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RESUMO

Muitas empresas, apos implementarem seus processos de gestdo de Tecnologia da
Informacdo baseados em ITIL, possuem um certo nivel de dificuldade na
classificacdo e categorizacao dos seus registros podendo causar desvios no fluxo e
penalizando o processo com retrabalho e, na maioria das vezes, um maior custo de
tempo de solucdo que impacta diretamente nos indicadores de nivel de servico. Este
trabalho pretende responder a seguinte questdo: E possivel utilizar técnicas e
algoritmos de Inteligéncia Artificial para gerar um indicador de probabilidade de
desvios, ou acertos, na classificagdo e categorizagdo de incidentes, tendo como
informacédo de entrada Unica e exclusivamente a propria base de classificacdo e
categorizacao? Objetivando avaliar através de experimentacdes, bases de dados em
uso por duas empresas atualmente, empregando técnicas de Inteligéncia Artificial
especificas: Arvores de Decisdo J48 e Redes Neurais Perceptron Multicamada.
Depois de selecionado o Weka como ferramenta para experimentacao, recebidas as
bases de dados das empresas, normalizados os dados em banco de dados SQL,
codificado os valores e relacionamentos em numeros primos, definidos os
parametros de execucao de cada algoritmo e suas variagcdes, uma sequencia de
experimentos foram executados com ambas as bases. Os resultados dos
experimentos sdo muito animadores, além da economia de recursos computacionais
e tempo com a codificacdo dos dados em numeros primos, foi demonstrado que os
dois algoritmos sdo passiveis de auxiliar a avaliacdo da classificacdo e
categorizacdo das duas bases de dados utilizadas, principalmente a arvore de

deciséo, porém a rede neural ndo € aderente a uma das bases.

Palavras-chave: ITIL, Classificacdo, Inteligéncia Artificial, Redes Neurais, Arvores de

Decisao, Weka.



ABSTRACT

Many companies, after implement their processes of information technology
management based on ITIL, have a certain difficulty level in the classification and
categorization of your records and this may cause deviations in stream and
penalizing process with rework and, in most cases, a higher cost of solution time that
impacts directly on the service level indicators. This work seeks to answer the
following question: Is it possible to use techniques and algorithms of Artificial
Intelligence to generate an indicator of the likelihood of misappropriation, or hits, in
the classification and categorization of incidents, taking as input information solely
and exclusively the very basis of the classification and categorization? In order to
assess through trials, databases in use by the two companies currently employing
Artificial Intelligence techniques: specific Decision trees and Multi-layer perceptron
neural networks J48. Once selected Weka as tool for experimentation, received the
corporate databases, normalized data in SQL database, coded the values and
relationships in prime numbers, defined the parameters of implementation of each
algorithm and its variations, a sequence of experiments were performed with both
bases. The results of the experiments are very encouraging, in addition to the
economics of computing resources and time with the encoding of data into primes, it
was demonstrated that the two algorithms are likely to assist the evaluation of
classification and categorization of the two databases used, mainly the decision tree,

but the neural network is not adhering to one of the bases.

Keywords: ITIL, Classification, Artificial Intelligence, Neural Networks, Decision

Trees, Weka.
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1 INTRODUCAO

Muitas empresas, ap0s implementarem seus processos de gestdo de
Tecnologia da Informagcdo baseados em Information Technology Infrastructure
Library (ITIL), mesmo utilizando ferramentas de mercado para Geréncia de
Incidentes no Service Desk, possuem um certo nivel de dificuldade na classificacéo
e categorizacdo dos seus registros. Problemas na classificacdo e categorizacéo
podem causar desvios no fluxo e penalizando o processo com retrabalho e, na
maioria das vezes, um maior custo de tempo de solugcdo que impacta diretamente
nos indicadores de nivel de servico.

Neste contexto, formula-se como problema de pesquisa investigado neste
trabalho a seguinte quest&o: E possivel utilizar técnicas e algoritmos de Inteligéncia
Artificial para gerar um indicador de probabilidade de desvios, ou acertos, na
classificagdo e categorizagdo de incidentes, tendo como informagdo de entrada
Gnica e exclusivamente a propria base de classificacdo e categorizacao?

Este trabalho visa auxiliar a encontrar uma solucdo otimizada para esta
dificuldade através da identificacdo e experimentacdo de algoritmos de Inteligéncia
Artificial baseados em arvores de decisdo multivaloradas utilizando o algoritmo J48
comparando com os resultados em redes neurais Multi-layer Perceptron para a
classificacéo e categorizacéo direcionada.

O foco deste trabalho sera as ferramentas para o Gerenciamento de
Incidentes e utilizadas pelo Service Desk. Atualmente as ferramentas utilizadas mais
conhecidas do mercado permitem uma modelagem muito profunda dos processos,
registros e fluxos, porém, todas se baseiam em classificacdo e categorizacdo deste
registro. Esta classificacdo e categorizacdo hoje acontecem em funcdo da
percepcao do atendente do Service Desk, podendo ter grandes variacdes e exigindo
gue sejam investidos muitos recursos (tempo e dinheiro) para nivelar todos a cada
alteracdo ou troca de pessoal. Esta situacdo gera grandes transtornos ja que €
baseado na classificacdo que incidem os indicadores de tempo de solucéo e é na
categorizagcdo que sao definidos os grupos solucionadores de um determinado
registro (escalacéo), portanto podemos ter um registro direcionado erroneamente ou
até mesmo o ndao cumprimento do Acordo de Nivel de Servico (SLA) pela demora na

solucéo, sem falar na dificuldade de controle e avaliacdo/diagndstico do processo, ja
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gue pode passar por todo o fluxo e mesmo assim constarem registros idénticos com
categorizagdo e/ou classificagdo diferentes. Existem trabalhos tratando do
Gerenciamento de Incidentes utilizando-se de técnicas de inteligéncia artificial, mas
focam em validar a correta categorizacdo de um incidente com base nas
informacdes de entrada, ou apontam para uma possivel solu¢cdo para o incidente,
com base na classificacdo e categorizacdo, a partir da Base de Conhecimento
existente.

O principal objetivo deste trabalho € avaliar através de experimentacoes,
bases de dados utilizadas no mercado utilizando técnicas de Inteligéncia Atrtificial
especificas: Arvores de Decis&o J48 e Rede Neurais Perceptron Multicamada. Além
do objetivo principal, confia-se que este trabalho fornecera indicacbes de melhorias
para as bases de dados avaliadas, demonstrar como o Weka pode auxiliar estes
tipos de experimentacdes e avaliacdes, apresentando oportunidades para novos
trabalhos, relacionadas ou ndo com as técnicas ponderadas, a aproveitarem este
ambiente.

No proximo capitulo sera descrito o contexto ITIL, seus processos e funcgdes.
No Capitulo 3 sera abordada a &rea de Inteligéncia Artificial, incluindo modelos,
algoritmos de inferéncia, Arvores de Decisdo, Redes Neurais, Perceptron
Multicamada, bem como o Weka que é utilizado como API para a modelagem. No
Capitulo 4, serdo descritas as caracteristicas das bases de dados, a escolha dos
algoritmos, como se da a configuracdo das bases de dados para os experimentos, a
execucdo destes experimentos, seus resultados e uma analise critica dos
resultados. O Capitulo 5 finaliza este texto apresentando as consideragdes finais e

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Com o grande movimento das empresas de meédio e grande porte para
adaptar seu funcionamento a modelos de Gestdo por Processos, as areas de
Tecnologia da Informagéo (TI) também seguem o mesmo caminho ja que fazem
parte da organizac&o. No caso de empresas com foco em Tl (prestadores de servigco
no ramo, por exemplo), isto se torna ainda mais forte em funcdo do controle e da
transparéncia dos servicgos.

A ITIL — Information Technology Infrastructure Library — “é uma consolidacao
de melhores praticas em uma biblioteca que apresenta uma visdo consistente e
holistica do Gerenciamento de Servicos da Tecnologia da Informacao, baseada em
processos”. (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

A ITIL é um conjunto de melhores praticas, ndo uma metodologia, ele sugere
onde é possivel chegar, para qué, por que, etc, com o objetivo de melhorar o
gerenciamento de servicos de TI. Na ITIL um processo é definido por “uma série
concatenada de ac0Oes, atividades, mudancas, etc. realizadas por agentes com a
intencdo de satisfazer uma necessidade ou atingir um objetivo”. (ILLUMNA
FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

Um servigco de Tl “€ um conjunto de recursos, Tl e ndo TI, mantidos por um
provedor de Tl que satisfazem uma ou mais necessidades, suportam os objetivos de
negocio do cliente e sao percebidos pelo mesmo como um todo coerente”.
(ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

Na Figura 1 ha um modelo de processo utilizado na ITIL. Todo processo
possui informacdes de entrada e/ou disparadores que iniciam o fluxo de trabalho, na
expectativa de que o processo gere saidas, isto €, resultados que tragam mais valor
para a organizacdo, como relatorios, decisées, procedimentos, revisbées do proprio
processo, etc. Para gerar estas saidas um processo € composto por Varias
atividades e subprocessos, como fluxos de trabalho, procedimentos, instrucées de
trabalho, sdo executados por unidades organizacionais especializadas em
determinado trabalho (FuncbGes) que correspondem a um conjunto de
responsabilidades definidas (Papéis) e que, utilizam, combinam e alimentam
recursos e habilidades, estes sdo chamados de Habilitadores do Processo. Para

controlar o processo € definido um Dono que representa 0 processo dentro da
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organizacdo, independentemente de onde a tecnologia, servico e capacidades
funcionais estejam alocados e € o principal responsavel por garantir que 0s
resultados especificos (objetivos definidos) do processo sejam alcancados, calcado
na documentacdo do processo, suas métricas, parametros de qualidade, feedbacks
e Indicadores Chave de Desempenho (Key Performance Indicators - KPIs) para a

tomada de deciséo.

