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Abstract Call-Center services (IT services) are classified in order to categorize, prioritize, and identify solutions for similar 

cases. The messages can also be used to define the area and technician responsible for servicing the order. Considering enter-

prise environment, a correct classification optimizes resources and minimizes negative impacts to the business. Services are 

commonly opened by IT users and written in natural language, through specific software for management of the so-called life 

cycle. This paper presents a semi-automatic classification model for IT services using natural language processing techniques 

and supervised machine learning algorithms. A semantic network is used to define conceptual features. 

Keywords Intelligent Systems Applications, Machine Supervised Learning, Natural Language Processing.  

Resumo Serviços de call-center (ou service desk) são classificados a fim de categorizar, priorizar e identificar soluções para 

casos semelhantes. As mensagens também podem ser utilizadas para definir a área e o técnico responsável pela manutenção do 

chamado. Considerando ambiente corporativo, a classificação correta otimiza os recursos e minimiza impactos negativos para o 

negócio. Serviços normalmente são abertos por usuários de TI e escritos em linguagem natural, através de um software específi-

co para gestão do ciclo de vida do chamado. Este artigo apresenta um modelo de classificação semiautomático para serviços de 

TI, utilizando técnicas de processamento de linguagem natural e algoritmos de aprendizagem de máquina supervisionada. Uma 

rede semântica foi utilizada para a definição de features conceituais. 

Palavras-chave Sistemas Inteligentes, Aprendizagem de Máquina Supervisionada, Processamento de Linguagem Natural.

1    Introdução 

Empresas que fazem uso de tecnologia da 

informação (TI) necessitam do suporte de equipes 

especializadas para garantir a disponibilidade e ma-

nutenção desses recursos. De acordo com Hochstein 

et al. (2005), o conjunto mais popular das melhores 

práticas de gerenciamento de serviços de TI, conhe-

cido pelo acrônimo ITIL (do inglês, Information 

Technology Infrastructure Library), orienta que estas 

equipes de suporte estejam organizadas em uma cen-

tral de serviços (service desk), definida como um 

ponto único de contato entre usuários e os prestado-

res de serviços de TI. 

Usuários acionam o service desk por meio 

de chamados técnicos. De acordo com documentos 

recomendados pelo ITIL, esses chamados podem ser 

classificados, de forma geral, como: i) incidentes, 

quando provocam uma interrupção ou redução na 

qualidade de entrega de um serviço; ou ii) requisição 

de serviços, quando o usuário solicita que algo lhe 

seja fornecido, como por exemplo, instalar um sof-

tware ou efetuar um cadastro na rede. Em virtude da 

diversidade e severidade dos problemas de TI, outras 

subclassificações podem ser aplicadas para garantir 

uma gestão mais efetiva dos chamados. Uma lista de 

classes mais específicas é importante, pois permite as 

seguintes ações: a) identificar o item de serviço afe-

tado pelo chamado; b) selecionar a área (hardware ou 

software) ou o técnico adequado para atender o cha-

mado; c) contribuir com a redução do tempo de diag-

nóstico do chamado através de comparações com 

casos similares; d) ordenar a prioridade dos chama-

dos abertos de acordo com impacto e urgência das 

classes; e e) contribuir para reduzir o tempo de aten-

dimento do chamado. 

Embora e-mail e chamadas por telefone pos-

sam ser usados como meio para abertura de chama-

dos, softwares específicos são ferramentas mais ade-

quadas, pois permitem o controle do ciclo de vida 

completo do chamado. O uso comum destes softwa-

res possibilita que o usuário descreva e registre tex-

tualmente o chamado. O service desk monitora estas 

solicitações, analisa os dados e classifica o chamado. 

