédo de dimensionalidade
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A etapa de reducéo de dimensionalidade foi testada com dois métodos, de
modo independente: analise por componentes principais (PCA) e mapas auto-
organizaveis (SOM).

Os parametros de entrada e saida sdo essenciais para um bom
desempenho de ambos os métodos. Ndo existe um procedimento geral que
determine para um dada dimensdo de entrada, qual a melhor dimensédo de
saida. Ainda assim, existem algumas diretrizes que podem ser tomadas como
base de decisao.

Na aplicacdo do PCA, para o conjunto com 5.000 mensagens, e uma
vetorizacdo com dimensdo 230, foram selecionadas 150 componentes
principais, que juntas contribuem com 85% da variancia todos dos dados
originais.

Ja na aplicacdo do SOM, para 0 mesmo numero de mensagens, deve ser
determinado a priori o tamanho do mapa de neurdnios que representam a
saida do processo de reducdo de dimensionalidade. A Equacdo 8 € uma
heuristica usada para determinar a quantidade inicial de neurdnios da camada
de saida (KLOBUCAR, SUBASIC, 2012). Apesar do resultado do célculo da
Equacéo 8 ser de 354 neurdnios, foi usado um mapa de saida com dimensdes
50x10, ou seja, 500 neurbnios. Esse acréscimo foi feito de forma empirica pela
percepcao de resultados melhores. Conforme Villmann (1998), o tamanho do
mapa e o tipo dos dados de entrada sdo variaveis que podem tornar a
aplicacado do SOM inviavel dependendo do problema.

Para o caso de 2.500 mensagens, foram usados, para o PCA e para o0 SOM,
125 componentes principais, e 250 neurdnios, respectivamente.

Para a aplicagdo do PCA, foi usado um pacote especifico da biblioteca em
Python, chamado sklearn.decomposition. Ja para a aplicacdo do SOM, foi

usada a biblioteca oficial em Python chamada minisom.

4.1.7 Clusterizagcao de N-grams

A etapa de clusterizacdo também foi feita usando duas metodologias
diferentes, de modo independente: o k-means, o Mini-batch k-means, que é

uma varinate do k-means, e o DBSCAN.
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Em relacdo ao k-means, investigaram-se numeros de agrupamentos (k)
iguais a 5, 7, 10, 15 e 20. O limite maximo do valor de k foi colocado em 20;
pois ndo foram obtidos melhores resultados acima desse valor. Além disso, foi
utilizado também uma variacdo do k-means, o Mini-batch k-means, que € um
algoritmo de agrupamento que usa pequenos lotes de dados para reduzir o
tempo de processamento computacional. A partir do conjunto de dados
originais, geram-se subconjuntos de dados de maneira sucessiva e aleatéria,
processando-se o k-means em cada iteracao de cada subconjunto (SCULLEY,
2010).

Para o DBSCAN, foi utilizada uma distancia maxima entre documentos (eps)
igual a 0,3, 0,5, 0,7, 1, 5, 10 e 15. A diferenca entre esses valores distintos de
eps foi definida de acordo com as variacdes de sensibilidade entre os
resultados obtidos com o PCA e SOM na etapa anterior de reducédo de
dimensionalidade, conforme sugestdo em Hemavathi et al. (2019). Tendo como
parametro para definir os valores de eps, o comportamento dos dados de
entrada para diferentes dimensdes de clusterizacdo. Valores menores (entre
0,3 e 1) foram adicionados em maior quantidade pois a sensibilidade dos
resultados se mostraram maiores entre eles. Valores de eps acima de 15 néo
foram utilizados, pois a sensibilidade dos resultados mostraram-se bastante
baixas a partir desse valor.

Para a aplicagéo tanto do k-means, e sua variagdo em mini-batch, quanto do

DBSCAN, foi usado o pacote sklearn.cluster da biblioteca Python sklearn.

4.1.8 Métrica de performance

Usando os resultados gerados como entrada, é entédo calculado o coeficiente
de silhouette, comumente utilizado em aplicacdes de clusterizacdo. A sua
aplicacado é feita usando, como parametros de entrada, os resultados das
clusterizagbes dos algoritmos k-means e DBSCAN, sendo a métrica usada
para o calculo das distancias, a distancia Euclidiana.

Para a aplicagdo do método, é usado um pacote da biblioteca sklean

chamado sklearn.metrics.silhouette _score.
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4.2 Setor Quimico

A metodologia aplicada no caso do setor quimico, foi feita de maneira
similar ao do setor elétrico, com um conjunto de dados de texto de uma
empresa do setor quimico. E importante salientar que todo o procedimento foi
realizado na mesma maquina, com 0S mesmos requisitos descritos

anteriormente.

4.2.1 Visao geral do problema

No estudo realizado na area da indulstria quimica, tem-se uma empresa de
vendas de maquinas para os setores de constru¢cdo, mineracdo, energia e
petréleo, que periodicamente realiza analises de 6leo das maquinas vendidas.
Estas andlises geram relatérios com pareceres em formato texto. As sessfes a
seguir discutirdo, mais detalhadamente, a metodologia proposta para a
padronizacdo desse processo de analise laboratorial.

A empresa realiza em torno de 100 andlises diarias. Tem-se a analise de
diversas caracteristicas fisico-quimicas do 0Oleo, relacionados com a presenca
de contaminantes quimicos, de particulas indesejaveis, de fuligem, entre outras
caracteristicas. O detalhamento das solucdes oferecidas para andlise de 6leo

pode ser descrito conforme a seguir.

e Condicoes fisico-quimicas do 6leo lubrificante

e Elementos quimicos metalicos

e Contaminacao de 6leo

e Presenca de particulas metalicas e ndo metélicas
e Liquido arrefecedor

e Interpretacéo de resultados com foco na manutenc¢éao do equipamento

A empresa tem uma grande equipe de analistas que, apds cada analise,
deve fornecer um parecer técnico, por escrito. Essas andlises técnicas
geralmente contém diretrizes, como por exemplo, sobre a necessidade de troca
de Oleo ou a necessidade de realizagdo de uma nova coleta, devido a

inconclusdes na interpretacdo dos resultados. Essas diretrizes séo feitas por
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escrito, sem uma padronizagédo exata. Por esse motivo, existem frases escritas
de maneira diferente; porém, que dizem respeito & uma mesma intencdo. Na
pratica, esse fato pode gerar interpretacdes diferentes.

Para evitar essa interpretacéo errbnea, o presente trabalho propde o uso da
metodologia descrita anteriormente, que se baseia no uso de técnicas de
aprendizado ndo supervisionado, para identificar intencdes no texto. Esse
resultado sera usado como ponto de partida para a padronizacdo de sentencas
nos relatérios técnicos das andlises laboratoriais (esse processo de
padronizacdo esta além do escopo deste trabalho).

4.2.2 Conjunto de dados de texto

O conjunto de dados obtido foi fornecido pela empresa jA& mencionada.
Existem 48.212 amostras, entre janeiro de 2017 e agosto de 2019, cada um
das quais € um relatério técnico elaborado por um analista. Cada relat6rio é
escrito em um Unico paragrafo e é orientado por diretrizes fornecidas em

relacdo ao resultado da analise de 6leo. A seguir, exemplos de pareceres.

e "Nivel normal de desgaste. Oleo em condicdes de uso. Monitor em
intervalos regulares. Amostra anormal devido a falta de horas de o6leo.
Esta informacéo interfere na avaliacdo. Informe os dados sobre o tipo de
0leo usado para melhor avaliacdo e monitoramento dos resultados."

e "Verifique os procedimentos de coleta e identificacdo de amostras.
Resultados discrepantes. Envie uma nova amostra imediatamente para
confirmacdo dos resultados. A amostra enviada ndo possui
caracteristicas de 6leo de transmissao."

e "A contaminacdo excessiva da agua pode causar degradacao do 6leo e
falha na lubrificacdo. Verifigue imediatamente os danos ao selo,
vazamento de agua e procedimentos de coleta. A contaminagéo
excessiva da agua tornou impossivel a analise completa. Troque o 0Oleo

imediatamente."