Figura 1 Processo
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Fonte: (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

Um servigco de Tl “é um conjunto de recursos, Tl e ndo ti, mantidos por um
provedor de Tl que satisfazem uma ou mais necessidades, suportam os objetivos de
negocio do cliente e sdo percebidos pelo mesmo como um todo coerente”.
(ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

O restante deste capitulo detalha as versdes 2 e 3 da ITIL.
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2.1 ITILv2

Composto por sete livros em sua segunda versdo a ITIL possui dois como
nacleo central, o Service Management (Gerenciamento de Servigo) composto por
Service Support (Suporte ao Servico) e Service Delivery (Entrega de Servico). Estas
areas tratam respectivamente da parte operacional e tatica da infraestrutura de TI
para suporte ao negoécio da empresa, e no caso de empresas de outsourcing de TI,
a base do proprio negécio. O Service Support descreve cinco processos € uma
funcdo, Gerenciamento de Configuracdo, Incidentes, Problemas, Mudancas,
Liberacbes e Central de Servicos (Service Desk, funcdo). O Service Delivery
descreve 5 processos taticos, Gerenciamento de Nivel de Servico, Disponibilidade,
Capacidade, Financeiro e Continuidade. O foco principal da segunda versédo da ITIL
(ITILv2) sdo os processos de gerenciamento. (ILLUMNA FOUNDATION
CERTIFICATE, 2006)

Os conceitos basicos da ITILv2 relacionados diretamente ao trabalho estdo

apresentados e descritos a seguir.

2.1.1 Gerenciamento da Configuracéo

O Gerenciamento de configuracdo € base de todos 0S outros processos e
funcao, pois fornece as informacgfes sobre o ambiente necessérias para a tomada
de deciséo e ordenacao dos fluxos de trabalho. Ela controla todos os componentes
dos servicos de TI, provendo informagfes atualizadas sobre estes componentes,
garantindo a qualidade das informac6es no Banco de dados de gerenciamento da
configuragdo (CMDB - Configuration Management Database). (ILLUMNA
FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

2.1.1.1 Banco de dados de gerenciamento de configuracdo (CMDB)

Conceitual e idealmente seria uma base de dados Unica contendo todas as
informagOes e dados sobre os componentes e servicos de Tl que suportam o
negocio, sendo estas informacfes, apenas o suficiente na visdo da organizacao,

para a gestao eficiente e eficaz da infraestrutura de TI. Esta base contém, além dos
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itens de configuracéo (ICs), seus dados, atributos e relacionamentos com outros ICs,
como ser utilizado por outro IC, filho de outro IC, parte de outro IC, utiliza outro IC,
etc. (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

Um item de configuracdo (IC) é a representacao logica de uma unidade de
informacdo gerenciada. Um IC pode ser uma documentacdo, um hardware,

software, servico, grupo de ICs, etc.

2.1.2 Gerenciamento de Incidentes

E o sensor do gerenciamento de servicos de TI, é ele que “nota” algo de
anormal no funcionamento do ambiente (Incidente). Sua principal responsabilidade é
retornar a operacdo normal do ambiente. Baseia-se no Gerenciamento de
configuracdo para conhecer as linhas de base, isto €, as configuracbes e
comportamento normal e/ou esperado do ambiente, os ICs e suas relagdes
especificados no Acordo de Nivel de Servigco. Encaminham erros identificados para o
Gerenciamento de Problemas ou para o Gerenciamento de Mudancas e aplica
solugcdes de contorno para erros conhecidos investigados no Gerenciamento de
Problemas. E nele que se baseiam as métricas para o Gerenciamento de Nivel de
Servicos. (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

2.1.2.1 Incidente

Um incidente “é qualquer evento que afeta ou pode afetar o comportamento
normal do ambiente”, impactando no nivel de servico de TI para o0 negdcio.
(ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

Uma requisicao de servi¢co pode ser tratada como se fosse um incidente caso
ele seja simples, em casos mais complexos ela gera uma Mudanca e é
encaminhado para o Gerenciamento de Mudancas.

Todo incidente deve ser classificado em funcdo de sua prioridade,
determinada pelo seu impacto ao negdécio e urgéncia requerida. Isto impacta
diretamente no tempo de atendimento que o incidente tem para ser resolvido, pois
consta no acordo de nivel de servico o tempo maximo para esta resolucao para tal

prioridade.
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Além da classificacdo, todo incidente deve possuir uma categoriza¢do que ira
definir os niveis de suporte e equipe solucionadora, modelando sua escalacdo. A
escalacdo de um incidente ocorre em dois planos: o plano horizontal € o
encaminhamento do incidente para niveis de conhecimento tecnoldgico maiores,
equipes solucionadores com maior especializagdo e/ou conhecimento do ambiente;
o plano vertical é acionado em funcdo da categorizacdo versus a prioridade do
incidente, pois este envolve 0s niveis gerenciais para tomada de decisdo quanto a
alocacao de recursos, ativacdo de contingéncias a fim de minimizar o impacto do
incidente para o negécio, ndo permitindo o ndo cumprimento do SLA ou se este seja
inevitavel, acionar o plano de comunicagdo e equipe de gerenciamento de crise.
(ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

2.1.3 Central de Servicos

A Central de Servigos (Service Desk) ndo é um processo, mas sim uma
funcao, isto €, um ator junto aos tantos processos da ITIL, mais diretamente ligado
aos Gerenciamentos de Incidentes, Problemas e Mudancgas. O principal objetivo
desta funcéo é estabelecer um ponto Unico de contato para 0s usuarios, o registro e
inicio imediato do atendimento aos incidentes, visando uma solucéo imediata ou sua
escalacao para outros niveis de suporte. (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE,
2006)

Como ponto Unico de contato, a Central de Servicos € “dona” de todos os
incidentes e requisi¢cdes de servigos registradas, é ela que faz toda a comunicagéo
de andamento e monitoria, bem como pesquisas e feedbacks junto aos usuarios.

Um dos maiores desafios de uma Central de Servicos € a alta rotatividade de
funcionarios, o que causa uma perda de ativos intelectuais na fung¢do, impactando
de forma negativa na eficiéncia e qualidade da mesma. Outro fator impactante € o
treinamento das equipes tanto com relacdo ao ambiente do cliente, quanto aos
procedimentos e conhecimentos técnicos e de negocio. Estes conhecimentos
possuem uma complexidade grande e € necessario certo tempo para atingir a
eficiéncia e qualidades esperadas, o que pode acarretar um descrédito da funcao

por ndo atender as expectativas dos usuarios.
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2.1.4 Gerenciamento de Problemas

O Gerenciamento de Problemas visa minimizar os impactos gerados por erros
dentro da infraestrutura de TI, além de prevenir a recorréncia de incidentes
causados por estes erros. Seu principal objetivo é identificar a “causa-raiz” dos
erros, isto é, a fonte do comportamento ndo desejado, a qual, sendo solucionada,
nao gerara mais incidente.

O escopo do Gerenciamento de Problemas vai da identificacdo de um
problema, investigacao e diagnéstico de sua causa raiz, elaboragdo de solucédo de
contorno e/ou definitiva. Quando uma solu¢do de contorno € gerada, o problema
passa ser chamado de erro conhecido, pois agora o Service Desk tem como resolver
os incidentes originados por este erro. O Gerenciamento de Problemas encaminha
solugdes definitivas para o Gerenciamento de Mudangas planejarem as execucdes
destas solucdes através de Requisicbes de Mudancas (RDMs), impedindo que
novos incidentes sejam gerados por este erro. (ILLUMNA FOUNDATION
CERTIFICATE, 2006)

2.1.5 Gerenciamento de Mudancas

O processo de Gerenciamento de Mudancas visa aplicar métodos e técnicas
padronizadas para tratar todas as altera¢des na infraestrutura de TI, assim evitando
incidentes e problemas causados no ambiente por estas mudancas. Além destes, o0
processo faz uma avaliagdo de impacto, risco e custo das mudangas com visao de
Negdcio, privilegiando as mudancas que estejam de acordo com a estratégia de
Negdcio e apresentem um maior retorno para o mesmo. (ILLUMNA FOUNDATION
CERTIFICATE, 2006)

Segundo lllumna Foundation Certificate,(2006) “Uma mudanca € toda e
qualquer alteracdo que resulta em uma nova situacdo de um ou mais Itens de
Configuracao da infraestrutura de TI”.