Em outra abordagem, é possível que o próprio usuá-

rio classifique o chamado. Porém, devido à impor-

tância técnica desta ação, é conveniente que esta 

classificação não seja atribuída aos usuários finais de 

TI. Destaca-se que a interferência humana na classi-

ficação representa um ponto de espera no processo de 

atendimento e obriga que técnicos especializados 

sejam destacados para atividades de recepção, classi-

ficação, priorização e encaminhamento de chamados, 

representando um custo adicional à equipe técnica. 

Este artigo propõe um modelo para classifi-

cação semiautomática de serviços (ou chamados téc-

nicos) de TI, desenvolvido a partir de aprendizagem 

de máquina supervisionada e processamento de lin-

guagem natural (PLN). Com o classificador é possí-

vel reduzir a dependência humana no processo de 

classificação dos chamados e atividades de prioriza-

ção, seleção de técnico para atendimento, diagnóstico 

e listagem de possíveis soluções. 

Os experimentos foram realizados sobre um 

corpus de chamados técnicos de TI cedidos por um 
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órgão público do Estado do Piauí, com service desk 

implantado. Os chamados passaram por técnicas de 

PLN, até serem representados como features concei-

tuais, tendo passado por um processo de anotações 

semânticas para possibilitar a extensão das informa-

ções já existentes. O corpus utilizado foi obtido de-

vidamente rotulado. Dessa forma, optou-se por 

aprendizagem de máquina supervisionada. Naive 

Beyes, SMO e J48 foram os algoritmos aplicados na 

validação do modelo. 

As próximas seções deste artigo estão orga-

nizadas da seguinte forma: a Seção II discute traba-

lhos relacionados à classificação automática de en-

tradas similares a chamados técnicos de TI e aplica-

ção de algoritmos de aprendizagem de máquina su-

pervisionada. A Seção III apresenta a arquitetura do 

modelo de classificação proposto neste trabalho. Os 

resultados e detalhamento dos experimentos são des-

critos na Seção IV, e, por fim, a Seção V conclui o 

artigo e apresenta trabalhos futuros.  

2   Trabalhos Relacionados 

Ceci et al. (2014) definem a classificação de 

documentos como uma área que tem como função a 

identificação e atribuição de temas, assuntos ou con-

ceitos pré-definidos para um documento. Neste con-

texto, utiliza-se como base o conteúdo textual do 

documento para uma possível interpretação e classi-

ficação a partir de um conjunto de rótulos. Esta é 

uma tarefa típica para aplicações de PLN. Existe uma 

vasta quantidade de trabalhos realizados sobre esse 

tema. A seguir, destacamos alguns pela estreita rela-

ção com a pesquisa apresentada neste artigo. 

Um desafio comum nos trabalhos que explo-

ram classificação a partir de entradas textuais em 

linguagem natural é a necessidade de transformar o 

texto em representações estruturadas. Para este fim, 

uma etapa inicial de pré-processamento pode ser uti-

lizada, conforme é observado em Javed et al. (2012). 

Eles propõem uma abordagem automatizada para 

classificação de falhas de software registradas textu-

almente em repositórios abertos na web (do inglês, 

open source bug repositories). A etapa de pré-

processamento textual utiliza a abordagem de bag-of-

words (Salton G. and McGill M, 2013), que pode ser 

definida como uma representação numérica dos ter-

mos da coleção de documentos. Para a seleção das 

features mais relevantes eles utilizam TF-IDF e qui-

quadrado e, não mencionam o uso de n-gramas. 

Nagwani et al. (2012) e Thung et al. (2012) também 

apresentaram trabalhos relacionados com a classifi-

cação de falhas de software utilizando uma etapa de 

pré-processamento textual similar a de Javed et al. 

(2012) com posterior uso de frequência de termos 

para a seleção de features. 

Uma ressalva a essas abordagens de seleção 

de features a partir de frequência de termos é relatada 

por Chawla et al. (2014). Eles destacam que, em se 

tratando de falhas de software, podem haver palavras 

que não aparecem com frequência, mas que são ex-

tremamente relacionadas com uma classe. Esses auto-

res citam que sinônimos não podem ser descartados e 

propõem uma abordagem baseada em informações 

semânticas para rotular falhas de software. 

