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RESUMO

A situagdo de receber perguntas através de e-mails ou portais desenvolve
uma problematica latente que é a falta de tempo para desenvolvimento
de respostas em Ouvidorias, sendo este um dos grandes desafios de
empresas que insere essa forma de comunicacdo com seus clientes. O
presente artigo tem como objetivo utilizar técnicas de Mineragao de
Dados para classificar as perguntas recebidas.

No estudo de caso deste artigo, serdo utilizadas as técnicas de Mineragao
de Dados para auxiliar a tomada de decis6es de processos administrativos
e também a manipulagdo de um sistema de Perguntas e Respostas
frequentes da Secretaria da Controladoria Geral do Estado. Ao final desse
artigo, ficara evidente as analises das diversas técnicas utilizadas na
construcao do sistema, como também os resultados por elas obtidos.
Dessa forma, a proposta de uma mudangca para um ambiente
automatizado podera auxiliar o fluxo de informacGes e de execucdo de
tarefas dentro da Controladoria.

PALAVRAS-CHAVE: Mineracdo de Dados; Extracdo de Caracteristicas;
Perguntas Frequentes;

ABSTACT

The situation of receiving questions through e-mails or portals develops
a latent problem that is the lack of time to develop answers in
Ombudsman services, which is one of the great challenges of companies
that insert this form of communication with their customers. This article
aims to use Data Mining techniques to classify incoming questions.

In the case study of this article, text data mining techniques will be used
to aid decision making in administrative processes and also the
manipulation of a Frequently Asked Questions and Answers system of
the Secretary of the Comptroller General of the State. At the end of this
article, the analysis of the various techniques used in the construction of
the system will be evident, as well as the results they sought. In this
way, a proposal for a change to an automated environment can help the
flow of information and the execution of tasks within the Controllership.

KEY-WORDS: Data Mining; Features Extraction; Frequently Asked
Questions;
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1 INTRODUGCAO

Com a crescente necessidade de digitalizagao [1]
de processos e servicos das empresas, também
surgiu a necessidade de que processos
correlacionados com o suporte de suas solugdes se
adaptem ao cenario digital. No inicio da pandemia
de COVID 19, o processo foi acelerado. Cerca de
40% dos diretores alavancaram a digitalizagdo
tendo como objetivo expandir o crescimento
operacional [2]. Tal setor recebeu pontos positivos
ao ser capaz de se utilizar de um canal de
comunicacao mais simplificado e de amplo acesso,
sendo possivel fornecer um  atendimento
personalizado para cada cliente.

E comum que as empresas e organizagdes
tenham um servigo de atendimento ao consumidor
(SAC). Em 2020, em pesquisa realizada pela
Zendesk [3] constatou que 75% dos clientes se
sentem mais confiantes e satisfeitos ao adotar
servicos que possuam uma boa experiéncia ao longo
da utilizagdo; melhorando o atendimento,
aumentando a produtividade e reduzindo o custo
operacional.

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

As empresas continuam atentas as novas
necessidades dos seus clientes. No entanto, a
resolugdo da maioria das duvidas inseridas na
plataforma é feita de forma manual e pode demorar
semanas até ser respondida. Essa problematica
gera um atraso na entrega de respostas, sendo
latente a necessidade de uma alternativa que auxilie
o departamento responsavel. Trata-se de um
processo laborioso que envolve a identificagdo de
similaridades com as duvidas ja solucionadas e
classificacdo da natureza das novas duavidas.

Segundo o Instituto Ibero-Brasileiro de
Relacionamento com o Cliente [4], demonstra que
a auséncia de automatizagdo e rapidez durante os
atendimentos tém aumentado. Em 2014, cerca de
39% dos consumidores estavam insatisfeitos com a
resolucdo dos seus problemas/duvidas por meio dos
canais de atendimento. Em 2016, o numero
aumentou para 71%. Tal problematica é oriunda da
ma estruturagdo dos dados e do trabalho manual na
extragdo de caracteristicas em um “mar de
palavras”.

1.2 OBJETIVOS

Nesse direcionamento, o trabalho tem como
objetivo prover a classificacdo de perguntas através
de assuntos, por meio de implementagdo de
técnicas de mineragdo textual de dados, evoluindo
assim, a extracdo de caracteristicas dos textos de
orientacao.