O Conselho de Controle de Mudancgas (CCM ou, em inglés, Change Advisory
Board — CAB) € um grupo de pessoas responsaveis por aprovar mudancgas, sua
priorizacdo e avaliar a aderéncia da execucao da mesma ao processo. Esta equipe

deve ter a capacitacdo técnica e visdo de Negdcio necessaria para tal, bem como a
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autonomia e autoridade para a tomada de decisdes relativas as mudancas.
(ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2006)

2.1.6 Gerenciamento de Liberagbes

O Gerenciamento de Liberaches se preocupa em executar mudancas em
servicos de TI, sendo responsavel por planejar, desenhar, construir, comunicar,
configurar e testar conjuntos de componentes para o ambiente operacional de TI. E
no Gerenciamento de Liberagdes em que os Problemas séo efetivamente resolvidos,
e é este processo que serve de entrada para o Gerenciamento de Configuracao,
pois sdo as liberacdes que alteram ICs. (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE,
2006)

2.2 ITILv3

A terceira versdo da ITIL (ITILv3) trouxe mais sélido o conceito de Ciclo de
Vida de Servigo, sendo este composto por cinco estagios: Estratégia, Desenho,
Transicdo, Operacdo e Melhoria Continua. Outra grande alteracdo foi o foco
principal que se intensificou no valor para o Cliente e seu Negdcio, direcionando-se
claramente para a area de Outsourcing e incorporando e integrando-se com o0s
avancos de outros modelos como CMMI, Six Sigma, PMBOK, PRINCEZ2, COBIT, etc.

Reduzindo seu volume de sete para cinco livros tendo quatro como nucleo, o
Service Strategy (Estratégia de Servico), que foca em criar valor para o Cliente e seu
Negdcio, ajudando a definir o que deve ser feito, o que pode ser feito, suas
priorizacdes e métricas para garantir o Nivel de Servigco. Service Design (Desenho
do Servico) responsavel por arquitetar o servico considerando os aspectos de
requisitos e solugdes, portfélio, tecnologia e arquitetura, processos e métricas de
cada servico novo ou em modificacdo, focando em reduzir o Custo Total de
Propriedade (Total Cost of Ownership — TCO). Service Transition (Transicdo de
Servigo) visa efetuar a transicdo de um servico novo ou modificado a fase de
operacdo, ajustando as expectativas, garantindo que 0S requisitos sejam
obedecidos, controlando riscos, falhas e interrupcdes, habilitando projetos de

mudanca, garantindo que o servico novo ou alterado seja utilizado refletindo as
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necessidades de negdcio e operacao do cliente. O Service Operation (Operacdo de
Servigo) seria 0 equivalente na ITILv3 a uma parte mais operacional do Service
Support da ITILv2, aprofundando o Gerenciamento de Incidentes e outros e
adicionando novos processos e funcbes além do Service Desk . O Service
Operation também passa a ser onde o balanceamento de conflitos estd mais
presente, é onde aparecem percepc¢des dos usuarios e clientes, equipe de TI, riscos,
etc. E nele também onde as operacdes diarias, a gestdo da tecnologia utilizada,
monitoramento do ambiente e coordenacédo de equipes de suporte se apresentam.
(ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)

2.2.1 Ciclo de Vida do Servigo

Um dos principais beneficios que a ITILv3 trouxe é a visdo de que “um servi¢co
s6 atingira seu objetivo se gerar valor para o Cliente”, e para tal o processo deve ser
acompanhado durante todo seu ciclo de vida segundo Figura 2. (ILLUMNA

FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)

Figura 2 Ciclo de vida de processo

Estratégia
eConcepgao
*Morte
Operagdo Melhoria Desenho
eVida Continua eGestagdo
eAmadurecimento

Transicao
eNascimento

Fonte: Autoria propria, 2011.

Os objetivos, requisitos, limitacbes, bem como o valor que o servi¢o pretende
agregar ao cliente e seu negdécio sdo tratados na etapa de Estratégia. E nela que

ocorre 0 “nascimento” de um servico, bem como a avaliacdo de sua



24

descontinuidade, caracterizando sua “morte”. A arquitetura do servico e seus
padrbées operacionais sdo moldados na etapa de Desenho. A etapa de Transicao é
responsavel por colocar em operacao 0 servico, novo ou alterado, além de efetuar
testes, comunicacao, alterar Base de Conhecimento, etc.

O servico gera, de fato, valor para o negécio somente na etapa de Operacéao,
portanto devem-se ter processos muito bem estruturados para garantir a qualidade
do servico e sua aderéncia as necessidades do cliente, para tanto, evoluindo de
forma continua. Sempre presente durante todo o processo, garantido que todo o
aprendizado obtido ao longo de todas as etapas, esta a Melhoria Continua de forma
integrada.

2.2.2 Operagéao de Servico

Coordenando e executando as atividades e processos necessarios para
entregar e gerenciar 0s servicos nos niveis acordados para os usuarios e clientes,
conduzindo, controlando e gerenciando as operac¢des do dia-a-dia, a Operacao do
Servigo, sem deixar de gerenciar a tecnologia utilizada e envolvida para a estrega e
suporte dos servicos, para tanto, deve monitorar o desempenho e identificar
métricas e informagdes para permitir a melhoria continua dos servicos. E na
Operacao do Servico que o cliente percebe o valor. (RHINO CONSULTING, 2010)

A principal caracteristica da Operacdo do Servico € 0 gerenciamento de
conflitos, buscando equilibrio em quatro areas: Servicos de Tl x Componentes
Tecnoldgicos, Estabilidade x Responsividade, Qualidade do Servico x Custo do
Servico e Reativo x Proativo. Os quadros a seguir apresentam os pontos chave
destes conflitos. (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)
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Quadro 1 Equilibrio entre Servigos de Tl x Componentes Tecnoldgicos

Conflito

Caracteristicas

Chaves da resolucéo

v' Conflito Fundamental

v Visdo interna  (como
entregar)

v' Visao externa
(percepcéo do usuério)

v Risco do extremo foco

interno
« Naéo atingir
objetivos de
negocio

v Risco do extremo foco
externo
e N&ao cumprir
entregas
prometidas

as

Foco interno

v' Mede componentes

v Entrega consistente, mas
parcialmente eficaz

v" Reducdo de custo pela
consolidacao

v Especialistas técnicos

Foco externo

v" Mede resultado

v/ Baixa consisténcia na
entrega

v' Orcamento da Unidade
de Negdcio

v' Generalistas

v' Compreender que
servicos sao usados pelo
negaocio e por que

v' Compreender como o0s
componentes  suportam
0S servigos

v Indicadores

correlacionados

Negbcio/TI

Servigos padrao

Retorno

investimento

AN

sobre

Fonte: (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)

Quadro 2 Equilibrio Estabilidade x Responsividade

Conflito Caracteristicas Chaves da resolucéo
v' Visao estabilidade | Foco estabilidade v' Investir em tecnologias
(entrega consistente, | v Foco  tecnolégico e adaptaveis, abertas
servico disponivel) refinamento dos padrdes | v Processo de GNS forte
v' Visao responsividade | v Unidades de negécio | v Acionar o processo de
(atender novas assumem novos Gerenciamento de
necessidades do negécio sistemas Mudancas no estagio
rapidamente) v' Solugdes baseadas na inicial do ciclo de vida do
v" Risco da extrema tecnologia ja utilizada servico
estabilidade Foco responsividade v' Evitar acordos informais
* Ignorar novas | ¥ Foco no resultado sem entre Tl e negd6cio
necessidades de preocupacdo com meios
negocio v' Foco em novos projetos
v" Risco da extrema e ndo na operacgao
responsividade v' Compra de novas
« Gastos tecnologias para novas
excessivos  com demandas
mudancas e | ¥ Faltam padrées

crises associadas

Fonte: (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)

Quadro 3 Equilibrio Qualidade do Servigo x Custo do Servigo

Conflito Caracteristicas Chaves da resolucéo

v' Visao qualidade | Foco qualidade v' Conhecer do servico as
(Performance, v' Entrega do pedido situacdes em que
Disponibilidade, independente do aumento de qualidade

Recuperacéo)

investimento

nao representa 0 mesmo
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v' Visdo custo (Otimizacéo
de recursos e custos)
v" Risco do extremo foco
qualidade
« (Gastos acima do
necessario
v" Risco do extremo foco
custo
 Perda

qualidade

de

v' Aumento progressivo de
gastos

v’ Entrega mais do que
necessario

v Falta de comunicacao
dos custos de TI

Foco custo

v' Atingir o orcamento e
reduzir custos

v' Limitacdo da qualidade
pelo orgamento

v" Resultado de Tl somente

aumento em custo
v' Ex. Disponibilidade (55 a

75%)

v' Conhecer do servico as
situagdes em que
pequeno aumento de

gualidade representa um
aumento muito grande de
custo

v' Ex. Disponibilidade (96 a
99%)

v' Gerenciamento

baseado no orcamento Financeiro de TI com
GNS
Fonte : (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)
Quadro 4 Equilibrio Reativo x Proativo
Conflito Caracteristicas Chaves da resolucéo
v Visdao reativa  (atua | Foco reativo v Integracao do
gquando acontece uma | v' Responde a Gerenciamento de
demanda ou falha) necessidades de negdcio Incidentes com
v' Visao proativa (sempre e incidentes depois que Problemas

procura melhoria na
situacao atual)

v" Risco do extremo foco

reativo
» Nao é efetivo no
suporte a
estratégia do
negdécio
v Risco do extremo foco
proativo
e EXcesso de
mudancas e
gastos

acontecem

v Reincidéncia,
alto

v' Projetos feitos como se
fosse a primeira vez

v’ Atua na crise

v" Mudancgas
registradas

Foco proativo

Turn-over

v' Antecipa necessidades
de negécio e evita
incidentes

v' Gastos desnecessarios

v Tl tende a pensar que
sabe mais do que o
negocio sobre as
necessidades do mesmo

v' Habilidade de priorizacéo
entre falhas técnicas e
demandas de negécio

v' Bom gerenciamento de
configuracao e ativos

v" GNS na Operacdo de
Servigo

Fonte : (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)