Após a aplicação de técnicas relacionadas à 

pré-processamento e seleção de features, algoritmos 

de aprendizagem de máquina são muito utilizados em 

problemas que exigem classificação de documentos 

textuais. Dos trabalhos já citados, Javed et al. (2012), 

e Chawla et al. (2014), fizeram uso dos algoritmos 

Naive Bayes e Naive Bayes Multinominal, respecti-

vamente. Os autores consideram esses dois algorit-

mos como opções imediatas para aplicação em pro-

blemas de classificação textuais. 

Thung et al. (2012) vão além e apresentam 

um comparativo entre seis algoritmos de aprendiza-

gem de máquina a partir de features definidas por 

termos textuais: C4.5, Logistict, Naive Bayes, Naive 

Bayes Multinominal, RBF Network e SVM Multi-

class. Eles avaliaram sua proposta sobre 500 defeitos 

recolhidos a partir do repositório JIRA sobre 3 sof-

twares específicos.  

Adicionalmente, Yelati et al. (2011) utili-

zam o algoritmo SVM, implementado na biblioteca 

LIBSVM (Chih-Chung Chang and Chih-Jen Lin, 

2001), para classificar e-mails relacionados a chama-

dos encaminhados a help desk para marcar e aprender 

sobre a intenção de seu conteúdo. Uma variante par-

ticular do SVM foi utilizada por Knebel et al. (2008) 

que utilizaram o algoritmo SMO (do inglês, Sequen-

tial Minimal Optimization). Eles sugerem que esse 

último algoritmo seja aplicado em problemas de da-

dos esparsos, com significativa presença de elemen-

tos com valores iguais a zero na matriz de features. 

3   Classificação de Chamados Técnicos de TI: 

Modelo Proposto 

O modelo propõe a aplicação de técnicas de 

pré-processamento textual, semelhantes aos trabalhos 

citados na seção anterior deste artigo. Entretanto, em 

relação à extração e seleção de features, propõe uma 

abordagem híbrida, destacando-se a aplicação de 

padrões linguísticos, incluindo o uso de n-gramas, 

cálculo de relevância de termos e, ainda, uma etapa 

manual de anotações semânticas. Essa última etapa 

extrapola a proposta de Chawla et al. (2014), consi-

derando não apenas sinônimos, como também outras 

associações semânticas. 

Os algoritmos de classificação utilizados na 

classificação são: Naive Bayes, SMO e J48. Cada um 

desses algoritmos apresenta abordagens distintas de 

classificação o que amplia a possibilidade de obser-

vação do comportamento do modelo proposto. Além 

disso, outros motivos validam o uso desses algorit-

mos. Mitchell (1997) afirma que o Naive Bayes pode, 

para muitos conjuntos de dados, superar algoritmos 
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mais sofisticados, inclusive para problemas de classi-

ficação de documentos, similares ao deste trabalho. 

Platt et al. (1999), explicam que o SMO lida particu-

larmente bem com conjunto de dados esparsos, carac-

terística detectada na matriz de features gerada pelo 

modelo proposto e utilizada como entrada dos algo-

ritmos de aprendizagem de máquina. Complemen-

tarmente, optou-se por utilizar o algoritmo J48, que, 

por ser baseado em árvore de decisão, permite deri-

var regras de produção, de decisão ou de classifica-

ção com a possibilidade de visualização em árvore 

dos resultados, conforme relatado por em Patil et al. 

(2013). 

A arquitetura global do modelo de classifi-

cação de chamados técnicos de TI é composta de 5 

etapas, conforme apresentado na Figura 1. Essas eta-

pas são descritas nas subseções seguintes. 
 