1.3 JUSTIFICATIVA

Os sistemas manuais de atendimento ao
consumidor tornam as solug@es para as duvidas um
trabalho demorado e dispendioso. Essa demora
impacta diretamente os usuarios do sistema em
suas tomadas de decisdo, diminuindo assim a
eficiéncia dos agentes [3] e uma possivel perda de
receita para a empresa.

A partir de um novo classificador que contribua
para a rapida determinagdo do assunto tratado em
cada pergunta inserida permite que a realocagao de
recursos materiais e profissionais seja mais
dindmica e eficiente.

1.4 ESCOPO NEGATIVO

Fica evidente, portanto, que ndao se trata do
escopo deste presente trabalho a elaboragdo de
um novo sistema, nem da resolugdo automatica
das perguntas, mas sim a melhoria das
funcionalidades preexistentes no ambito atual, em
especial no que diz respeito a extracdo de
caracteristicas e tratamento de anomalias através
de um novo motor classificador dos assuntos das
perguntas.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 OUVIDORIA

Durante o decorrer dos anos, muitas sociedades
viviam sob um sistema onde ndo existia uma
situacao de pertencimento social quando se tratava
de limitagdes da administracdo publica. Para sanar
esse impasse, muitos paises criaram uma condigdo
de participagao social sobre essas limitacdes, dessa
forma a palavra Ombudsman (no portugués,
Ouvidoria) comegou a percorrer sobre os ambientes
de situagdo publica com a funcdo de investigar
desavencas, reclamacdes, sugestoes, possibilitando
assim construir solugdes para as demandas sociais.
De acordo com o jornal cientifico European
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Scientific, especificamente o artigo Ombudsman -
Historical Views [5], a origem da Ouvidoria Publica
vem da Suécia, e tem como significado
representante do povo, sendo o funcionario cujo
recebia o titulo, a pessoa que deveria ser
responsavel para receber as discussGes da
populagdo, objetivando agir em discussdes
juntamente ao Parlamento.

Ouvidoria é a fungdo do controle interno, que tem
por finalidade fomentar o controle e a participacao
de individuos externo a organizacdo, por meio do
recebimento, registro e tratamento de denudncias e
manifestagdes sobre os servigos prestados a
sociedade e a adequada aplicagdo dos servigos,
visando a melhoria da sua qualidade, eficiéncia e
resolubilidade, tempestividade e equidade.

Esses sistemas de ouvidoria, sdo por muitas
vezes, utilizados de forma manual, para atender as
demandas solicitadas pela populagdo. Uma
alternativa adotada por érgdos publicos é utilizar um
canal que proponha a inclusdo de FAQs, de forma a
otimizar as respostas aos cidaddos, mesmo que por
muitas vezes sejam ineficientes.

2.2 ARVORES DE DECISAO

A ideia de classificagdo estd presente desde a
antiguidade, onde Aristételes propunha um sistema
de classificacao de forma a organizar e sistematizar
0 conhecimento apresentando uma primeira
sistematica de classificagdo dos animais [8]. Sendo
assim, a computagdo se utiliza também dessas
ideias de forma a reunir dados com caracteristicas
semelhantes e separagdo dos nao afins.

O propédsito basico da indugdo de uma
arvore de decisdo é produzir um modelo de predicdo
preciso ou descobrir a estrutura preditiva do
problema (Breiman et al., 1984). Para o processo de
classificagdo, existem varios algoritmos dentro do
ramo de inteligéncia artificial que atendem a esse
propédsito. Dentro do ponto de vista de classificagdo
textual as arvores de decisdo se apresentam como
uma boa aplicagao.

A arvore de decisso é um modelo
representado graficamente por nds e ramos,
parecido com uma arvore, mas no sentido invertido
(Han & Kamber, 2001; Monard & Baranauskas,
2002a; Witten & Frank, 2005). O n6 raiz é o
primeiro né da arvore, no topo da estrutura. Os nés
internos, incluindo o nod raiz, sdo nds de decisdo.
Cada um contém um teste sobre uma variavel
independente e os resultados desse teste formam
0s ramos da arvore.

Figura 1 - Exemplo de uma arvore de decisdo.