Pelo mesmo motivo do estudo de caso anterior de tempo de processamento

razoavel, levando em conta que este tempo se mostrou empiricamente em
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crescente exponencial em funcdo do numero de frases usadas, decidiu-se por
trabalhar com um conjunto de 3.000 relatorios. Conforme a literatura, essa
quantidade é significativa para a realizacdo do estudo (KANNAN, SURTI,
2019). Além disso, para facilitar a explicacdo metodoldgica a seguir e para a

validacao inicial, selecionou-se um conjunto de 16 relatorios.

4.2.3 Pré-processamento de dados de texto

O pré-processamento depende consideravelmente do tipo de dado em
questdo, e nao existe receita geral para o tratamento dos dados. Neste
conjunto de dados, além de todas as etapas utilizadas para a empresa da
primeira aplicacdo, o primeiro passo no pré-processamento dos textos foi
separar cada relatorio técnico em frases. Nesse caso, como observado na
secdo anterior, os relatérios sdo compostos por uma sequéncia de sugestdes
separadas por pontos finais; entdo, assumiu-se que uma frase era o conjunto
de todas as palavras entre os pontos finais consecutivos.

Também é possivel notar a partir dos exemplos na secdo anterior que, ao
separar os relatorios técnicos em frases independentes, as frases geradas tém
uma intencdo muito clara que muitas vezes ndo tém conexdo direta com a
frase anterior ou subsequente do mesmo relatério. Portanto, essa separacao
garante um agrupamento de melhor qualidade, uma vez que as intencdes e
assuntos contidos em um relatério sdo diversos; porém, ao avaliar as frases
individualmente, percebe-se que é possivel criar grupos de frases com
intencdes e propdsitos similares, provenientes de relatorios diferentes.

Com o intuito de validar a metodologia proposta, foram selecionados a priori,
16 relatérios, mostrados a seguir por completo. Eles sdo apresentados em
dupla, pois pares de relatérios com intencdes similares entre si foram
selecionados de modo deliberado. Cada dupla de relatdrios tem uma intencao
diferente. Aléem de facilitar a compreensédo da metodologia, esse procedimento

inicial também foi usado para a validagao inicial.

e Nivel normal de desgaste. Oleo em condi¢cdo de uso. Monitorar nos

intervalos regulares. Amostra anormal por faltar horas do Oleo. Esta



49

informagao interfere na avaliagdo. Informar os dados quanto ao tipo de
Oleo utilizado para melhor avaliacdo e acompanhamento dos resultados.
Nivel normal de desgaste. Monitorar nos intervalos regulares. Foi

trocado o dleo.

A reducdo da viscosidade sinaliza possivel transferéncia de Oleo que
pode gerar desgaste prematuro. Verificar na inspecao diaria danos nas
vedacOes e ruidos anormais. Na proxima revisao verificar aumento no
nivel de o6leo e presencga de limalhas. Foi trocado o 6leo. Coletar nova
amostra regularmente.

A reducgdo da viscosidade sinalizam possivel transferéncia de dleo de
freio. Verificar na inspecdo diaria danos nas vedacdes e ruidos
anormais. Na proxima revisdo verificar aumento no nivel de dleo e
presenca de limalhas. Trocar o 6leo e coletar nova amostra

regularmente.

A XXXXXXXXXXX ndo recomenda o uso de 6leos industriais, pois estes
nao foram desenvolvidos para operar nas temperaturas e pressdes dos
sistemas hidraulicos XXX. A amostra apresentou alta contaminacdo por
particulas, o que pode ocasionar desgaste. Codigo 1ISO recomendado
XXXXXXXXXXX 18/15. Efetuar a troca do Oleo e utilizar um lubrificante
conforme recomendacdo do manual. Trocar o 6leo e coletar nova
amostra regularmente. Foi informado vazamento no cilindro.

A XXXXXXXXXX nao recomenda o uso de 6leos industriais, pois estes
nao foram desenvolvidos para operar nas temperaturas e pressdes dos
sistemas hidraulicos XXX. A amostra apresentou impurezas na analise
visual. Esta contaminacao pode ocasionar desgaste prematuro. Verificar
na inspecdo diaria danos nas vedacdes e ruidos anormais. Na proxima
revisdo verificar o procedimento de coleta. Efetuar a troca do 6leo e
utilizar um lubrificante conforme recomendacéao do manual. Trocar o 6leo

e coletar nova amostra regularmente.
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A Contaminacéo excessiva por agua pode causar degradacao do 6leo e
falha na lubrificacdo evidenciado por tragcos de limallhas. Verificar
imediatamente danos nas vedacdes, infiltracbes de agua e
procedimentos de coleta. (A contaminacdo excessiva por agua
impossibilitou analise completa). Foi trocado o Oleo. Coletar nova
amostra com 125 horas.

A Contaminacéo excessiva por agua pode causar degradacao do 6leo e
falha na lubrificacdo que gerar desgaste prematuro evidenciado por
tracos de limalhas. Verificar imediatamente danos nas vedagoes,
infiltracbes de agua e procedimentos de coleta. (A contaminacdo
excessiva por agua impossibilitou analise completa). Foi trocado o 6leo.

Coletar nova amostra na metade do periodo normal de coleta.

A Fuligem e os teores de Ferro, Cobre, Silicio e Aluminio associados
aos tracos de limalhas ferrosas podem indicar entrada de poeira,
desgastes nas camisas, eixos comandos, engrenagem, anéis de
segmento, pistdes, arruelas de encostos, casquilhos e buchas da
turbina. Verificar na inspecdo diaria ruidos anormais e condicdo dos
filtros de ar. Na proxima revisao verificar sistemas de admisséo, injecao
e limalhas no filtro de 6leo. Foi trocado o 6leo. Coletar nova amostra
regularmente.

A Fuligem e os teores de Ferro, Cobre, Silicio e Aluminio podem indicar
entrada de poeira, desgastes em componentes internos e degradacéo
do 6leo. O teor de Potassio pode indicar contaminagdo por liquido
arrefecedor. Verificar imediatamente condicdo dos filtros de ar, sistema
de admissdo e injecdo, limalhas no filtro de 6leo, aumento da
temperatura de operacao e presenca de 6leo no radiador. Trocar o 6leo

e coletar nova amostra com 125 horas.

A alta contaminacao por agua pode causar degradacéo do 6leo e falha
na lubrificagd que pode gerar desgaste prematuro evidenciado pelos

teores de Ferro e Cobre. Verificar imediatamente infiltracdes de agua,
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danos nas vedacfes e procedimentos de coleta. Trocar o 6leo e coletar
nova amostra com 125 horas.

A alta contaminacgdo por 4gua pode causar degradacédo do oOleo e falha
na lubrificacd que pode gerar desgaste prematuro evidenciado pelos
teores de ferro. Verificar imediatamente infiltracdes de agua, danos nas
vedacdes e procedimentos de coleta. Trocar o Oleo e coletar nova
amostra com 125 horas.

Os teores de Silicio e Aluminio sinalizam entrada de poeira, que podem
ocasionar desgaste nas camisas, anéis de segmento e pistdes, indicado
pelos niveis de Ferro e Cromo associado aos tracos de limalhas
ferrosas. Os teores de Sodio e Potassio podem indicar contaminacgao
por liquido de arrefecimento e/ou reagdo quimica com o trocador de
calor. Verificar imediatamente ruidos anormais, condi¢cdo dos filtros de
ar, sistema de admissao, limalhas no filtro de 6leo, sopro no carter,
presenca de 6leo no radiador e aumento da temperatura de operacéo.
Pressurizar o radiador. Trocar o 0leo e coletar nova amostra na metade
do periodo normal de coleta.