2.2.3 Gerenciamento de Incidentes

Os objetivos, conceitos e caracteristicas basicas do Gerenciamento de

Incidentes, incluindo incidente, escalagbes e priorizacdo continuam 0S mesmos na

ITILv3 se comparado com a segunda versdo. A principal evolugdo é a descricdo

mais clara e direta do Tratamento de Incidentes (Incident Handling), a descricao de
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procedimentos executados pela Central de Servicos e demais equipes de suporte,
sendo as principais (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007):

Deteccgao e registro do incidente, onde a Central de Servigos recebe ou
percebe o comportamento anormal ou potencial comportamento anormal
no ambiente e o registra.

Classificacao e suporte inicial por parte da Central de Servicos com base
no conhecimento do ambiente e Base de Conhecimento a partir da
categorizacdo do incidente e, encaminhamento para equipes de suporte
especializadas quando for este o caso.

Investigacdo e diagnostico por parte das equipes de suporte
especializadas quando ndo se tem uma Base de Conhecimento sobre o
incidente.

Solucéo e restauracéo do servigco por parte da Central de Servigos quando
uma Base de Conhecimento compativel estiver disponivel ou pelas
equipes de suporte especializadas quando a investigacdo e diagnostico
forem necessérios, inserindo as informacfes sobre a solu¢cdo na Base de
Conhecimento.

Fechamento do incidente por parte da Central de servicos, efetuando
feedback junto aos usuarios, confirmando a solucdo e restauracdo do

servico.

A Figura 3 demonstra este fluxo de trabalho de forma grafica e resumida.



Figura 3 Fluxo de tratamento de incidentes
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Além do Tratamento de Incidentes, o Ciclo de Vida do Incidente também é
definido: novo, aceito, assinalado, em progresso, resolvido e fechado. Também
passamos a ter Modelos de Incidentes (Incident Models) que nada mais séo do que
rotinas, ou scripts, contendo os passos e procedimentos para tratar incidente com
ordenacéo, responsabilidades, regras, escalagdo, etc, principalmente para
incidentes relacionados a seguranca. (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE,
2007)

2.2.4 Cumprimento de Requisicao

Uma parte importante que afeta diretamente o Service Desk € o tratamento
de requisicdes, pois é por ele que a requisicdo € registrada caso ndo exista um
sistema automatico para tal e o “dono” da requisicdo sempre € o Service Desk.
Tamanha a importancia e impacto das requisicdoes que na ITILv3 foi criado um
processo apenas para seu tratamento.

O processo de Cumprimento de Requisicéo trata as Requisicdes de Servico
dos usuarios durante seu ciclo de vida, fornecendo um canal para solicitacdes,
Service Desk ou ferramenta automatizada, e receber servicos padronizados para
aqueles que existirem um processo pré-definido de aprovacdo e qualificacao,
disponibilizando sempre informacdes sobre servicos disponiveis e a forma de obté-
los e conduzir reclamacfes e sugestdes. Normalmente ndo € necessario adicionar
papéis ou postos de trabalho, mas se o volume de requisi¢des e/ou sua criticidade
sejam altos, é recomendavel ter membros da equipe de Gerenciamento de
Incidentes dedicados para seu tratamento.

Segundo lllumna Foundation Certificate, (2007) uma requisicdo de servigo “é
uma descricdo genérica de varios tipos de demanda colocados pelos usuarios para
o departamento de TI”. Muitas delas sdo pequenas mudancas de custos e riscos
baixos, que ocorrem frequentemente (Mudancas Padrdo). E recomendado que fosse
criados Modelos de Requisicdes para definir o fluxo padrdo, com 0s passos
necessarios para atender a requisicdo, os envolvidos, metas, prazos de
atendimento, regras de escalagao, etc. O fluxo de tratamento de requisi¢coes difere
significativamente do fluxo de tratamento de incidentes como podemos visualizar na

Figura 4, porém sua categorizacao continua de suma importancia.
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Figura 4 Fluxo de tratamento de requisicbes
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Fonte: Autoria propria, 2011.

2.2.5 Gerenciamento de Eventos

Este é o processo responsavel pelo monitoramento de eventos que ocorrem
na infraestrutura de Tl para garantir sua operacdo normal, interpretando os eventos
para detectar e escalar condi¢cdes de excecdo, que podem impactar no ambiente de
forma negativa. Introduzido na ITILv3, pois a todo momento estdo ocorrendo
eventos, mas nem todos geram, ou podem gerar incidentes, bem como, mesmo nao
sendo incidente um evento pode necessitar ser tratado por se tratar de uma falha ou
aviso de comportamento anormal de uma tecnologia. (ILLUMNA FOUNDATION
CERTIFICATE, 2007)

O Service Desk é envolvido neste processo apenas para fins de interacao

com o usuario como exemplo de notificar sobre a liberacdo de um processamento.
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2.2.5.1 Evento

Um evento € definido em lllumna Foundation Certificate, (2007) como
“qualquer ocorréncia detectavel ou discernivel que tenha significAncia para o
gerenciamento da infraestrutura de Tl ou entrega dos servicos de Tl quanto ao
impacto que um desvio possa causar no servi¢go”. Basicamente sdo acontecimentos
relacionados a infraestrutura e/ou servico que sao monitorados e medidos,
normalmente por ferramentas de monitoracdo, que, dependendo do contexto, pode
impactar na operacdo normal do servico para 0 negdcio. A monitoracdo pode ser
feita de duas formas separadamente ou combinadas: Ativa, onde a ferramenta de
monitoria busca as informagdes (polling) ou Passiva, em agentes que enviam

notificacdes sobre os ICs.

2.2.6 Gerenciamento de Problemas

A terceira versao da ITIL apenas incrementa o Gerenciamento de Problemas
com o conceito de Base de Dados de Erros Conhecidos (BDEC ou, em inglés,
Known Error Database — KEDB), que consiste em um repositorio de informacdes
sobre erros conhecidos, alimentada pelo processo de Gerenciamento de Problemas
e utilizado por ele e pelo Gerenciamento de Incidentes e faz parte do Sistema de
Gerenciamento do Conhecimento do Servigo. Outra alteracdo € que o registro do
erro conhecido deve ocorrer quando for atil fazé-lo, na ITILv2 o registro s6 ocorre
apos a identificacdo da “causa-raiz” e uma solucdo de contorno. (ILLUMNA
FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)

2.2.7 Gerenciamento de Acesso

Outro processo operacional adicionado na ITILv3 é o Gerenciamento de
Acesso, que visa garantir aos usuarios autorizados o direito de usar um servicos, ao
mesmo tempos que previne 0 acessoO a Usudrios ndo autorizados, executar as
politicas e a¢des definidas no Gerenciamento de Segurancga e no Gerenciamento de

Disponibilidade e garantir que a organizacdo seja capaz de gerenciar a



32

confidencialidade, disponibilidade e integridade dos seus dados e ativos de
propriedade intelectual. (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)

As principais atividades do Gerenciamento de Acesso S&o:

Requisicdo de acesso — requisicao formal de criacao/alteracdo/remocéo
de acesso para usuarios. Pode ser via RFC ou outro mecanismo
reconhecido pela empresa.

Verificacdo — da requisicdo de acesso em duas visdes: identidade do
usuario e rela necessidade de acesso ao servico.

Prover Direitos — execucdo das politicas de acesso quando solicitado e
verificado (0 Gerenciamento de Acesso ndo decide as politicas de
acesso).

Monitoracdo do Status das Identidades — acompanhamento dos papéis
das pessoas na empresa para confirmar as necessidades de acesso, sua
ampliacdo ou revogacao.

Registro de acompanhamento de acesso — verificagdo constante se 0s
direitos de acesso dos usuarios estao sendo usados adequadamente.
Removendo ou restringindo direitos — o Gerenciamento de Acesso €
responsavel por remover ou restringir o direito dos usuarios segundo mude

seu perfil de acesso.

Este processo também afeta diretamente o Service Desk, pois é ele que

recebe as requisi¢cbes de acesso, valida suas autoriza¢tes identificando a identidade

do usuario, encaminhando a requisi¢cdo para a equipe apropriada e detecta e reporta

incidentes relacionados com acesso, sempre mantendo comunicagao com o USUuario.