Layer 1
Internal Leaf
oy node Layer 2
Leaf Leaf
node node Layer 3

Fonte: o autor.
2.2.1 Extra Trees Classifier

Além da precisdo, a capacidade de
generalizacdo é de fundamental importancia para
o estudo de caso em questdo. Tal classificador gera
multiplas arvores de decisdo aleatdrias e entdo,
combinando os resultados de cada arvore,
encontra a resposta final [8]. Sua principal
diferenca é que o processo € extremamente
aleatdrio, contribuindo para a geragdo de padroes
generalizados.

De maneira andloga ao Random Forest, o
algoritmo realiza uma selecdo aleatéria das
variaveis candidatas ao ndé inicial, os dados
presentes em cada uma dessas variaveis serdo
segregados (divisdo de dados) também de forma
aleatodria.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Tendo em vista o presente cenario de um
ambiente de perguntas e respostas, muito ja se
tem pesquisado em termos de inteligéncia artificial
e mineragdo de dados para extragdo de
infformagdes e melhoria das respostas para
diminuicdo da atividade manual, dentre esses
trabalhos podemos destacar BADA e MENEZES
(2012), que trata do esclarecimento de duvidas
por meio de assistentes pessoais, SOUZA (2009)
que propde um sistema de resposta automatica
para perguntas fechadas através de calculos de
similaridade e proximidade, e também PRESTES
(2011) avaliacdo de diferentes algoritmos
utilizados na selegdo da resposta.
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2.3.1 Anadlise e Classificacao de Textos

Neste trabalho, verifica-se a analise de texto,
que é voltada para a analise lexical, sendo
implementada uma abordagem estatistica, que
visa extrair as palavras mais relevantes de um
determinado texto. Portanto, o artigo procurou
demonstrar que usando solugdes de PLN, os
agentes podem melhorar significativamente sua
tarefa de identificar textos relevantes para a
pesquisa usando dados espaciais (web) como
referéncia de pesquisa. O processamento do
conteldo textual proposto compreende trés
etapas: manipulagdo, andlise e classificagdo da
linguagem natural [6].

O trabalho da énfase para a necessidade
utilizacdo de técnica de tokenizagdo, em que o
texto sera transformado em tokens, remocao de
stopwords e inclusive a normalizacdo dos tokens
para caracteres minUsculos. O processo ¢é
justificado visto que os tokens representam a base
de significagdo das palavras envolvidas, sendo
chamadas de morfemas lexicais.

2.3.2 Classificagao Textual utilizando
Deep Learning

Mineracdo de texto é um processo de
descoberta de conhecimento que usa técnicas para
analisar e extrair dados de texto, frases ou
palavras. E o processo de extrair padrdes ou
conhecimentos interessantes e nao triviais de
documentos em textos ndo estruturados
(Sebastiani 2002). Esta descoberta de
conhecimento envolve diversas aplicagdes como
anadlise de texto, extragdo de informagdo, sintese,
classificagdo, clustering, linguistica computacional,
entre outras.

Nesse sentido, torna-se evidente que
"Compreender" um texto significa perceber o
contexto, realizar anadlises sintaticas, semanticas,
lexicais e morfolégicas, gerar resumos, extrair
informagdes, interpretar significados, analisar
sentimentos, até aprender conceitos de textos
processados [7].

2.3.3 Aplicacdo de Técnicas de Mineragdo
de Texto para Classificacdao de Sentencas
Judiciais Brasileiras

O trabalho trata da aplicacdo da automacao
especialmente no que se refere a classificacdo das
penas judiciais em diferentes categorias,
especializado em “ler” os textos e classifica-los
com base em textos passados cujo conteldo foi
inspecionado, total ou parcialmente, por humanos.

Baseado em técnicas de mineracdo de texto e
processamento de linguagem natural (PNL), o
sistema proposto neste estudo constitui uma
estrutura de andlise de dados capaz de ser
metodologicamente refinada e estendida a
aplicacdes mais gerais, fornecendo indices e
dados. Os indicadores podem ser usados
posteriormente para, por exemplo, medir o
desempenho juridico no Brasil, 0 que por sua vez
pode ajudar a moldar politicas publicas para
melhorar o judiciario brasileiro.

3 MATERIAIS E METODOS
3.1 STAKEHOLDERS ENVOLVIDOS

No que se refere aos stakeholders envolvidos,
seus nomes e posicdes sdo descritos no Quadro 1.

Quadro 1 - Descrigdo dos stakeholders envolvidos.