Os teores de Silicio e Aluminio sinalizam entrada de poeira, que podem
ocasionar desgaste nas camisas, anéis de segmento e pistdes, indicado
pelos niveis de Ferro e Cromo associado aos tracos de limalhas
ferrosas. Os teores de Sodio podem indicar contaminacgao por liquido de
arrefecimento e/ou reacdo quimica com o trocador de calor. Verificar
imediatamente presenca de limalhas no filtro de Oleo, ruidos anormais,
sistema de admissédo, condicdo dos filtros de ar, presenca de 6leo no
radiador e aumento da temperatura de operacdo. Pressurizar o radiador.
Foi trocado o 6leo. Coletar nova amostra na metade do periodo normal

de coleta.

amostra apresentou impurezas na analise visual. Esta contaminacéo
pode ocasionar desgaste prematuro. Verificar na inspecao diaria danos
nas vedagbes e ruidos anormais. Na proxima revisao verificar o
procedimento de coleta. Trocar o 0Oleo e coletar nova amostra

regularmente.
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e acao do equipamento. A amostra apresentou alta contaminacdo por
particulas, o que pode ocasionar desgaste. Os teores de Cobre podem
indicar possiveis desgastes em mancais, buchas, engrenagens e discos
de friccdo. Verificar na inspecdo diaria danos nas vedacdes e ruidos
anormais. Na proxima revisdo trocar o filtro de 6leo para um de alta
eficiéncia. Cdodigo 1SO recomendado XXXXXXXXXXX 18/15. Trocar o

Oleo e coletar nova amostra regularmente.

Com quebra desses 16 relatérios em frases, tem-se 45 frases, reproduzidas

a seguir, que aparecem mais de uma vez nos relatérios.

Nivel normal de desgaste

Oleo em condicéo de uso

Monitorar nos intervalos regulares
Amostra anormal por faltar horas do 6leo

Esta informacéao interfere na avaliagédo

o gk wDn R

Informar os dados quanto ao tipo de Oleo utilizado para melhor

avaliacdo e acompanhamento dos resultados

~

Foi trocado o 6leo

8. A reducdo da viscosidade sinaliza possivel transferéncia de 6leo que
pode gerar desgaste prematuro

9. Verificar na inspecao diaria danos nas vedacdes e ruidos anormais

10.Na préxima revisao verificar aumento no nivel de 6leo e presenca de
limalhas

11.Coletar nova amostra regularmente

12.A reducéo da viscosidade sinalizam possivel transferéncia de 6leo de
freio

13.Trocar o 6leo e coletar nova amostra regularmente.

14. A XXXXXXXXXXX ndo recomenda o uso de 6leos industriais, pois
estes ndo foram desenvolvidos para operar nas temperaturas e
pressdes dos sistemas hidraulicos XXX

15.A amostra apresentou alta contaminacdo por particulas, o que pode
ocasionar desgaste

16.Caodigo ISO recomendado XXXXXXXXXXX 18/15
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17.Efetuar a troca do Oleo e utlizar um lubrificante conforme
recomendacdo do manual

18.Foi informado vazamento no cilindro

19.A amostra apresentou impurezas na andlise visual

20.Esta contaminacao pode ocasionar desgaste prematuro

21.Na proxima revisédo verificar o procedimento de coleta

22.A Contaminacao excessiva por agua pode causar degradacéo do Oleo
e falha na lubrificagdo evidenciado por tragos de limallhas

23.Verificar imediatamente danos nas vedacdes, infiltracdes de agua e
procedimentos de coleta

24.A contaminacdo excessiva por agua impossibilitou analise completa

25.Coletar nova amostra com 125 horas

26.Coletar nova amostra na metade do periodo normal de coleta

27.A Fuligem e os teores de Ferro, Cobre, Silicio e Aluminio associados
aos tracos de limalhas ferrosas podem indicar entrada de poeira,
desgastes nas camisas, eixos comandos, engrenagem, anéis de
segmento, pistdes, arruelas de encostos, casquilhos e buchas da
turbina

28. Verificar na inspecéao diaria ruidos anormais e condi¢cao dos filtros de
ar

29.Na préxima revisao verificar sistemas de admissao, injecdo e limalhas
no filtro de 6leo

30.A Fuligem e os teores de Ferro, Cobre, Silicio e Aluminio podem
indicar entrada de poeira, desgastes em componentes internos e
degradacédo do 6leo

31.teor de Potéassio pode indicar contaminacgéao por liquido arrefecedor

32.Verificar imediatamente condicdo dos filtros de ar, sistema de
admissdo e injecdo, limalhas no filtro de Oleo, aumento da
temperatura de operacao e presenca de 0leo no radiador

33.A alta contaminacdo por agua pode causar degradacdo do Oleo e
falha na lubrificacd que pode gerar desgaste prematuro evidenciado

pelos teores de Ferro e Cobre
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34.A alta contaminacdo por agua pode causar degradacdo do Oleo e
falha na lubrificacd que pode gerar desgaste prematuro evidenciado
pelos teores de ferro

35. Verificar imediatamente infiltracdes de agua, danos nas vedacdes e
procedimentos de coleta

36.0s teores de Silicio e Aluminio sinalizam entrada de poeira, que
podem ocasionar desgaste nas camisas, anéis de segmento e
pistdes, indicado pelos niveis de Ferro e Cromo associado aos tragos
de limalhas ferrosas

37.0s teores de Sodio e Potassio podem indicar contaminagdo por
liquido de arrefecimento e/ou reacdo quimica com o trocador de calor

38.0s teores de Sodio podem indicar contaminacdo por liquido de
arrefecimento e/ou reacao quimica com o trocador de calor

39. Verificar imediatamente ruidos anormais, condicdo dos filtros de ar,
sistema de admissao, limalhas no filtro de 6leo, sopro no cérter,
presenca de 6leo no radiador e aumento da temperatura de operacao

40. Verificar imediatamente presenca de limalhas no filtro de 6leo, ruidos
anormais, sistema de admissao, condicao dos filtros de ar, presenca
de Gleo no radiador e aumento da temperatura de operacao

41.Pressurizar o radiador

42.Trocar o 6leo e coletar nova amostra na metade do periodo normal de
coleta.

43.Coletar nova amostra na metade do periodo normal de coleta.

44.0s teores de Cobre podem indicar possiveis desgastes em mancais,
buchas, engrenagens e discos de friccao

45.Na proxima revisao trocar o filtro de 6leo para um de alta eficiéncia

ApOGs esse pré-processamento baseado na divisdo dos relatérios técnicos
em frases, € realizado o mesmo procedimento anterior, de identificacdo e
retirada de stop words, com a plataforma NLTK. A seguir, as palavras que

foram classificadas como stop words.

stop words = ['a', 'o', 'que',6 'e', 'é', 'do', 'de', 'da', 'em', 'um',

'dum', 'para', 'com', 'pra', ‘'uma', 'os', 'dos, ''no', 'se', 'na',



'por', 'mais', 'as', 'dos', 'como', 'mas', 'ao', 'ele', 'das', 'a',
'seu', 'sua', 'ou', 'quando', 'muito', 'nos', 'ja', 'eu', 'também',
'sé!', 'pelo’, 'pela’, 'até', 'isso', 'ela', 'dela', 'tiver',
'tivermos', 'tiverem', 'terei', 'tera', 'teremos', 'terdo', 'teria',
'teriamos', 'teriam'])

Na sequéncia, € realizado o stemming usando o CountVectorizer da
biblioteca sklearn. Da mesma forma que foi feita no estudo de caso anterior, a
metodologia foi testada com e sem o0 uso do stemming, com 0 objetivo de

comparacao de resultados.

4.2.4 Modelo N-Gram

Nesta etapa, é aplicado o modelo N-Gram, e na sequéncia, é realizado o
calculo da métrica TF-IDF. Assim como no estudo de caso anterior, foram
testados bigramas e trigramas. Em seguida, usando as mesmas bibliotecas, foi
aplicado o TF-IDF para a verificacdo de frequéncia dos bigramas.