2.2.8 Funcdes e papeéis na Operacao do Servico

2.2.8.1 Central de Servicos (Service Desk)

Além das responsabilidades herdadas da ITILv2 a Central de Servigos, como

vimos nos processos definidos e redefinidos na ITILv3, agregou varias novas

atribuicdes e responsabilidades que impactam diretamente em seu dia-a-dia e, em

alguns casos, até mesmo sua organizacdo. Porém muitos destes processos

definiram atividades que, em sua maioria, ja passam pela Central de Servi¢cos, mas
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nao eram tratados de forma tdo eficiente e eficaz, pois acabam baseando-se no
feeling das pessoas envolvidas. (RHINO CONSULTING, 2010)

2.2.8.2 Gerenciamento Técnico (Technical Management)

Com o objetivo de apoiar o planejamento, implementacdo e manutencdo de
uma infraestrutura de IT estavel e capaz de sustentar o negocio atraves de uma
topologia resiliente, bem arquitetada e de custo adequado utilizando habilidades
técnicas eficazes, o Gerenciamento Técnico é introduzido oficialmente na ITILv3.
Composto por pessoas com expertise técnica sobre infraestrutura de Tl que também
fazem parte dos grupos de Operacdo de Tl e pode englobar mais de um
departamento e varios times, estas pessoas Sdo organizadas em grupos de
Especialistas por Tecnologia e exercem dois papéis (ILLUMNA FOUNDATION
CERTIFICATE, 2007):

e Guardar Conhecimento — sdo as pessoas que possuem o conhecimento
técnico e expertise relacionada ao gerenciamento da infraestrutura de TI,
garantindo a identificagéo e desenvolvimento deste conhecimento para o
desenho, teste e gerenciamento dos servicos de TIl, sempre em parceria
com o Gerenciamento de Aplicacdes.

* Prover Recursos — para o Ciclo de Vida do GSTI, garantindo que hajam
recursos capacitados para o desenho, construcéo, operacédo e melhoria da

entrega e suporte dos servicos de TI.

2.2.8.3 Gerenciamento de Aplicacdes (Application management)

Assim como o Gerenciamento Teécnico, o Gerenciamento de Aplicacbes
possui 0s mesmos objetivos, papéis e sobreposi¢des organizacionais, porém com
uma visdo de aplicacdes e aplicativos para 0 negocio, apoiando 0s processos de
negocio e ajudando na identificacdo de requerimentos funcionais e de
gerenciamento, garantindo recursos tecnicamente habilitados para tal. Seus
componentes sdo organizados em grupos de Especialistas por Aplicagdo Funcional.
(ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007)
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2.2.8.4 Gerenciamento da Operacao de Tl (IT Operations Management)

Organizacionalmente sobreposta ao gerenciamento Técnico e de Aplicacoes,

o Gerenciamento de Operacdo de TI varia de acordo com a maturidade da

organizacdo de TI, com os objetivos de manter o “status quo” da operacao, visando

a estabilidade aos processos de negdcio, avaliando constantemente oportunidades

de melhoria para ganhar performance e reduzir custos, sendo que a capacidade

técnica para diagnostico e resolucdo de falhas na operacdo de Tl deve ser

adequadamente utilizada (ILLUMNA FOUNDATION CERTIFICATE, 2007). Em

muitas empresas a operacao de Tl acaba sendo sobrecarregada com demandas

extras e desvios de funcdes, impactando diretamente em sua eficiéncia e eficacia,

fazendo com que a percepcao de toda a Tl seja abalada.

Também exerce papel duplo:

e Cuidar da Operacdo — executando as atividades padrédo definidas,
buscando estabilidade.

* Adaptacédo as Mudancas — diante de novos requerimentos e demandas

de negdcio com o minimo de risco a operacgao.

2.2.8.5 Melhoria de Servico Continuada (Continual Service Improvement)

Responsavel por alinhar e realinhar os Servicos de Tl as mudancas nas
necessidades do negocio, identificando e implementando melhorias, revisar, analisar
e fazer recomendacges de oportunidades de melhoria em cada fase do ciclo de vida
dos processos, identificar e implementar atividades para melhorar a qualidade do
servico de Tl e dos processos de ITSM, reduzindo custos sem sacrificar a satisfacéo
do cliente. Esta pessoa, ou equipe, trabalha muito préximo ao Gerente de Servi¢o
para monitorar e auxiliar nas decisfes e métricas para 0 negocio, principalmente
quando sendo uma empresa prestadora de servicos de TI. E onde o Ciclo de

Deming (Figura 5) esta mais presente dentro da ITILv3.
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Figura 5 Modelo PDCA aplicado a CSI
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Fonte: Autoria propria, 2011.

2.3 Consideragbes finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos de ITIL mais
relevantes para o presente trabalho, a fim de esclarecer as relacbes e impactos
entre os processos e funcdes descritos. No proximo capitulo ter-se-do embasamento
tedrico sobre as técnicas e ferramentas utilizadas para tratar o problema de
pesquisa, Inteligéncia Artificial, Inferéncia, Arvores de Decisdo, Redes Neurais, para

codificacdo dos dados e o Weka para os experimentos.
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3 APLICACAO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EM DATA MINING

Grandes centros de informac¢des em um determinado ambiente tornam-se de
grande valia se usado de forma a identificar padrbes, excecodes, tendéncias e
correlacdes. Para facilitar esta tarefa podemos utilizar a area de computacao
aplicada, também conhecida como Inteligéncia Artificial. Tornando possivel detectar
tendéncias em um ambiente que recebe a quantia de oito mil chamados por més,
como um dos ambientes estudados no presente trabalho podendo trazer beneficios
como: economia, treinamento direcionado e etc.

Data Mining é uma técnica que permite identificar padrées e excecdes
utilizando-se de conceitos de IA e outras do conhecimento como Banco de dados,
Estatistica, Matematica e Sistemas distribuidos (RUSSELL e NORVIG, 2004). Uma
definicdo sucinta encontrada em (SANTOS, 2005a), define Data Mining como: uso
de algoritmos para extrair conhecimento de dados. Estes algoritmos sdo usados
para:

» Classificacao: aprendizado de uma funcdo que mapeia um dado em uma de
varias classes conhecidas.

* Regressao (predicao): aprendizado de uma fungdo que mapeia um dado em
um valor real.

e Agrupamento (clustering): identificacdo de grupos de dados com
caracteristicas semelhantes entre si e diferente entre 0s grupos.

e Sumarizacdo: descricdo do que caracteriza um conjunto de dados (ex.
conjunto de regras).

» Deteccgéo de desvios ou outliers: identificacdo de dados que deveriam seguir
um padrao, mas nao o fazem.

* Analise e visualizacéo dos resultados.

Neste sentido o Data Mining faz parte de um processo chamado KDD
(Knowledge Discovery in Databases) que tem como objetivo de descobrir
conhecimentos Uteis previamente desconhecidos a partir de grandes bancos de
dados.

Também séo processos de um KDD:

* Selecao: escolha de dados para processamento.
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* Pré-Processamento: enriguecimento dos dados, desnormalizacdo de

bancos de dados, etc.

» TransformagOes: filtragem, normalizacdes, reprojecdes, adequacdes a

algoritmos;

* Interpretagdo: visualizacéo, validacéo, etc.

Além do ambiente proposto neste trabalho o Data Mining pode ser encontrado
em diversas aplicacbes incluindo: Economia; Deteccdo de fraudes; Comeércio
eletrdnico e marketing; WWW,; Bioinformatica e medicina; Ciéncias sociais; Ciéncias
da Terra.

Na presente pesquisa foram aplicadas algumas técnicas e algoritmos de
inferéncia e classificacdo de dados, da area de Inteligéncia Artificial, que serdo
descritas nas proximas secfes. Apresenta-se também um ambiente para analise de
conhecimento denominado Weka, o qual foi utilizado na implementagédo deste
trabalho.

3.1 Modelos de Aprendizado

Alguns algoritmos de Inteligéncia Artificial (RUSSELL e NORVIG, 2004)

auxiliam a implementar técnicas de Data Mining, tais como por exemplo:

+ Arvores de decisdo — toma como entrada atributos e retorna uma deciséo,
valor de saida previsto segundo entrada. Os atributos de entrada podem
ser discretos ou continuos. Quando da aprendizagem for a funcdo de
valores discretos, é chamada de aprendizagem de classificacdo, quando
de uma funcgdo continua, € chamada de regresséo. Seu algoritmo basico é
definido como:

a) Para criar cada né da éarvore, decidimos qual
atributo deve ser testado.
i. Escolhemos o atributo com maior ganho de
informacéo;
il. Ganho de informacéo relacionado com entropia;
b) Dividimos a arvore usando o atributo escolhido.

c) Executamos recursivamente.
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d) Paramos quando n&o pudermos mais decidir (ex. quand 0
a entropia for igual a zero).

» Descoberta de regras de associacdo - encontrar associacoes de itens ou
conjuntos (item sets) que sejam: Significativos e Frequentes

» Vizinhos mais proximos — Método de classificagdo supervisionada que usa
os valores das amostras de classes conhecidas;

* Agrupamento — O objetivo € achar grupos naturais nos dados. Dados no
mesmo grupo sao considerados similares, Dados de um grupo sao
considerados diferentes de dados em outro grupo.