 
Figura 1. Arquitetura do Modelo de Classificação 

 

3.1 Pré-processamento 

A Etapa 1 de Pré-processamento executa al-

gumas intervenções sobre o corpus de chamados téc-

nicos, a saber: 

 Tokenizar: o principal objetivo do uso de 

tokens é quebrar o texto em palavras (Yelati 

S. and Sangal R., 2011). No modelo propos-

to, foram extraídos tokens (ou termos) com-

postos por uma palavra (unigrama), duas pa-

lavras (bigrama) e três palavras (trigrama). 

 Reduzir tokens em radicais: o uso de radi-

cais poderá agrupar tokens similares e redu-

zir a lista final a ser utilizada na seleção de 

features. Os radicais foram obtidos pelo al-

goritmo de Orengo, implementado no pacote 

PTStemmer. 

 Etiquetar: consiste em definir etiquetas pa-

ra cada token. Utilizou-se o etiquetador 

TreeTagger (Schmid H., 2015), pois em tes-

tes empíricos realizados em nosso laborató-

rio, ele obteve os melhores resultados. 

 Remover palavras sem relevância: consis-

te em remover algumas stopwords, tais co-

mo: artigos, pronomes e conjunções. Remo-

vem-se também símbolos e sinais de pontu-

ação. Destaca-se que as preposições presen-

tes em termos trigramas são preservadas. 

Por exemplo, em termos como “usuário de 

rede” a preposição deve ser mantida. 

 

Ao final desta etapa monta-se um bag-of-

words com os termos (unigramas, bigramas e trigra-

mas) encontrados. 

 

3.2 Seleção das Features 

 

Etapa 2 de Seleção das Features aplica dois 

filtros sobre a lista de termos do bag-of-words: um 

linguístico e outro estatístico. O objetivo é reduzir 

essa lista, selecionando os termos que tenham maior 

significado para as classes. Esses filtros também co-

laboram para reduzir o problema da dimensionalida-

de da matriz de features que será utilizada pelos al-

goritmos de aprendizagem de máquina na Etapa 5.  

Primeiramente, deve-se aplicar um corte re-

lacionado aos padrões linguísticos identificados nos 

chamados, ou seja, apenas os termos que forem com-

patíveis com os padrões da Tabela 1 são considera-

dos. Por exemplo, para as palavras simples (unigra-

mas), apenas os substantivos, verbos e adjetivos de-

vem ser considerados. Para bigramas são considera-

dos os substantivos seguidos de adjetivo e os verbos 

seguidos de substantivo. Para trigramas, apenas subs-

tantivos seguidos de preposição e de outro substanti-

vo devem ser considerados. Esses padrões buscam 

preservar termos de conteúdo, que tenham maior 

valor de significado em cada chamado. 

Tabela 1. Padrões Linguísticos. 

N-Grama Padrão 

Unigrama {<SUBS>|<VERB>|<ADJ>} 

Bigrama {<SUBS><ADJ>|<VERB><SUBS>} 

Trigrama {<SUBS><PREP><SUBS>} 

 

Após o filtro dos padrões linguísticos, deve-

se realizar uma análise estatística por meio do teste 

do qui-quadrado para calcular a relevância de cada 

termo para uma classe. Gera-se um ranqueamento 

decrescente pelo valor atribuído a cada termo de 

acordo com sua avaliação individual pelo teste. Ao 

final, todos os termos que tenham obtido valores me-

nores ou iguais a zero serão eliminados. É obtida uma 

XXI Congresso Brasileiro de Automática - CBA2016 
UFES, Vitória - ES, 3 a 7 de outubro

ISSN 2525-8311 3581



lista de features, composta pelos demais termos que 

obtiveram valores maiores que zero. 

3.3 Montagem da Rede Semântica 

Uma intervenção importante do modelo 

proposto diz respeito ao uso de relações semânticas 

que transformam cada feature em um conceito mais 

abrangente. Desta forma, na verificação da presença 

de uma feature em um determinado chamado, consi-

dera-se também as relações semânticas da Tabela 2.  