STAKEHOLDER POSICZ\O

Consultor de Privacidade de Dados na

Renato Cirne SER.Educacional e ex-Gestor
governamental de Controle Interno da
SCGE

Helder Silva Colaborador Tatico e Operacional do
Nucleo de Inovagdo e ICT

Jo30 Amaral Diretor de Tecnologia de Informacao

do Controle Interno
Fonte: Dados fornecidos pela SCGE.

3.2 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

No Quadro 2 estdo listadas as principais colunas
da base de dados, sendo estas as utilizadas para o
desenvolvimento da categorizagao proposta.

Quadro 2 - Descricao acerca da composicao da base de
dados utilizada na construgdo do estudo de caso.

CAMPO DESCRICAO TIPO

Cada pergunta do
demandante é registrada
no sistema com uma
chave Unica no sistema

codigo_pergunta int
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resposta_publica

unidade_gestora

assunto

resposta

id_pergunta

cod_ug

Resposta do especialista
no sistema

Nome da unidade gestora
demandante da pergunta
Classificagao do assunto
realizada pelo especialista
Situagdo final da demanda
entre "respondida" e "nao
respondida”

Ordem numérica das
perguntas

Cddigo da unidade gestora

Fonte: Dados fornecidos pela SCGE.

string

string

string

string

int

int

3.3 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

A partir dos dados obtidos pela base da Lei de

Acesso a

Informacao,

foram

computadas a

quantidade de registros feitos por ano solicitando
atendimento pela controladoria.

3.3.1 Distribuicdo de Frequéncia

Quadro 3 - Distribuigdo de frequéncia dos assuntos.

ASSUNTO

Servidores

Licitagbes e
contratos

Execugao
orgamentaria e
financeira

Gestdo ambiental

Saneamento

Violéncia contra a
mulher

Informagdes
institucionais

Seguranga
publica

Outros

fi fri Fac

924 24,31% 924
440 11,56% 1364
405 10,66% 1769
244 6,42% 2013
155 4,08% 2168
152 4% 2320
242 6,37% 2562
449 11,81% 3011
789 20,76% 3800

Fonte: Dados fornecidos pela SCGE

FRi

24,31%

35,89%

46,55%

52,97%

57,05%

61,05%

67,42%

79,24%

100%

Legenda: fi é referente a Frequéncia Absoluta, fri é
referente a Frequéncia Relativa, Fac é referente a
Frequéncia absoluta acumulada e FRi é referente a

frequéncia relativa acumulada.
Para melhor visualizagdo, o histograma a seguir
mostra a quantidade de pedidos feitos relacionado
a cada assunto.

Figura 2 - Histograma que relaciona a quantidade de
assuntos da base original por perguntas.
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Fonte: Dados fornecidos pela SCGE

3.4 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Durante a etapa de pré-processamento foram
realizadas limpezas a fim de tornar a etapa da
classificagdo mais assertiva - retirando toda a
acentuacao, caracteres especiais. Logo em seguida
foi necessario retirar ruidos dos assuntos que
poderiam dificultar a classificagdo, dessa maneira,
0s assuntos que tinham recorréncia menor que 6%
foram agrupados como assunto “outros” (Figura
3).

Posteriormente uma lematizacdao (tratamento
que mantém apenas os prefixos das palavras) foi
realizada (Figura 4).

Por fim, foi realizada a remogdo das palavras
menos relevantes para os assuntos, deixando as
50 (cinquenta) palavras mais relevantes por
assunto.
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Figura 3 - Distribuigdo dos assuntos apds a remogao
dos assuntos com baixa ocorréncia.
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Fonte: Os autores

Figura 4 - Nuvem de palavras lematizadas.
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Fonte: Os autores

Figura 5 - Base de dados apds processamento inicial.

PEDIDO ASSUNTO

solic ouvid seguint informacoes relaca contrat dat inici termin disciplin « Servidores

relaca professor efet contrat are tecnolog informaca Servidores

relaca tod professor regim contrat temporari lingu portugues lot recif de Servidores

solic relaca professor contrat municipi surubime pernambuc disciplin et Servidores

solic relaca professor educaca fisic contrat limoeiro pernambuc Servidores

solic secretari fazend copi contrat financ firm entr est pernambuc caix ¢ Licitacdes e Contratos

solic secretari fazend copi extrat cont unic banc agenci refer mé nover Execucdo Orgcamentaria & Financeira

Fonte: Os autores

3.5 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Para 0 desenvolvimento completo da
metodologia experimental é necesséario que todo o
pipeline da Figura 6 seja implementado. Porém, o
objetivo deste trabalho é realizar apenas a
“Classificacdo Assunto”.