 Mapas auto organizaveis: Usadas para mapeamento de vetores. Vetores
(dados) de entrada sdo mapeados nas unidades ou neurdnios da rede.

* Visualizacdo — Técnicas para diferentes tipos de dados, diferentes
dimensdes, permitem ter uma ideia da distribuicdo dos dados, permitem
ver um resultado de classificagdo/mineracao.

» Listas de Decisdo — As listas de decisdo lembram arvores de decisdo, mas
sua estrutura global é mais simples, elas sdo expressdes logicas de
formas restritas, isto €, consiste em uma série de testes, sendo que cada
um é uma conjuncdo de literais, tornando os testes individuais mais
complexos se comparados as arvores de decisdo. (RUSSELL e NORVIG,
2004)

3.1.1 Maxima probabilidade: modelos discretos

Uma tarefa de aprendizagem de parametros envolve a descoberta de valores
numericos para um modelo de probabilidade cuja estrutura é fixa, isto €, os dados
sao discretos. Quando cada ponto de dados pode ser visualizado em todas as
variaveis no modelo de probabilidade, dizemos que os dados sdo completos, o que
simplifica bastante o problema de aprender um modelo complexo. (RUSSELL e
NORVIG, 2004)

Matematicamente falando, aproveitando a maxima probabilidade, obtemos os
valores utilizando-se de probabilidade logaritmica. Onde os parametros 6, hipotese
he, dados de aprendizagem N, teremos uma probabilidade logaritmica basica na

Equacéo 1.
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Equacédo 1 Probabilidade logaritmica basica

N
> 1ogP(di]o)
=1

Fonte: (RUSSELL e NORVIG, 2004)

3.2 Arvore de Decisdo

Sistemas especialistas utilizando arvores de decisdo para o aprendizado
realizam uma estratégia de divisdo e conquista onde um problema complexo é
composto em subproblemas mais simples. Por trabalharem em uma estrutura de
arvore sao necessarios algoritmos recursivos, e estes sdo aplicados a cada
subarvore ou também chamado subproblema.

Uma arvore de decisdo pode crescer até todo né ser puro (arvore maxima),
quando ela tera 100% de precisdo nos dados de treinamento. A arvore maxima € o
resultado de superadaptacgdo (over fitting), pois ela se adapta a variacdo sistematica
do resultado (sinal) e da variacdo aleatéria (ruido). Com isso, ela ndo generaliza
bem os novos dados, 0s quais normalmente contém muito ruido. Ao contrario, uma
arvore pequena com somente poucos ramos pode subaproveitar os dados (under
fitting) e, consequentemente, pode falhar na adaptacao ao sinal.

Isto resulta numa generalizagdo pobre. Para evitar estes problemas, é
necessario executar a poda da arvore, que pode ser do tipo descendente ou
ascendente. Na poda descendente (top down pruning), ou pré-poda (pre pruning),
podem ser utilizados os seguintes critérios de parada: limite na profundidade da
arvore, limite na quantidade de fragmentacao (por exemplo, nao dividir um né se o
namero de casos ficarem abaixo de determinado limite) ou significAncia estatistica
(quando o teste chi-quadrado € utilizado como critério de quebra). Na poda
ascendente (bottom-up pruning), também chamada de pds-poda (post pruning), uma
grande arvore é gerada e entdo os ramos sao cortados de maneira reversa usando
um critério de selecdo de modelo. A pré-poda normalmente € mais rapida, mas é
consideravelmente menos eficiente que a pés-poda. (GAMA, 2002)

Outra técnica que reduz a superadaptacdo € a validacdo cruzada (cross-
validation), onde a ideia basica é estimar até que ponto cada calculo ira prever
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dados ndo vistos no treinamento. Isto é feito separando-se uma fracdo dos dados

conhecidos e usando-os para testar o desempenho de previsdo de uma hipétese

induzida a partir dos dados restantes. Uma validagdo cruzada de k vias (folds)

significa que serdo executados k experimentos separando em cada um uma fracéo

de 1/k dos dados para testes diferentes em cada experimento e calcular a média dos

resultados. Esta técnica pode ser utilizada com qualquer algoritmo de aprendizagem.
(RUSSELL e NORVIG, 2004)

3.2.1 Algoritmos classicos

Abaixo seguem alguns algoritmos utilizados para resolucdo de arvores de

deciséo (RUSSELL e NORVIG, 2004):

ID3 — um dos primeiros algoritmos de arvore de decisdo binaria, tendo sua
elaboracdo baseada em sistemas de inferéncia e em conceitos de sistemas
de aprendizagem. Logo apés foram elaborados diversos algoritmos, sendo o
mais conhecido o C4.5.

C4.5 — Utilizado para solugdes que muitas vezes consistem em simplesmente
em fornecer a classificacdo de um caso que Ihes é apresentado. Capaz de
aprender, olhando para um conjunto de casos, como eles séo classificados e
a partir dai fazer uma predicdo para novos casos. O C4.5, também binario,
age como um especialista, classificando os casos desconhecidos, ele
também possui um sistema pelo qual o usuario pode construir novos modelos
e estudar o uso do programa nestes casos.

J48 — Trata-se de um procedimento de descoberta de regras, binarias ou nao,
no qual se apresenta ao algoritmo dados com respostas conhecidas para que
através destes sejam geradas regras classificatérias do tipo “se, entdo”, que
indicam a classe mais provavel para cada registro de dados, o J48 foi
escolhido para este trabalho por ser o mais indicado para o problema, pois
aparentemente é o que melhor esta adaptado para trabalhar com arvores de
decisdo multivalorada. (MURALIKRISHNA, DAL LAGO, et al., 2005)
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3.3 Redes Neurais

Composto por 100 bilhdes de neurénios o cérebro humano é considerado o
processador mais complexo existente. Responsavel por coordenar todos o0s
movimentos do organismo, o cérebro, é formado por pequenas células denominadas
neurdnios interconectados formando uma grande rede chamada de Rede Neural. As
conexdes entre os neurdnios, chamados de sinapses, transmitem estimulos através
de diferentes concentracbes de Na+ (Sodio) e K+ (Potassio), e o resultado disto
pode ser estendido por todo o corpo humano. Esta grande rede proporciona uma
fabulosa capacidade de processamento e armazenamento de informacéo.

Os principais componentes dos neurdnios sdo (CARVALHO, 2003):

l. Os dentritos, que tem por funcéo, receber os estimulos transmitidos
pelos outros neurdnios;

. O corpo de neurbnio, também chamado de somma, que ¢é
responsavel por coletar e combinar informacdes vindas de outros
neuroénios;

II. E finalmente o ax6nio, que € constituido de uma fibra tubular que
pode alcancar até alguns metros, e € responsavel por transmitir os

estimulos para outras células.

3.3.1 Breve Histérico da Rede Neural Artificial

Comeca por trés das mais importantes publicacdes iniciais, desenvolvidas
por: McCulloch e Pitts (1943), Hebb (1949), e Rosemblatt (1958). Estas publicacbes
introduziram o primeiro modelo de redes neurais simulando “maquinas”, o modelo
basico de rede de auto-organizacdo, e o modelo Perceptron de aprendizado

supervisionado, respectivamente. (THOME, 2003)
3.3.2 Caracteristicas das Redes Neurais
A Rede Neural é composta por diversas unidades de processamento,

segundo Figura 6, conectadas através de canais de comunicacdo com determinado

peso associado (W). Seu espaco de processamento € limitado aos seus dados
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locais, identificadas pelas entradas recebidas por suas conexdes (a). O resultado
final, ou seja, o comportamento inteligente é o resultado das interacoes, de j até i,
entre as unidades de processamento (N).
A operacdo de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e
Pitts em 1943, pode ser resumida da seguinte maneira (THOME, 2003):
a) Sinais sao apresentados a entrada;
b) Cada sinal € multiplicado por um numero, ou peso, que indica a sua
influéncia na saida da unidade;
c) E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;
d) Se este nivel de atividade exceder certo limite (threshold), definido pela
Equacédo 2, que pode ser linear ou sigmoide, a unidade produz uma

determinada resposta de saida.

Equacgéo 2 Funcao de ativagcao
N
a; =g(in) =g Z W;a;
j=0
Fonte: (RUSSELL e NORVIG, 2004)

Figura 6 Modelo matematico simples para um neurdnio
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Fonte: (RUSSELL e NORVIG, 2004)

3.3.2.1 Perceptron

Uma rede neural de uma Unica camada, ou rede de perceptron, € uma rede

onde todas as entradas sdo conectadas diretamente as saidas, segundo Figura 7.
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Desta forma cada peso afeta apenas uma das saidas, pois cada unidade de saida é

independente das outras.

Figura 7 Rede de perceptrons

Unidades de Wi, Unidades de
Entrada Saida

Fonte: Adaptado de (RUSSELL e NORVIG, 2004)

Quando uma perceptron utiliza funcdes de ativacdo de limiar, ela € chamada
de separador linear, pois tratam muito bem apenas func¢des linearmente separaveis,
mas limita seu poder de expressao, ndo suportando alguma funcdes booleanas
como, por exemplo, 0 XOR. (RUSSELL e NORVIG, 2004)

A ideia por traz da maioria dos algoritmos de aprendizagem de redes neurais
€ ajustar os pesos da rede para minimizar algum erro no conjunto de treinamento e
sua medida classica é a soma dos erros quadraticos, e aplicando calculo de
derivada em relacdo a cada peso, estaremos usando o declinio de gradiente para

reduzir os erros quadraticos.