A Tabela 3 mostra um exemplo de frequéncia de frase que foi desconstruida.
Foi usada a frase “Verificar na inspec¢ao diaria danos nas vedacdes e ruidos
anormais”, que apoés a retirada das stop words e do stemming, resultou em

“Verificar inspecao diaria danos vedacgdes ruidos anormais”.

Tabela 3: Frequéncia de bigramas por dataset segundo caso de estudo.

Bigrama Frequéncia de ocorréncia

Verificar inspegéo 6

inspecao diaria

diaria danos

vedacOes ruidos

6
6
danos vedacoes 6
6
6

ruidos anormais

Percebe-se que a frequéncia dos bigramas é a mesma em todos os casos.
Existem duas explicagbes técnicas que justificam esse resultado. A primeira
delas é o conjunto de dados significativamente pequeno, com apenas 16

relatorios. Por ter um espaco amostral de 45 frases, é dificil encontrar bigramas
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iguais que ndo na propria frase de origem. A segunda justificativa é a origem do
conjunto de dados em si. Os relatdrios técnicos tém alguns pontos pré-
estabelecidos que devem ser respondidos. Por esse motivo, os textos do
relatérios acabam tendo um espaco amostral de palavras e assuntos limitados
a esses pontos pré-estabelecidos, diferente do conjunto de dados do estudo de
caso anterior que, apesar de também tratar de assuntos especificos, parte da
escrita livre de clientes de diferentes lugares e estilos de vida, o que torna a
distribuicdo de palavras (consequentemente de bigramas) maior. A aplicacéo
do N-Gram usa a mesma biblioteca do estudo de caso anterior.

4.2.5 Vetorizacdo de N-Grams

Esta etapa também segue os mesmos passos utilizados no estudo de caso
anterior, onde cada palavra recebe o0 seu respectivo valor proveniente da
Equacdo 1. Esse valor entdo substitui cada palavra em seu bigrama. As
bibliotecas usadas sdo as mesmas e para a equacao de distancia de Jacard,
também nao foi definido um limite minimo, sendo o limite maximo igual 1,0.

Como ndo existem frases idénticas, isso nao alterou o resultado final.

4.2.6 Reducao de dimensionalidade

Foram usados novamente os métodos SOM e PCA. Na aplicacdo do PCA,
com 45 frases de entrada, foram selecionadas 25 componentes principais
como saida, que juntas explicam 80% da variancia total dos dados originais. Na
aplicacdo do SOM, empregou-se um mapa com 35 neurbnios, um valor
proximo aquele dado pela Equacédo 8. Para o conjunto de 3.000 frases, sédo
usados como saida, 150 componentes principais no PCA, e 500 neurdnios no
mapa do SOM. Foram usadas as mesmas bibliotecas do estudo de caso

anterior.

4.2.7 Clusterizacao de N-Grams

Para a etapa de clusterizacdo, os parametros dos algoritmos k-means e

DBSCAN foram definidos de modo empirico. Para o caso de 45 frases, foram
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usados valores de k iguais a 3, 5, 7 e 10. Ja para o caso com 3.000 frases, no
caso do k-means, percebeu-se um comportamento similar ao estudo de caso
anterior, onde foram utilizados nimeros de agrupamentos (k) iguais a 5, 7, 10,
15 e 20; pois para valores acima de 20, ndo foram obtidos resultados melhores.
Para o DBSCAN, no caso de 45 frases, utilizou-se eps (distancia maxima entre
documentos) igual a 0,3, 0,5,0,7 e 1, e no caso de 3.000 frases, os valores
também foram idénticos ao estudo de caso anterior, iguais a 0,3, 0,5, 0,7, 1, 5,
10, 15 e 20. Para a aplicacado do k-means e do DBSCAN, foram empregadas

as mesmas bibliotecas em Python do caso anterior.

4.2.8 Métrica de performance

Como no estudo de caso anterior, calculou-se, a partir dos resultados de
clusterizacdo, o coeficiente de silhouette. Também se utilizou o pacote da
biblioteca sklean chamado sklearn.metrics.silhouette score.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Setor Elétrico

A metodologia explicada anteriormente foi aplicada na sequéncia que foi
explicada, confrome apresentado na Figura 11. O processo foi realizado com e
sem a etapa de stemming. A idéia é verificar a hipotese de que a etapa de
stemming, nesse estudo de caso, pode ser retirada por ndo alterar o resultado
principalmente por ndo se tratar da lingua inglesa (TOMLINSON, 2003).

Além disso, foram testados bigramas e trigramas, e observou-se que para 0s
dois casos, o0 bigrama mostrou melhores resultados, sendo entdo usado como
base para aplicacédo dos outros métodos.

A Tabela 4 e a Tabela 5 mostram os resultados utilizando o DBSCAN como
algoritmo de clusterizacdo. Sao apresentados tanto os valores do coeficiente
de silhouette quanto o tempo de processamento computacional, para ambos os
algoritmos de reducdo de dimensionalidade: PCA e SOM, e para diversos

valores do parametro eps.

Tabela 4: Resultados aplicando-se 0 DBSCAN para o conjunto de 2500 mensagens.

2500 mensagens

PCA | SOM
eps Com stemming
Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
0,3 0,97 0,40 0,94 0,24
0,5 0,97 0,40 0,96 0,23
0,7 0,97 0,39 0,97 0,27
1 0,97 0,40 0,97 0,34
5 0,97 0,44 0,97 0,30
10 0,97 0,42 0,97 0,32
15 0,97 0,39 0,97 0,45
eps Sem stemming
Silhouette Tempo (S) Silhouette Tempo (s)
0,3 0,97 3,35 0,97 3,27
0,5 0,97 3,35 0,97 3,32
0,7 0,97 3,36 0,97 3,33
1 0,97 3,36 0,97 3,41
5 0,97 3,44 0,97 3,49
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10 0,98 3,46 0,97 3,49

15 0,98 3,22 0,97 3,26

Tabela 5: Resultados aplicando-se o DBSCAN para o conjunto de 5000 mensagens.

5000 mensagens

PCA | SOM
eps Com stemming
Silhouette Tempo (S) Silhouette Tempo (s)
0,3 0,93 1,12 0,95 2,01
0,5 0,93 1,13 0,96 0,89
0,7 0,93 1,13 0,97 0,85
1 0,93 1,14 0,97 2,54
5 0,88 1,21 0,97 3,09
10 0,97 1,20 0,97 3,24
15 0,97 1,11 0,97 3,33
eps Sem stemming
Silhouette Tempo (S) Silhouette Tempo (s)
0,3 0,93 18,02 0,93 16,24
0,5 0,93 17,99 0,93 16,30
0,7 0,93 18,48 0,93 16,34
1 0,93 18,65 0,93 16,84
5 0,88 20,78 0,88 19,10
10 0,98 21,60 0,97 19,63
15 0,98 21,04 0,97 19,02

Se tratando do DBSCAN em si, existem alguns questionamentos que podem
ser gerados a partir das analises comparativas feitas. A primeira € se existe
diferenca no comportamento dos resultados entre os conjuntos de 2.500 e
5.000 mensagens. A segunda é se existe diferenca no processo com a retirada
do procedimento de stemming. A terceira, qual dos dois métodos de reducédo
de dimensionalidade gerou melhor resultado, e por fim, se existe algum valor
de eps que se destacou em relacdo a faixa de variacao.