Tabela 2. Relações Semânticas 

Relações Semânticas 

Sinônimo 

É um tipo de 

Está associado a 

Tradução 

 

No processo de anotação semântica, especi-

alistas devem realizar as ações listadas a seguir: 

1. Analisar se existem relações semânticas en-

tre as features selecionadas na Etapa 2.  

2. Agrupar em um único conceito as features 

que possuem relações semânticas. Obtém-se 

uma lista de features conceituais. 

3. Recuperar os termos distintos do bag-of-

words extraída na Etapa 1 de Pré-

processamento. 

4. Analisar e anotar as possíveis relações se-

mânticas entre as features conceituais e os 

termos do bag-of-words. 

 

Ao final dessas ações, tem-se uma rede se-

mântica entre os termos dos chamados e as features 

conceituais. A rede possibilita estender o significado 

de uma feature. A Tabela 3 mostra um recorde da 

rede semântica da feature “Impressora”. 

Tabela 3. Recorte da Rede Semântica da Feature Impressora 

Termo Relação  
Semântica 

Feature 

BROTHER  É um tipo de Impressora 

HP LASERJET É um tipo de  Impressora 

Scanner Está associado a Impressora 

Printer Tradução Impressora 

 

Essa extensão de significado será útil para 

reduzir a quantidade de valores iguais a zero na ma-

triz que será gerada na Etapa 4 de Extração da Matriz 

de Features Conceituais. Ressalta-se que a Etapa 4 

fica a espera da montagem manual da rede semântica. 

Por conta disso, o modelo de classificação proposto é 

dito semiautomático. 

3.4 Extração da Matriz de Features Conceituais 

Nesta Etapa 4 monta-se uma matriz onde 

cada linha representa um chamado, enquanto as colu-

nas correspondem as features conceituais, definidas 

na Etapa 3. Uma última coluna é adicionada e preen-

chida com o valor da respectiva classe de cada cha-

mado.  

Analisa-se, linha a linha, a presença de uma 

determinada feature em cada chamado. Usa-se fre-

quência binária para o preenchimento da matriz. O 

valor 1 indica que uma feature está presente no cha-

mado, enquanto o valor 0 indica o contrário. Adicio-

nalmente, para minimizar problemas de erros ortográ-

ficos, um algoritmo que calcula a similaridade entre 

termos é executado durante a verificação da presença 

de uma determinada feature em um chamado. Esse 

algoritmo é uma implementação da distância Levens-

htein, que utiliza o conceito matemático de matrizes 

para realizar operações de inserção, exclusão ou 

substituição de um único caractere nas expressões a 

serem comparadas, com o objetivo de transformar 

uma expressão em outra, conforme explica Ristad et 

al. (2008).  

 

3.5 Classificação 

 

Para o processo de classificação (Etapa 5), 

um corpus anotado deve ser utilizado para o treina-

mento inicial do modelo, vez que os algoritmos de 

aprendizagem de máquina são supervisionados. O 

resultado final do processo, portanto, é o chamado 

técnico devidamente classificado.  

4  Experimentos e Resultados 

O corpus utilizado nos experimentos consis-

te de casos reais de chamados técnicos de TI cedido 

por órgão público do Estado do Piauí. Ao todo foram 

utilizados 2.064 chamados, todos rotulados manual-

mente por atendentes de service desk entre os meses 

de agosto a dezembro de 2015, divididos em 9 clas-

ses, conforme a Tabela 4 a seguir. 