Figura 6 - Sintetizagdo das etapas

Pré-processar
Pergunta

Gerar Conjunto de
Atributos

Classificar Pergunta

Enviar Resultado
(Assunto)

Fonte: Os autores

Destarte, a solucdo proposta abaixo segue as
seguintes etapas listadas na Figura 7. Sendo
assim, se faz necessaria a descricdo técnica de
cada uma delas a seguir.

Figura 7 - Etapas necessarias para a classificacdo
Fase 01 Fase 02

Andlise e Processamento
remocao de outliers (extragdo de radicais)

Classificacso Normalizacao e Transformagao
~assiilcag binarizagao dos dados (agrupamento)
Fase 05 Fase 04 Fase 03

Fonte: Os autores
3.5.1 Analise e Remocdo de Outliers

Tal etapa é de fundamental importéncia visto
que sera determinante para a qualidade final dos
dados que serdo utilizados no processamento -
impactando no modelo de previsdo gerado a partir
dos dados. A etapa se dividiu em dois momentos:
um manual e outra que foi automatizada utilizando
as operagoes implementadas no DataFrame da
biblioteca Pandas, uma estrutura de dados muito
similar a uma convencional tabela utilizada em
processadores de texto do mercado.

O processo considerou realizar uma limpeza
inicial dos dados, removendo registros com valores
nulos (como, por exemplo, na coluna "ASSUNTQO")
e linhas duplicadas. Também foi levado em conta a
existéncia de dados ruidosos, onde foram
aplicadas expressoes regulares a fim de atenuar as
suas ocorréncias ao longo da base de dados.
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3.5.2 Extracao de Radicais

Inicialmente foi proposto utilizar o processo de
“stemizacdao”, trata-se de um conjunto de
algoritmos com regras para a extragdo de radicais
sem o conhecimento do contexto envolvido. A
técnica se destacou inicialmente por ser uma
operacdo de processamento de texto rapida e facil
de se utilizar para a recuperagao de informacgao e,
inclusive, classificacgdo. No entanto, para o
problema em questdo, ficou evidente que o
significado das palavras em um dado contexto deve
ser levado em conta; isto &, as raizes morfoldgicas
das palavras.

Dessa forma, foi preciso aplicar o uso da
“lematizagdo” - técnica na qual determina a forma
candnica da palavra como lema (forma raiz) com
base num dicionario ou lista de vocabularios
informados. Foi utilizada a classe
WordNetLemmatizer, do pacote nltk. Para o
diciondrio em questdo, foi utilizado a lista de
vocabuldrio contida em pt_core_news_sm, inclusa
na biblioteca spaCy.

Além disso, o pacote nitk também foi Util na
remogdo das stopwords de cada registro do data
frame em questdo. O conjunto de palavras
removido nesta fase refere-se as palavras
consideradas irrelevantes na lingua portuguesa no
contexto da classificagdo.

3.5.3 Transformacao dos Dados

Tal processo consiste na aplicacdo de uma série
de operagoes, utilizando as principais técnicas de
transformagdo com o intuito de adequar os dados,
seus formatos e seus valores; tendo em vista
garantir uma melhor compreensao e qualidade final
para a etapa de classificagdo. Os processos
utilizaram as operagoes padroes do data frame.

3.5.3.1 Renomeacdo de Assuntos com
Frequéncia Inferior ao Parametro Definido

Com base nos resultados obtidos na analise
descritiva dos dados, ficou notéria a baixa
incidéncia de um conjunto de assuntos na base de
dados em relagdo a outros que se demonstraram
predominantes (Figura 2).

No entanto, por se tratar de uma classificacdo
puramente textual, baseada nos radicais extraidos,
se verificou que a elevada quantidade de
informacgdes envolvidas nesses assuntos continua a
ser relevante para a geragdo das features no
modelo classificador. Sendo assim, foi desenvolvido

um processo de transformagdo que visa renomear
0s assuntos que estejam com frequéncia inferior a
um limiar definido (atualmente definido como
6%).