A primeira conclusdo a ser tomada é que ndo existe diferenca entre os
conjuntos de 2.500 e 5.000 mensagens quando analisados os valores do
coeficiente de silhouette. Isso leva a afirmar que 2.500 mensagens ja séo
suficientes para se ter uma analise em grande escala. Esse fato é importante
por possibilitar um maior numero de simulacdes, uma vez que o tempo de

gasto computacional € menor. Com relacdo ao tempo de processamento
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computacional, no caso do uso de PCA, observa-se que o conjunto com 5.000
mensagens consumiu, em meédia, o dobro do tempo para o processamento
com stemming, e seis vezes o valor para o processamento sem stemming, em
relacdo ao conjunto de 2.500 mensagens. Além disso, percebe-se que para um
mesmo conjunto de mensagens, 0 consumo de tempo € consideravelmente
maior quando ndo se usa stemming, ou seja, apesar da etapa de stemming néo
influenciar no valor do coeficiente de silhouette, ele influencia diretamente no
tempo de processamento computacional. ISso ocorre porque, como 0 proprio
método se propde, o stemming simplifica significativamente o conjunto de
dados, simplificando também o seu tempo de andlise (TARASIEV, 2019).
Essas observacfes respondem aos dois primeiros questionamentos.

Para a comparacao dos métodos de reducédo de dimensionalidade: PCA e
SOM, e dos valores de eps, faz-se uso da Figura 13. A partir dos dados com
stemming, relativo ao conjunto de 5.000 frases, é possivel perceber que o valor
do coeficiente de silhouette se mantém constante. Para alguns valores de eps,
h& valores de silhouette relativamente menores; porém, ndo de modo
significativo (4,63% de diferenca em média). A mesma afirmacéo pode ser feita
qgquando comparados os métodos de reducdo de dimensionalidade; ndo ha
variacdo suficientemente grande que justifique a afirmacdo de que um dos dois
métodos é superior (3,06% de diferenca em média).

Portanto, é possivel concluir que a quantidade de dados definida para os
conjuntos de mensagens foi satisfatoria, que a presenca de stemming é
significativa apenas para o tempo de processamento computacional, e que nao
h& diferencga significativa entre os valores de eps escolhidos e nem entre os
métodos de reducdo de dimensionalidade. De modo mais exato, observa-se
valores maiores e estaveis para o coeficiente de silhouette, independentemente
da técnica de reducdo de dimensionalidade, para valores de eps iguais a 10 e
15.
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Figura 13: Resultados para diferentes valores de eps, com PCA e SOM, usando o DBSCAN.

A Tabela 6 e a Tabela 7 repetem a analise anterior; porém, ao se empregar

o algoritmo Mini-Batch como método de clusterizacédo.

Os mesmos

questionamentos podem ser feitos, se ha diferenca no comportamento dos

resultados entre os conjunto de 2.500 e 5.000 mensagens, se ha diferenca no

processo com € Ssem Stemming;

qual dos métodos de reducdo de

dimensionalidade gerou o melhor resultado; e se ha existe algum valor de k

(numero de clusters) que se destacou em relacdo aos demais.

Tabela 6: Resultados aplicando-se o Mini-Batch para o conjunto de 2500 mensagens.

2500 mensagens

PCA | SOM

K Com stemming

Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
5 0 0,27 0,01 0,24
7 -0,05 0,26 0,02 0,23
10 -0,09 0,31 -0,10 0,27
15 0,02 0,28 -0,05 0,34
20 0,05 0,43 0,02 0,30
K Sem stemming

Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
5 -0,07 0,88 0,02 0,86
7 -0,10 0,85 -0,01 0,87
10 -0,12 0,89 -0,08 0,89
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15 -0,18 0,89 -0,17 0,88

20 -0,10 1,06 -0,15 1,17

Tabela 7: Resultados aplicando-se o Mini-Batch para o conjunto de 5000 mensagens.

5000 mensagens
PCA | SOM

K Com stemming

Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (S)
5 -0,05 0,72 -0,09 0,18
7 0,06 0,82 -0,11 0,18
10 -0,22 0,72 0,15 0,18
15 0,06 0,72 -0,08 0,22
20 0,02 0,90 0,04 0,23
K Sem stemming

Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
5 -0,12 521 -0,15 0,92
7 -0,16 5,57 -0,20 0,97
10 -0,21 5,56 -0,19 1,01
15 -0,15 5,27 -0,23 1,12
20 -0,19 6,00 -0,27 1,29

O primeiro ponto que se pode afirmar é que o comportamento dos dois
conjuntos de dados, em relacdo ao coeficiente de silhouette, sdo similares,
independentemente do numero de mensagens. O segundo ponto,
diferentemente do DBSCAN, é que o0 uso de stemming mostrou-se
consideravelmente negativo, o que pode ser explicado pelo préprio
comportamento do método Mini-Batch, que trabalha com a aplicacdo do k-
means em pequenos lotes em sequéncia. A explicacdo mais plausivel para
justificar esses resultados é que, com a reducdo do numero de palavras, elas
se tornam consideravelmente uniformes, ndo contendo um minimo de
variabilidade para que o método consiga discriminar os agrupamentos. Isso faz
com que diversos agrupamentos sejam criados, mesmo contendo o mesmo
tipo de padrdo que poderiam colocar estes dados de diferentes agrupamentos,
juntos em um sO0 (SANTURKAR, 2018). Percebe-se também, como para o
DBSCAN, que o uso de stemming reduz significativamente o tempo

computacional.
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A Figura 14, relativa ao uso de stemming e ao conjunto de 5.000 frases,
mostra, como para o DBSCAN, que o método de reducéo de dimensionalidade
nao gera diferencas significativas entre os valores de silhouette (23,07% de
diferenca em meédia), assim como o numero k de agrupamentos também néo
influencia muito os valores de silhouette (50,00% de diferenca em média). Além
disso, ndo se observa uma tendéncia de crescimento monotdnico para 0S
valores de silhouette, com o aumento de eps, independentemente da técnica

de reducéo de dimensionalidade.
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Figura 14:Resultados para diferentes k, com PCA e SOM, usando Mini-Batch.

A Tabela 8 e a Tabela 9 apresentam os resultados utilizando o k-means

como algoritmo de clusterizagao.

Tabela 8:Resultados aplicando-se o K-Means para o conjunto de 2500 mensagens.

2500 mensagens

PCA | SOM

Com stemming

k Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (S)
5 0,94 0,76 0,97 0,19
7 0,96 0,80 0,97 0,19
10 0,96 0,87 0,96 0,20
15 0,97 0,95 0,93 0,26




20 0,97 105 | 093 0,42
K Sem stemming
Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (S)

5 0,95 2,44 0,94 2,35
7 0,96 2,64 0,96 2,89
10 0,97 3,14 0,96 3,10
15 0,97 3,86 0,97 3,72
20 0,97 4,52 0,98 4,39

Tabela 9: Resultados aplicando-se o K-Means para o conjunto de 5000 mensagens.

5000 mensagens

PCA | SOM

K Com stemming

Silhouette Tempo (S) Silhouette Tempo (s)
5 0,93 0,40 0,96 1,28
7 0,93 0,40 0,96 0,59
10 0,93 0,39 0,97 0,61
15 0,94 0,40 0,92 0,76
20 0,95 0,44 0,92 0,82
K Sem stemming

Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
5 0,95 3,35 0,93 11,90
7 0,96 3,35 0,93 12,92
10 0,97 3,36 0,94 15,13
15 0,97 3,36 0,93 18,06
20 0,97 3,44 0,94 21,28

Percebe-se que existe um comportamento bastante homogéneo com relagéo
aos resultados de silhouette, independentemente do tamanho do conjunto de
mensagens. O mesmo pode ser afirmado com relacdo ao stemming. Também

se observa que o0 uso de stemming reduz, cerca de trés vezes, o tempo de

processamento computacional.

A Figura 15, relativa ao uso de stemming e ao conjunto de 5000 frases,
compara os valores de silhouette entre SOM e PCA para os diferentes valores
de k. Assim como em todos 0s casos anteriores, 0 método de reducdo de

dimensionalidade n&o gera diferenca significativa (2,10% de diferengca em

média), assim como o valor de k (1,06% de diferenca em média).
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Figura 15: Resultados para diferentes k, com PCA e SOM, usando k-means.