Tabela 4. Chamados Técnicos de TI por Classe 

Classes Total 

A) BI 29 

B) E-Mail 93 

C) Equipamento de Informática 320 

D) Impressão 253 

E) Internet 164 

F) Portal Web 215 

G) Rede 419 

H) Serviços Especiais 71 

I) Software 500 

 

Os 2.064 chamados da Tabela 4 foram sub-

metidos ao modelo proposto. Durante a Etapa 2 de 

Seleção das Features, o primeiro corte baseado em 
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padrões linguísticos (Tabela 1) resultou numa lista de 

5.267 termos. Na sequência, o teste de qui-quadrado 

gerou um ranqueamento, com o auxílio da ferramenta 

WEKA (Hall M. et. al, 2009), onde 381 termos tive-

ram valores maiores que zero. Na Etapa 3, esses ter-

mos foram agrupados em 202 features conceituais, 

tendo seus significados estendidos a partir de uma 

rede semântica previamente definida, considerando 

as relações da Tabela 2. Os testes da Etapa 5 de Clas-

sificação foram realizados utilizando como entrada 

uma matriz gerada na Etapa 4 com 2.064 linhas, cada 

uma representando um chamado técnico, e 202 colu-

nas de features conceituais.  

Para avaliar o desempenho da classificação 

foi utilizada a técnica estatística de validação cruzada 

com fold 10 (do inglês, 10-fold cross validation). Os 

resultados foram registrados para três algoritmos de 

aprendizagem de máquina supervisionada: Naive 

Bayes, SMO e J48, disponíveis na ferramenta 

WEKA. Ressalta-se que os testes não tiveram como 

objetivo definir qual o melhor algoritmo. Cada um 

deles possui características e parâmetros distintos, 

que podem ser alterados na busca de outros resulta-

dos. O foco do experimento foi a validação do mode-

lo proposto. A Tabela 5, a seguir, apresenta o resul-

tado da classificação considerando 4 métricas: preci-

são (P), cobertura (R), f-measure (F) e acurácia (A). 

Essa última métrica representa o desempenho geral 

de classificação do modelo. 

Tabela 5. Métricas de Avaliação 

Algoritmos 
Métricas 

P (%) R (%) F (%) A (%) 

Naive Bayes 72.8 72.9 72.6 72.9 

J48 70.9 70.7 70.1 70.7 

SMO 75.8 75.7 75.4 75.8 

 

Todos os algoritmos tiveram acurácia acima de 

70%, tendo o SMO se destacado com 75.8%. Em 

busca de uma linha base, observou-se o corpus e de-

tectou-se que 431 chamados, dos 2.064 utilizados nos 

testes, haviam sido reclassificados em algum momen-

to durante o atendimento. Isso representa uma taxa de 

acerto manual de 79.1%. Embora esse percentual seja 

comparativamente maior do que os obtidos pelo mo-

delo proposto, ainda assim o resultado é promissor. 

Analisando o corpus, existem chamados com textos 

mais complexos que podem ser rotulados em mais de 

uma classe, que em ambiente de teste podem ser mar-

cados como erro, porém em ambiente de produção 

pode refletir uma classe possível para o chamado.  

Há que se considerar também que a própria rede 

semântica pode ser evoluída. Nesse contexto, com a 

finalidade de validar o impacto das features concei-

tuais obtidas a partir da rede semântica na Etapa 3, 

executou-se um teste de classificação utilizando co-

mo entrada uma matriz composta apenas por features 

linguísticas, gerada a partir dos 5.207 termos selecio-

nados no primeiro corte da Etapa 2. A Tabela 6 mos-

tra um comparativo da acurácia entre o uso de featu-

res linguísticas e features conceituais (com rede se-

mântica). 

Tabela 6. Comparativo entre Features Conceituais e Features 

Linguísticas 

Algoritmos 

Acurácia (%) 

Features 

Conceituais  

(Com Rede 

Semântica) 

Features 

Linguísticas 

(Sem Rede 

Semântica) 

Naive Bayes 72.9 60.5 

J48 70.7 65.7 

SMO 75.8 66.7 

 

Para todos os algoritmos, a rede semântica 

trouxe melhores resultados de acurácia. No caso do 

Naive Bayes, a diferença chegou a 12.5% a menor, 

quando a rede semântica foi desconsiderada. 