3.5.3.2 Criagao de Data Frames por Assunto

O processo visou manipular os dados criando
dataframes auxiliares com registros de agrupados
por assunto. Tal manipulagdo foi de fundamental
importancia para o compreendimento e extragdo
dos principais radicais utilizados por assunto - o
qual formardo os nds do modelo classificador.

3.5.3.3 Geracao de Word Clouds

O processo de geragdo de word clouds sera de
vital importancia para a extracdo dos conjuntos de
radicais mais relevantes por assunto. E possivel
definir uma frequéncia base para extragdo e
também uma quantidade maxima de features por
assunto.

Os radicais extraidos sdo fundidos, e é criado um
data frame com as features (radicais) e o devido
rotulo (assunto). Que serd utilizado para na etapa
de binarizacao.

3.5.3.4 Binarizagao das Features

A binarizagdo consiste numa técnica que
converte atributos continuos ou discretos em
binarios. Por se tratar de uma classificagdo textual,
a binarizagdo verificard a ocorréncia de cada uma
das features extraidas com cada registro do data
frame processado.

3.5.3.5 Normalizagao

Como pode ser visto na Figura 3, certos
assuntos continuam em escalas diferentes mesmo
apés uma reducgdo inicial. Dessa forma, como
recomenda a literatura, foi necessario realizar uma
transformaga@o a fim de evitar que um assunto
predomine sobre o outro. Contudo, existem
situagdes em que tal variagao deve ser preservada
visto que é relevante para o modelo a ser gerado.
Com o dataset envolvido no presente artigo, a
normalizagdo dos dados trouxe uma variagao
percentual na métrica de precisdo em torno de 2%,
para mais ou para menos.

3.5.4 Classificacao
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Com o data frame com as features binarizadas,
em seguida é realizada a classificagdo utilizando o
algoritmo ExtraTreeClassifier (sklearn.ensemble).
A escolha do algoritmo tem em vista garantir a
capacidade de generalizagdo, evitando o overfitting
com a base de dados. Os dados sao divididos na
proporcdo de 75% para treino e 25% para testes.
4 ANALISE E DISCUSSAO DOS
RESULTADOS

Apos a aplicacdo de todas as técnicas
demonstradas no decorrer do trabalho e tendo em
vista atingir um maior acerto dos verdadeiros
positivos, foi adotada como principal métrica a
accuracy. Foi possivel, dessa forma atingir 91% de
acuracia para a classificagdo dos cinco assuntos
propostos (Figura 8).

Figura 8 - Resultados obtidos utilizando o algoritmo
Extra Tree Classifier.
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Na Figura 8 sdo apresentados os resultados da
classificagdo alcangada para cada um dos cinco
assuntos disponiveis, nessa imagem detalha a
precisdo alcancada além de outras duas métricas
dando maior confiabilidade do modelo de arvore de
decisao alcangado, como pode ser visto na Figura 9.

A métrica de recall é bastante util para minimizar
os casos de falsos negativos e com ela é possivel
calcular a métrica f1-score do modelo que combina
precisdo e recall de modo a trazer um nimero Unico
que indique a qualidade geral do modelo e que
consegue trabalhar bem até mesmo com conjuntos
de dados que possuem classes desproporcionais.

Figura 9 - Matriz de confusdo do modelo criado.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS

FUTOROS
5.1 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, ao se utilizar
da aplicagdo das técnicas comumente utilizadas na
mineracao de textos, foi possivel atingir o objetivo
do trabalho ao desenvolver um novo motor
classificador com a alta precisao de 91% gerando
uma maior confiabilidade provendo uma rapida
determinagdo do assunto tratado em cada
pergunta.

Fica evidente, portanto, que ¢é possivel se
adicionar uma ferramenta que faga a primeira
triagem e direcione o pedido para o setor correto,
melhorando assim os processos e diminuindo o
tempo de resposta para o cliente.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, é notdria a necessidade
de uma base com uma maior quantidade de
assuntos, para que ndo seja necessario agrupar os
assuntos com poucas ocorréncias em “outros”
aumentando a quantidade de rétulos classificaveis.

Tendo em vista a completude de toda a aplicagao
utilizada pela controladoria, seria ideal a realizagao
de esforgos em pesquisa e desenvolvimento dos
seguintes motores: identificador de similaridades
entre os pedidos, gerador de tépicos, incluindo a
construgcao de uma plataforma web que integre as
solugdes desenvolvidas.
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