Mesmo com valores significativamente altos para o coeficiente de silhouette,
obtidos em geral nas aplicacdes anteriores, é fundamental verificar, com o
auxilio de analistas experientes, se 0s agrupamentos encontrados fazem
sentido na préatica. Nessa direcdo, apresenta-se a Tabela 10, com algumas
frases de cada um dos clusters. Esses resultados sado para o conjunto com
5.000 frases, dado o uso de stemming, do PCA como técnica de reducdo de
dimensionalidade, e do k-means como algoritmo de clusterizacdo, com k = 7. A
razao da selecdo dessa combinacdo de parametros foi a menor variabilidade
entre os valores de silhouette, e ainda que, com sete clusters, apenas um deles
é classificado como “aleatério”, isto €, quando néo é possivel definir uma intent
de modo claro. Todos os casos com k acima de 7 encontraram oito intents,
sendo “ldentificacdo” a oitava intent, estando as frases desta intent alocadas
nos outros clusters k > 7.

Seguem outras observacdes sobre os resultados obtidos anteriormente.
Para k = 10 ou mais, o niumero de agrupamentos aleatorios aumenta. No caso
de k = 10, esse numero variou de 2 a 3, dependendo do uso ou ndo de
stemming. No caso de existir mais de um agrupamento aleatério, a somatéria
das frases existentes nos agrupamentos € computada de modo Unico na
presente analise. Para k = 5, intents similares tendem a formar um so
agrupamento; no caso, “Informar pagamento” e “Informar leitura” formam juntos

um cluster e “Falta de luz” juntamente com “Reclamagao” formam outro cluster,
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sendo que estes acabam recebendo a maioria das sentencas que Ssé&o
classificadas como “aleatério” em analises com maiores valores de k.

Pela Tabela 10, pode-se observar, em relacéo aos clusters encontrados pela
metodologia proposta neste trabalho, que fora o cluster denominado aleatorio,
foi possivel identificar intents bastante perceptiveis, conforme o objetivo geral
do trabalho. As sete intents encontradas sdo conforme a seguir: “Falta de luz”,
“Saudacgdes”, “Informar pagamento”, “Reclamacgao”, “Segunda via”, “Informar
leitura”, e o0 agrupamento que contém todas as frases que nao foram
classificadas em nenhum dos agrupamentos anteriores, que foi denominada de
agrupamento “aleatério”. ApOs encontrar estas intents citadas, elas passaram
por processo de validacdo com profissionais da éarea. A classificacdo e
nomeacdo destes agrupamentos também foi realizada por meio de analise
humana, com auxilio de especialistas. Apresenta-se também o percentual de
frases em cada agrupamento. Pode-se observar que o percentual referente ao
agrupamento aleatério € sigficativamente baixo, igual a 6,24%. O resultado é

anélogo para o conjunto com 2.500 frases.

Tabela 10: Agrupamentos de intents encontrados

Cluster Exemplo de Frases Intent Quantidade (%)
Acabou a luz
1 Ta sem energia aqui em Falta de luz 17,26
casa
2 Bom d!a Saudacdes 26,24
Boa noite
Ja paguei a conta Informar
3 o 3,82
Paguei hoje pagamento
Cadé a assisténcia?
4 N&o tem ninguém pra me Reclamacao 18,29
atender.
5 Queria a segunda via Segunda via 578
Manda a conta de novo
Leitura XXXXXXX .
6 A leitura & XXXXXX Informar leitura 22,37
- Ola meu CPF & XXXXX Aleatério 6.24
Quero religar a luz

Total 100,0
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A Figura 16 e a Figura 17 mostram os desempenhos dos algoritmos de
clusterizacédo: k-means e o DBSCAN, em relacdo ao percentual de frases no
agrupamento aleatério. Como o algoritmo Mini-Batch apresentou resultados
instatisfatorios, ndo foi considerado nessa andlise. Percebe-se um
comportamento similar entre ambos, independentemente do tamanho dos
conjuntos de frases. Os melhores desempenhos sédo com k = 7 e eps = 0,7,

respectivamente.
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Figura 16: Percentual de frases no agrupamento "aleatério" usando k-means.
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Figura 17: Percentual de frases no agrupamento "aleatério" usando DBSCAN.
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Concluindo essa secéo, é possivel perceber, através dos resultados obtidos,
o alcance dos objetivos especificos, portanto, do objetivo geral proposto neste
trabalho. A metodologia proposta mostrou-se eficaz no processamento das
mensagens de texto. Com isso, a partir de mensagens diferentes e aleatorias,
€ possivel encontrar padrées, portanto, intents, em relagcdo as demandas dos
clientes da CEMIG. Desse modo, ndo é necessario orientar o cliente a fazer
uso de palavras-chave para se comunicar com a empresa. Por fim, conforme
colocado anteriormente, apesar de ndo fazer parte do escopo do presente
trabalho, essa informagé&o pode ser usada na construcédo de um chatbot.

5.2 Setor Quimico

A metodologia segue 0 esquema da Figura 11. Trabalhou-se com conjuntos
com 45 e 3.000 frases. Para o conjunto de 45 frases, foram escolhidos k =3, 5
e 10 para o k-means, e eps = 0,3, 0,5, e 0,7 e 1 para o DBSCAN. Para o
conjunto de 3.000 frases, as faixas de variacdo sdo as mesmas do estudo de
caso do setor elétrico: k =5, 7, 10, 15e 20 e eps = 0.3, 0.5, 0.7, 1, 5, 10 e 15.
O procedimento também foi realizado com e sem a etapa de stemming, de
modo a verificar se ha alteracao no resultado final.

De modo analogo a primeira aplicacdo, a Tabela 11 (45 frases) e a Tabela
12Tabela 4: Resultados aplicando-se o DBSCANTabela 5 (3.000 frases) mostram
os resultados usando o DBSCAN como algoritmo de clusterizacdo, dadas
ambas as técnicas de reducdo de dimensionalidade: PCA e SOM. Para
verificacdo de desempenho, sdo apresentados os valores do coeficiente de

silhouette e do tempo de processamento computacional.

Tabela 11: Resultados para o conjunto com 45 frases com DBSCAN.

45 mensagens

PCA | SOM

Com stemming

eps Silhouette Tempo (S) Silhouette Tempo (s)
0,3 0,72 0,30 0,74 0,80
0,5 0,72 0,33 0,74 0,87
0,7 0,63 0,39 0,74 1,12

1 0,61 0,40 0,62 1,36
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Sem stemming
eps : ,
Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
0,3 0,71 4,35 0,73 7,23
0,5 0,71 4,68 0,73 7,45
0,7 0,64 4,76 0,74 7,55
1 0,64 5,36 0,64 7,50

Tabela 12: Resultados para o conjunto com 3.000 frases com DBSCAN.

3.000 mensagens

PCA | SOM
eps Com stemming
Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
0,3 0,88 2,22 0,86 3,01
0,5 0,88 2,25 0,86 3,89
0,7 0,88 2,30 0,86 3,85
1 0,88 2,28 0,88 3,54
5 0,90 2,31 0,88 3,09
10 0,93 2,45 0,90 4,24
15 0,93 2,53 0,90 4,33
eps Sem stemming
Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
0,3 0,88 30,02 0,84 33,22
0,5 0,89 30,12 0,86 33,20
0,7 0,89 32,48 0,86 33,39
1 0,89 32,65 0,86 34,84
5 0,89 33,78 0,86 34,12
10 0,89 33,60 0,86 34,63
15 0,89 34,04 0,87 35,02

Os questionamentos levantados no estudo de caso anterior valem como

base para a discussao corrente.

A primeira observacao é que ha diferenca significativa entre os conjuntos de

45 e 3.000 frases em relagédo aos valores do coeficiente de silhouette (20,4%

de diferenca em média) e ao tempo de processamento computacional, sendo

cerca de quatro vezes maior no caso de 3.000 frases.