É importante observar que os algoritmos fo-

ram colocados à prova diante de um problema multi-

classe. Desta forma, os valores obtidos nas Tabela 5 

e Tabela 6 representam uma média dos valores obti-

dos por cada classe. Nessa análise, a precisão e a 

cobertura são métricas que permitem analisar a per-

formance do classificador e visualizar as classes que 

conflitaram entre si. A Tabela 7, a seguir, apresenta a 

matriz de confusão do algoritmo SMO, que obteve a 

melhor acurácia considerando como entrada a matriz 

gerada pelas features conceituais proposta pelo mo-

delo. 

Tabela 7. Matriz de Confusão com os Resultados de Classificação 

do Algoritmo SMO 

Classes A B C D E F G H I 

A 23 1 0 0 0 1 0 1 3 

B 0 84 0 0 0 1 7 0 1 

C 0 2 243 7 6 2 21 0 39 

D 0 0 8 226 3 4 5 0 7 

E 1 1 2 2 135 9 10 0 4 

F 2 3 2 5 9 128 9 3 54 

G 0 7 32 13 12 13 294 0 48 

H 1 2 1 1 1 3 6 29 27 

I 0 6 24 14 3 20 26 7 400 

 

Cada linha da Tabela 7 representa como o algo-

ritmo classificou os chamados de uma determinada 

classe. Em um cenário perfeito, com 100% de acerto, 

só haveriam valores maiores que 0 na diagonal prin-

cipal da matriz.  

A classe, B, por exemplo, possui 93 chamados. 

Esse número pode ser obtido somando os valores de 

sua respectiva linha. Para essa classe, 84 chamados 

foram corretamente classificados como B, enquanto 1 

ficou em F, 7 em G e 1 em I. A cobertura foi, nesse 

caso, de 90.3%. As colunas da matriz permitem ob-

servar os chamados de outras classes que foram mar-

cados como B. Apenas a classe D não perdeu chama-

dos para B. 
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As classes que obtiveram os piores desempenhos 

de classificação para o SMO foram F e H, que res-

pectivamente representam as classes “Portal Web” e 

“Serviços Especiais”. Ambas tiveram muitos de seus 

chamados classificados como I, que representa a 

classe “Software”. Esses valores podem ser observa-

dos no cruzamento das linhas de F e H com a coluna 

I da Tabela 8. Analisando o conteúdo dessas 3 clas-

ses (F, H e I), observa-se que ambas tratam de regras 

de negócios similares, que comungam de features 

similares em alguns casos.  

5   Conclusão 

Este artigo apresentou um modelo para classifi-

cação semiautomática de serviços de TI registrados 

em linguagem natural. Realizou-se um experimento 

com 2.064 chamados, distribuídos em 9 classes, pre-

viamente anotado por especialistas em service desk. 

O modelo foi divido em etapas, onde técnicas de 

PLN foram aplicadas sobre os chamados até chegar-

se na definição de features conceituais montadas a 

partir de uma rede semântica. Na classificação foram 

utilizados os algoritmos Naive Bayes, J48 e SMO que 

obtiveram acurácia de 72.9%, 70.7% e 75.8%, res-

pectivamente.  

O impacto positivo do uso da rede semântica foi 

comprovado, quando comparado com o desempenho 

dos algoritmos de classificação aplicados sobre o 

mesmo modelo, porém desconsiderando as features 

conceituais. Ressalta-se que em ambientes reais a 

classificação humana também não está livre de erros. 

Desta forma, com uma rede semântica apropriada, é 

possível concluir que o modelo proposto é promissor 

para o problema explorado.  

Destaca-se como trabalho futuro a aplicação do 

modelo em ambientes de produção, onde a classifica-

ção possa ser avaliada de forma online.  
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