3.3.2.2 Multi-layer perceptron (MLP)

E constituida de uma rede fortemente conectada, de multiplas camadas, de
forma em que estas estdo organizadas de modo que os neurbnios de uma camada
estimulam todos os neurbnios da camada seguinte. Sendo que este estimulo sO se

da entre camadas diferentes e nunca um neurdnio estimula um neurdnio da mesma



44

camada e de camadas anteriores, conforme exemplificado na Figura 8.
Diferentemente de uma rede de camada Unica, uma MLP pode representar qualquer
funcao, desde que tenha neurdnios suficientes.
Suas caracteristicas sao:
* Uma camada de entrada: consiste em uma camada com o0s sinais de
entrada (estimulo da rede). Esta camada n&o possui neurdnios;
* Uma camada de saida: consiste em uma camada de neurbnios que geram
a saida da rede (resposta da rede a um estimulo);
« Camadas escondidas ou intermediarias: qualguer camada que se encontre
entre a camada de entrada e saida. Nao existem limites para quantidade

de camadas escondidas, e também né&o é obrigatoria a existéncia delas.

Figura 8 Organizacdo das camadas em uma MLP

Fonte: (THOME, 2003)

3.3.2.2.1 Treinamento

Dentre os algoritmos disponiveis para treinamento de uma MLP o mais
utilizado é o proposto por Rumelhart e McClelland em 1986, conhecido como back-
propagation (retro propagacdo). A arquitetura da rede deve ser previamente
conhecida, e esta ndo é alterada durante o treinamento, onde ao longo do
aprendizado os Unicos parametros que sao alterados sédo os pesos da rede.
(NIEVOLA, 1999)

O algoritmo de backpropagation utiliza um algoritmo supervisionado estatico,
e exige em geral muitas iteracdes, chamadas €pocas, para convergir. As principais

caracteristicas do backpropagation séo:
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* A entrada é apresentada e propagada para frente através da rede
calculando as ativacdes para cada unidade de saida;

e Cada unidade de saida é comparada com o valor desejado, resultando um
valor de erro;

» [Existe um passo de retorno na rede onde se calculam os erros em cada
unidade e séo realizadas alteracdes nos pesos.

Algoritmo de Retro propagacao pode ser assim descrito (NIEVOLA, 1999):

I.  Escolher um pequeno valor positivo para o tamanho do passo, e

assinalar pesos iniciais pequenos aleatoriamente selecionados {wj i}

para todas as células.

[I. Repetir até que o algoritmo convirja, isto é, até que alteracdes nos
pesos e no erro médio quadratico tornem-se suficientemente
pequenas:

a. Escolher o proximo exemplo de treinamento E e sua saida
correta C (a qual pode ser um vetor).

b. Passo de propagacao avante: Fazer uma passagem da entrada
para a saida através da rede para calcular as somas ponderadas,
Sj, e as ativagdes, uj = f(Sj), para todas as células.

c. Passo de retro propagacgédo: Iniciando com as saidas, fazer uma
passagem de cima para baixo através das células de saida e
intermediarias calculando a Equacéao 3.

d. Atualizar os pesos: w;; = w;; + p&;u;

Equacédo 3 Célculo de retro propagacéo

(C; —u))f'(S;),se u; é uma unidade de saida
Cmsi Wmidm) f' (S;) ,para outras unidades

f'S) =u(1—u;)ed; = {

Fonte: (NIEVOLA, 1999)

Existem, porém, alguns problemas da retro propagacéo:
» Parada da rede: Se os pesos forem ajustados em valores muito grandes a
ativagcao se torna zero ou um e 0s ajustes passam a ser nulos, parando a

rede;
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* Minimos locais: A superficie de erro de uma rede complexa é cheia de
montanhas e vales. Desta forma, a mesma pode ficar presa em um ponto
de minimo local.

Depois que a rede estiver treinada e o erro estiver em um nivel satisfatorio,
ela podera ser utilizada como uma ferramenta para classificacdo de novos dados.
Para isto, a rede deverd ser utilizada apenas no modo progressivo (feed-forward).
Ou seja, novas entradas sédo apresentadas a camada de entrada, sdo processadas
nas camadas intermediarias e os resultados sao apresentados na camada de saida,
como no treinamento, mas sem a retro propagac¢ao do erro. A saida apresentada € o

modelo dos dados, na interpretacéao da rede.

3.4 0O Weka

O pacote Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka )é formando
por um conjunto de implementacbes de algoritmos de diversas técnicas de
Mineracdo de Dados. Dentre as varias funcionalidades da ferramenta
(experimentacbes, analises automéaticas, exploragdo de dados e fluxo de
conhecimento), sera utilizada a exploracdo dos dados para um controle mais manual
e um conjunto maior de filtros. (SANTOS, 2005b)

O Weka esta implementado na linguagem Java, que tem como principal
caracteristica ser portavel, desta forma pode rodar nas mais variadas plataformas e
aproveitando os beneficios de uma linguagem orientada a objetos como
modularidade, polimorfismo, encapsulamento, reutilizacdo de cddigo dentre outros,
além disso, € um software de dominio publico. Dentre as suas funcionalidades
podemos encontrar os métodos de classificacdo, arvore de decisdo induzida, regras
de aprendizagem, redes neurais multi-layer perceptron, normalizacdo e conversao
(SANTOS, 2005b). No presente trabalho s&o utilizadas as classes de funcbes de
classificacdo J48 e Multi-layer Perceptron. Os dados para analise podem ser
passados ao Weka de varias formas, desde acesso a banco de dados via JDBC até
arquivos CSV (Comma Separated Values), porém a entrada padrdo € um arquivo
ARFF (Attribute-Relation File Format) que € um arquivo de texto plano composto por

trés partes:
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 Relacdo: a primeira linha do arquivo deve sempre comecar com a
sentenca @relation seguida por uma identificagdo do objeto de estudo.

» Atributos: as linhas apds a relagdo sdo os atributos, cada linha deve
comecar com @attribute depois o nome do atributo, os atributos podem
ser de dois tipos: numérico (onde o nome do atributo deve ser seguido
pela palavra-chave real), ou nominal, neste caso todas as alternativas
possiveis para o atributo devem estar em uma lista separada por virgulas
dento de chaves. Preferencialmente devem-se colocar os atributos em
ordem de precedéncia, onde o ultimo atributo seja a classe de instancia.

» Dados: depois dos atributos temos a parte de dados, que € identificada por
uma linha contendo @data, logo na linha abaixo de @data, cada linha
deve ser uma instancia dos atributos, na mesma ordem que foi declarada
na parte dos atributos, separada por virgula.

» Podemos ter linhas de comentéario, estas devem ser iniciadas com um
sinal de percentagem (%). (SANTOS, 2005b)

3.5 Consideracoes finais

Os principais motivos para a escolha do Weka como ferramenta de
experimentacdo sdo o suporte aos algoritmos escolhidos e a modularidade por ser
desenvolvido em Java, permitindo chamadas diretas as classes dos algoritmos.

Com o fim deste capitulo concluimos a fundamentacdo tedrica necessaria
para a compreensdo do proximo capitulo que trata das caracteristicas gerais dos
processos e bases de dados obtidos junto as empresas, como foram escolhidos os
algoritmos, a modelacéo e transformacdes necessérias dos dados e os resultados

dos experimentos e suas analises.
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4 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sdo expostos 0s contextos referentes aos processos e
caracteristicas das bases de dados utilizadas nas experimentacdes. Indica-se a
escolha dos algoritmos para analise, os tratamentos e formatacdo das bases de
dados, bem como a execucéo dos experimentos. Finalmente, sdo apresentados 0s

resultados obtidos e a andlise a respeito dos mesmos.

4.1 Caracteristicas das bases de dados

As experimentacdes, avaliagbes e métricas terdo como base as informacdes
de duas categorizacdes e classificacfes reais utilizadas em empresas diferentes e
modeladas baseadas em versdes diferentes da ITIL, isto €, uma tem um foco mais
operacional, uma visdo de tecnologia, e outra, um foco mais na percepcdo do
usuario, cliente e negacio.

Ambas as empresas sédo grandes industrias em diferentes regides brasileiras,
com caracteristicas de negocio similares onde a Tl € uma ferramenta, ndo € o foco
do negécio. A quantidade de incidentes registrados é diretamente proporcional a
quantidade de computadores clientes no ambiente, assim como a equipe de TI, onde
0S processos operacionais foram terceirizados com empresas nas quais a prestacao
de servicos em Tl € o foco do negdcio e estdo capacitadas para tal.