Outra observacao é que, assim como no estudo de caso anterior, o uso de

stemming se mostrou com baixo impacto nos valores de silhouette (2,27% de
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diferenca na média), sendo significativo apenas em relagdo ao tempo de
processamento computacional.

A Figura 18 apresenta um comparativo entre os métodos de reducédo de
dimensionalidade ao longo da faixa de variagdo do eps, dado o uso do
DBSCAN. O conjunto de dados é aquele com 3.000 frases, com uso de
stemming. O PCA se mostrou um pouco melhor ao se comparar os valores de
silhouette (5,26% em média). Com relacdo ao eps, a diferenca entre o menor e
o maior é significativa para os valores de silhouette (16,3% em média). Em
relagdo ao eps, ha diferencas significativas entre os valores utilizados, sendo
que aqueles de valores maiores e meédios geram os melhores resultados,
indicando que ndo houve mesclas entre 0os agrupamentos, pois os valores de
eps maiores indicam clusters muito bem separados uns dos outros. (SIAU,
WANG, 2018).

E possivel observar que a quantidade de 3.000 frases, ao contrario de

apenas 45 frases, é satisfatoria para esta etapa de analise de resultados.
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Figura 18: Comparac¢éo entre PCA e SOM usando o DSBCAN.

A Tabela 13 e a Tabela 14Tabela 7 sao relativas ao uso do Mini-Batch como

método de clusterizacao.

Tabela 13: Resultados para o conjunto com 45 mensagens com Mini-Batch.

45 mensagens




71

PCA | SOM

K Com stemming

Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
5 -0,45 0,02 -0,46 0,02
7 -0,45 0,02 -0,46 0,02
10 -0,51 0,03 -0,46 0,02
K Sem stemming

Silhouette Tempo (S) Silhouette Tempo (S)
5 -0,33 0,10 -0,34 0,08
7 -0,33 0,11 -0,34 0,10
10 -0,36 0,11 -0,34 0,10

Tabela 14:Resultados para o conjunto com 3.000 mensagens com Mini-Batch.

3.000 mensagens

PCA | SOM

K Com stemming

Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
5 -0,12 1,12 -0,14 1,32
7 -0,12 1,13 -0,14 1,34
10 -0,14 1,10 -0,18 1,45
15 -0,14 1,02 -0,18 1,39
20 -0,12 1,08 -0,18 1,40
K Sem stemming

Silhouette Tempo (s) Silhouette Tempo (s)
5 0,01 2,32 0,05 3,92
7 0,01 2,86 0,05 4,12
10 0,03 2,22 0,06 4,32
15 0,03 2,76 0,06 4,74
20 0,03 2,80 0,05 4,30

Os comportamentos de ambos 0s conjuntos de dados sdo similares. Ambos

obtiveram

resultados

insatisfatorios para o coeficiente de silhouette,

independente do uso ou ndo de stemming. Isso pode ser justificado pelo

algoritmo Mini-Batch trabalhar com a aplicacdo do k-means em pequenos lotes

em sequéncia. As frases desse conjunto de dados sdo pré-definidas por

seguirem as premissas contidas num roteiro que devem ser seguidas pelo

menos de forma geral, pelos analistas que escrevem o0s relatorios técnicos,

gerando padrbes de resposta pré-definidos. A aplicagcdo do Mini-Batch faz com
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que agrupamentos similares sejam criados de modo separado, e padrdes
diferentes sejam misturados. Percebe-se também que o uso de stemming
reduz o tempo de processamento, assim como no para o DBSCAN.

A Figura 19 diz respeito ao conjunto de 3.000 frases, com o0 uso de
stemming. Apesar das diferencas entre os métodos de reducdo de
dimensionalidade (17,6% de diferenca em média), e os valores de k (13,3% de

diferenca em média), esses resultados sao insatisfatorios.
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Figura 19: Comparacéo entre PCA e SOM com o Mini-Batch.

A Tabela 15 e a Tabela 16 apresentam os resultados utilizando o k-means

como o método de clusterizagao.

Tabela 15: Resultados para o conjunto com 45 mensagens com o k-means.

45 mensagens

PCA | SOM

K Com stemming

Silhueta Tempo (s) Silhueta Tempo (S)
5 0,69 0,06 0,67 0,09
7 0,71 0,08 0,67 0,09
10 0,68 0,07 0,67 0,10
K Sem stemming

Silhueta Tempo (s) Silhueta Tempo (S)
5 0,66 0,14 0,65 0,15
7 0,65 0,14 0,65 0,19
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0,65

0,14

0,65
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Tabela 16: Resultados para o conjunto com 3.000 mensagens com o0 k-means..

3.000 mensagens

PCA | SOM
Com stemming

k : .

Silhueta Tempo (s) Silhueta Tempo (S)
5 0,99 0,40 0,97 1,28
7 0,99 0,40 0,96 0,59
10 0,98 0,39 0,96 0,61
15 0,98 0,40 0,96 0,76
20 0,99 0,44 0,96 0,82
K Sem stemming

Silhueta Tempo (s) Silhueta Tempo (s)
5 0,97 3,35 0,96 11,90
7 0,97 3,35 0,96 12,92
10 0,96 3,36 0,96 15,13
15 0,97 3,36 0,95 18,06
20 0,97 3,44 0,96 21,28

Percebe-se que existe um comportamento bastante homogéneo com relagao
aos resultados de silhouette, independentemente do método de reducédo de
dimensionalidade. O mesmo pode ser afirmado com relacdo ao stemming. O
uso do stemming reduz, cerca de trés vezes, o tempo de processamento
computacional. Conforme esperado, o desepenho do conjunto de 3.000 frases
€ aquele do conjunot de 45 frases.

A Figura 15 mostra a relacdo dos valores de silhouette entre SOM e PCA

para os diferentes valores de k, dado o conjunto de 3.000 frases e 0 uso de

stemming. E possivel concluir que a diferenca entre os métodos ndo é

significativa (2,10% de diferenca em média), assim como em relacdo ao

namero de agrupamentos k (1,06% de diferenca em média).
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Figura 20: Comparagéo entre PCA e SOM para uso do k-means.

A Tabela 17 apresenta, de modo completo, os clusters formados para o
conjunto de 45 frases, dado a combinacdo PCA/k-means com k = 7, que
apresentou o melhor desempenho. As intents foram nomeadas e validadas
com o auxilio de especialistas da area. A Tabela 18 contém o percentual de

frases alocadas em cada agrupamento.

Tabela 17: Resultado da clusterizagdo para o conjunto com 45 frases.

Frases Intent

11. Coletar nova amostra regularmente.
13. Trocar o 6leo e coletar nova amostra regularmente.
25. Coletar nova amostra com 125 horas
26. Coletar nova amostra na metade do periodo normal de | Coletar amostra
coleta
43. Coletar nova amostra ha metade do periodo normal de
coleta.

27. A Fuligem e os teores de Ferro, Cobre, Silicio e
Aluminio associados aos tracos de limalhas ferrosas podem
indicar entrada de poeira, desgastes nas camisas, eixos
comandos, engrenagem, anéis de segmento, pistdes,
arruelas de encostos, casquilhos e buchas da turbina

30. A Fuligem e os teores de Ferro, Cobre, Silicio e Teores de ferro e
Aluminio podem indicar entrada de poeira, desgastes em cobre
componentes internos e degradacao do 6leo
33. A alta contaminacao por agua pode causar degradacéo
do oleo e falha na lubrificagdo que pode gerar desgaste
prematuro evidenciado pelos teores de Ferro e Cobre
34. A alta contaminacao por agua pode causar degradacao
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do 6leo e falha na lubrificacd que pode gerar desgaste
prematuro evidenciado pelos teores de ferro
36. Os teores de Silicio e Aluminio sinalizam entrada de
poeira, que podem ocasionar desgaste nas camisas, anéis
de segmento e pistdes, indicado pelos niveis de Ferro e
Cromo associado aos tracos de limalhas ferrosas

44. Os teores de Cobre podem indicar possiveis desgastes
em mancais, buchas, engrenagens e discos de friccao

2. Oleo em condi¢&o de uso
4. Amostra anormal por faltar horas do 6leo
6. Informar os dados quanto ao tipo de 6leo utilizado para
melhor avaliacdo e acompanhamento dos resultados
7. Foi trocado o 6leo
8. A reducdo da viscosidade sinaliza possivel transferéncia
de 6leo que pode gerar desgaste prematuro
8. A reducdo da viscosidade sinaliza possivel transferéncia
de 6leo que pode gerar desgaste prematuro
12. A reducéo da viscosidade sinalizam possivel
transferéncia de 6leo de freio
14. A XXXXXXXXXXX ndo recomenda o uso de oleos
industriais, pois estes néo foram desenvolvidos para operar
nas temperaturas e pressfes dos sistemas hidraulicos XXX
17. Efetuar a troca do 6leo e utilizar um lubrificante
conforme recomendac¢édo do manual
22. A Contaminacao excessiva por agua pode causar
degradacdo do 6leo e falha na lubrificacéo evidenciado por
tracos de limalhas
42. Trocar o 6leo e coletar nova amostra ha metade do
periodo normal de coleta.
45. Na proxima revisao trocar o filtro de 6leo para um de
alta eficiéncia

Troca de 6leo

9. Verificar na inspecao diaria danos nas vedacoes e ruidos
anormais
15. A amostra apresentou alta contaminacao por particulas,
0 que pode ocasionar desgaste

21. Na proxima revisao verificar o procedimento de coleta
28. Verificar na inspecao diaria ruidos anormais e condi¢ao

dos filtros de ar
29. Na proxima revisao verificar sistemas de admissao,
injecdo e limalhas no filtro de 6leo

Verificar proxima
inspecao/revisdo

23. Verificar imediatamente danos nas vedacoes,
infiltracBes de 4gua e procedimentos de coleta

32. Verificar imediatamente condicéo dos filtros de ar,
sistema de admissao e injecdo, limalhas no filtro de 6leo,
aumento da temperatura de operacao e presenca de 0leo
no radiador
35. Verificar imediatamente infiltracbes de agua, danos nas
vedacgOes e procedimentos de coleta
39. Verificar imediatamente ruidos anormais, condi¢do dos

Verificar danos
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filtros de ar, sistema de admissao, limalhas no filtro de 6leo,
sopro no carter, presenca de 6leo no radiador e aumento da
temperatura de operagao
40. Verificar imediatamente presenca de limalhas no filtro
de 6leo, ruidos anormais, sistema de admisséo, condicédo
dos filtros de ar, presenca de 6leo no radiador e aumento da
temperatura de operacao

31. teor de Potéassio pode indicar contaminacéo por liquido
arrefecedor
37. Os teores de Sodio e Potassio podem indicar
contaminacao por liquido de arrefecimento e/ou reagao
guimica com o trocador de calor
38. Os teores de Sadio podem indicar contaminagao por
liquido de arrefecimento e/ou reacdo quimica com o
trocador de calor

Teor sodio
potassio

1. Nivel normal de desgaste
3. Monitorar nos intervalos regulares
5. Esta informacgéo interfere na avaliagéo
16. Caodigo ISO recomendado XXXXXXXXXXX 18/15
18. Foi informado vazamento no cilindro
19. A amostra apresentou impurezas na analise visual
20. Esta contaminacao pode ocasionar desgaste prematuro
24. A contaminacdo excessiva por agua impossibilitou
analise completa
41. Pressurizar o radiador

Aleatoério

Tabela 18: Percentual dos agrupamentos para conjunto com 45 frases.

Cluster Intent Percz(c;or;tual

1 Coletar amostra 11,11
2 Teores de ferro e cobre 13,33
3 Troca de 6leo 26,67
4 inapecoitevisio 11,11
5 Verificar danos 11,11
6 Teor sddio potassio 6,67
7 Aleatdrio 20,00

Total 100,0

Para a mesma configuragéo anterior de clusterizacao, a Figura 21 apresenta

o percentual de frases alocadas no agrupamento denominado Aleatorio para a

faixa de valores de k, para o conjunto com 3.000 frases. Pode-se observar o

melhor desempenho para k = 7. Conforme escrito anteriormente,

a

configuracdo PCA/k-means mostrou o melhor desempenho para o coeficiente
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de silhouette, e o tamanho de agrupamento aleatério. Mesmo para valores
mais altos de k, foram encontrados apenas 7 agrupamentos com intents
relevantes. Os demais agrupamentos contém, de modo espalhado, frases

aleatorias, ou sdo agrupamentos vazios.

35
30
25

20

—0—145
10

Figura 21: : Percentual de frases no agrupamento "aleatério" usando k-means.
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6. CONCLUSOES

O presente trabalho propde uma metodologia para a identificacdo de
padrées textuais através de uma abordagem ndo supervisionada. Testou-se,
de modo satisfatorio, essa porposta em duas aplicacdes reais. A primeira diz
respeito a uma concessiondria do setor de energia elétrica no Brasil, com o
objetivo de agrupar as mesagens de texto de seus clientes, ou, em outras
palavras, de descoberta de intents de seus usuarios. Esse resultado apresenta
varios ganhos, como por exemplo, a possibilidade de construcdo de um chatbot
(a construcado desse robd esta além do escopo deste trabalho). A segunda
refere-se a uma empresa de construcdo de maquinas para a construcao civil,
também no Brasil, com o objetivo de agrupar pareceres técnicos, em formato
texto, de andlises de laboratério de um 6leo lubrificante utilizado nas méaquinas.
A alocacéo das frases nesses pareceres pode ser utilizada com o input para
um processo de padronizacdo das analised de laboratorio (essa padronizacdo
estd além do escopo deste trabalho). Essas andlises sdo escritas por diferentes
analistas; poe isso, a necessidade de uma padronizacao dessa informacao.

A partir dos resultados, pode-se observar para o primeiro caso que foi
possivel identificar intencdes bem definidas dos clientes, a partir de um
conjunto de mensagens relativamente grande. Da mesma forma, para o
segundo caso, foi possivel identificar padrbes de andlises bem definidos nos
relatorios técnicos.

A metodologia pode ser empregada em outros contextos. O que pode ser
necessario sao adaptacdes na etapa de pré-processamento das mensagens de
texto, conforme ocorreu neste trabalho para ambas as aplicacbes. Essas
adaptacdes sao funcao da condicdo do banco de mensagens a disposicao.

A combinacdo, PCA como método de reducdo de dimensionalidade e do k-
means como algoritmo de clusterizacdo, mostrou-se, em geral, a de melhor
desempenho, segundo a métrica usual de avaliacdo denominada coeficiente de
silhouette, o tamanho do agrupamento de dados denominado “aleatério”, que
reune frases ndo devidamente alocadas, e o tempo de processamento
computacional. Por fim, a etapa de stemming mostrou-se valida apenas para a

reducdo do tempo de processamento computacional.
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6.1. Sugestdes de trabalhos futuros

Ambos os trabalhos apresentados podem ser vistos como parte de um

trabalho maior. A continuidade destes pode ser dada por:

A partir da base de dados criada com 0s grupos gerados na analise
textual, o objetivo entdo pode ser a padronizacdo dos diferentes
textos que contenham o mesmo intuito;

Gerar a partir da leitura automatica de relatérios gerados por
diferentes técnicos, relatérios que sejam formados por frases
automaticas com base no intuito dado por cada técnico.

Criar um chatbot que use a base com os perfis das diferentes
intencbes nas mensagens escritas pelos clientes e assim possa
responder de forma automéatica e personalizada com base em cada
intencéo.

Criar diferentes perfis de chatbot com base nos perfis comportamentais
dos clientes com o objetivo de melhorar a qualidade de atendimento ao

cliente.
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