Na primeira empresa, aproximadamente 60% maior que a segunda, a Gestao
de Tl modelou seus processos com base na ITILv2, pois esta revisdo foi feita em
2004 e a terceira versao da ITIL ainda néo fora publicada, ndo foram feitas revisdes
posteriores com base na ITILv3. Nem todos os processos ITILv2 chegaram a ser
modelados, e outros foram fundidos, como, por exemplo Gerenciamento de
Mudancas e Liberagbes, bem como as equipes e gestores sobrepuseram-se com
papéis de Donos, Gerentes de Processo, equipe operacional, acabaram caindo na
“armadilha” de tratar certas situacfes com visdo equivocada e sendo praticamente
todos técnicos e com foco operacional, incluindo-se os gestores, o desenho do
Gerenciamento de |Incidentes e consequentemente da categorizacdo tende
fortemente para o lado tecnologico. A classificagdo acabou ficando em segundo
plano, tanto que ela ndo influencia na categorizacdo, estando esta toda disponivel,

independente da classificacdo. Na modelagem efetuada a categorizacdo e
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classificacdo nédo sédo ICs e, portanto ndo passam pelos processos de
Gerenciamento de Mudancas e Liberacdes, e seu fluxo de alteracdo € muito
dindmico. Atualmente existem 686 combinacdes de classificacdo e categorizacéo
diferentes nesta base.

Com base nesta modelagem, o Service Desk deve registrar o contato do
usuério/solicitante, classificando-o de acordo com a visdo do usuario/solicitante com
relacdo a sua questao, isto €, se ele esta com um problema e ndo sabe o que € e
como resolver, se ele esta com um problema e sabe o que €, mas ndo sabe como
resolver, etc. Ja a categorizacdo do registro, o Service Desk deve fazer com base na
experiéncia, treinamento ou feeling sobre o0 que pode ser a causa-raiz ou tecnologia
mais envolvida com o registro. Estas caracteristicas aumentam em muito a
probabilidade de desvio nesta atividade, portanto € de extrema importancia que a
classificacdo e categorizagcdo desenhadas possuam tendéncia a minimizar este
rsco.

A segunda empresa ja utiliza ITIL como base de seus processos desde 2004,
e vem remodelando seu processos frequentemente, aproximadamente a cada dois
anos, o que a levou, em suas ultimas revisbes, a introduzir alteracfes segundo
recomendacgdes da ITILv3. Todos os papéis de donos dos processos, embora
venham da area tecnoldgica, sdo formados gestores, com uma visdo de negdcio, 0
que facilitou esta introducdo das recomendacdes ITILv3, inclusive os gestores das
funcdes. Os processos mais operacionais como Gerenciamento de Incidentes,
Requisicbes, Operacao, Acessos e Eventos sdo executados exclusivamente por
equipes terceirizadas, jA& os Gerenciamentos de Liberacdo, Mudanca e Acesso
possuem um maior envolvimento dos gestores, até mesmo em sua execuc¢ao. Assim
como a primeira empresa foi optado por unir os processos de Gerenciamento de
Mudancas e Liberacdes. A funcdo de Service Desk € um servico terceirado a parte,
incluindo a gestdo, estando geograficamente distante da empresa. As demais
funcdes sdo compartilhadas entre equipe terceira e propria, excluindo-se o
Gerenciamento de Aplicacbes que apenas funcionarios préprios em nivel de gestéo
se responsabilizam, acionando diversos fornecedores externos quando necessario.
O Gerenciamento de configuracao € bem extenso, contemplando desde hardwares e
softwares, até mesmo documentacdes e parametros de processo, incluindo a

classificacao e classificagao dos registros efetuados pelo Service Desk, desta forma
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toda e qualquer alteragéo nestes deve passar pelos Processos de Gerenciamento
de Mudancas e Liberacdes, fazendo com que passem por uma avaliacdo mais
abrangente e cuidadosa quando uma alteracdo ou revisdo de classificacdo e
categorizacdo seja necessaria. Outros pontos de destaque na categorizacao
desenhada é a quantidade de niveis, mais de 80% possui apenas dois niveis, e 0
impacto no SLA, pois dependendo da categorizagdo, além das equipes
solucionadoras, o tempo para atendimento, a representatividade nos KPIs e a
escalacao vertical podem variar. Atualmente existem 304 combinacdes diferentes de
classificagao e categorizagéo nesta base.

Para a equipe de Service Desk, a classificacdo e categorizacdo dos registros
sdo mais simples se comparado com a da primeira empresa, pois a categorizacao
estd vinculada a classificacdo, isto é, ap0s o0 registro ser classificado, como
incidente, requisicdo, mudanca padrdo, etc, ficam disponiveis apenas
categorizacfes cabiveis para esta classe de registro, reduzindo a quantidade de
opcOes que o atendente tem a sua disposicdo e reduzindo a probabilidade de
desvios. Embora a equipe de Service Desk ndo passe por um treinamento extensivo
sobre as caracteristicas da segunda empresa, é possivel um bom nivel de
categoriza¢cfes corretas, ja que é baseado na percepcado do usuério, 0 que esta
ocorrendo com o usuario, qual o impacto para o seu trabalho e consequentemente
para o negoécio do cliente. Uma das atribuicbes da equipe de Melhoria Continuada
com relacéo ao Service Desk é efetuar feedback junto aos usuarios/solicitantes de
cada registro, incluindo métricas sobre o preenchimento do registro, avaliando os
desvios e suas causas, neste casos recomendando planos de acdes como
treinamento, integracao e revisao da classificacdo e categorizacao.

O Quadro 5 apresenta um resumo das caracteristicas basicas que afetam ou
sdo afetados pela Classificagdo e Categorizacdo referentes as bases de dados
estudadas.
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Quadro 5 Caracteristicas basicas das bases de dados de estudo

Base 1 Base 2
Baseada em ITILv2 ITILv3
Passa por processo de Gerenciamento de Mudancas Nao Sim
Classificacdo afeta SLA Sim Sim
Categorizacao afeta SLA Nao Sim
Classificacéo influencia equipe solucionadora N&o N&o
Categorizacgao influencia equipe solucionadora Sim Sim
Classificacéo influencia Categorizacéo N&o Sim
Niveis de Categorizacao 3 2
Tamanho (classificagdes e categorizagdes deferentes) 686 304

Fonte: Autoria propria, 2011.

4.2 Escolha dos algoritmos

Levando em consideragdo as caracteristicas das bases de dados, onde cada
nivel e sub nivel possui multiplas possibilidades, ndo tendo caracteristicas binérias,
sd0 necessarios algoritmos sem limitacdo a apenas func¢des binérias, excluindo
desta forma arvores de decisdo ID3 e C4.5. Redes perceptron de camada Unica
também n&o sdo recomendadas ja que os dados ndo sdo lineares. Arvores de
decisédo J48 e redes neurais multi-layer perceptron, segundo o que foi apresentado,
séo boas escolhas para avaliagdo. Foi visto que algoritmos genéticos e maquinas de
nacleo, também chamadas de maquinas de vetor de suporte (MVS), sdo igualmente

opcOes para avaliacdes futuras.

4.3 Configurando base de dados

Depois de selecionada a ferramenta (Weka), e recebidas as bases de dados
completas exportadas dos sistemas de gerenciamento de incidentes para o formato
CSV, a base de dados da primeira empresa, que sera chamada de Base 1, fora
normalizada para inclusédo do fator Classificacdo (12 nivel da analise), pois este ndo
esta vinculado aos outros fatores dentro do software utilizado pelo Service Desk
originalmente. A Base 1 também passou por uma revisdo verificando as entradas

com duplicidade de sentido ou grafias dispares, regularizando os desvios. Assim
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ambas as bases de dados podem ser pré-processadas de uma forma equivalente
para comparacdo. Revisados os dados crus, as tabelas de dados foram carregadas
para bases de dados SQL, assim é possivel uma melhor manipulacéo utilizando os
recursos da linguagem.

A partir das bases SQL iniciou-se a formatacao da base para arquivo ARFF, a
primeira, levando em consideracdo que a ferramenta n&do aceita dados com
espacos, portanto foram substituidos todos os espacos por underline (). A base de
dados da segunda empresa, que serd chamada de Base 2, contém caracteres
especiais como “@”, “©”, “®", etc e passou por um processo de substituicdo dos
caracteres nao suportados pelo arquivo ARFF, bem como a entrada de dados faz
diferenciacdo entre letras mailsculas e minusculas (case sensitive), e ambas as
questdes foram tratadas utilizando-se de fungdes SQL e visdes (views) para tal.

Durante as execuc¢des dos primeiros experimentos, identificou-se um limitador
consideravel: poder computacional para treinamento da rede MLP. Assim foram
direcionados esforgos para encontrar uma possivel solu¢do, pois com este limitador
seria inviavel a aplicacédo de redes MLP no dia-a-dia dos processos nas empresas.

Uma solucdo plausivel seria converter os valores das classificacdes e
categorizacbes de texto (strings) para valores numeéricos, porém deveriam ser
mantidas as caracteristicas discretas das bases e o0s relacionamentos de seus
fatores. Sendo assim, optou-se por codificar os dados em produtos de numeros
primos de fator um, baseado no Teorema Fundamental da Aritmética (vide Apéndice
A). Embora ndo seja escopo deste trabalho, ou vantagem desta codificacdo é a
possibilidade de identificacdo da categorizacdo e classificagcdo resultante dos
algoritmos pode ser avaliada através de decodificacdo direta valendo-se do Teorema
de Euclides para identificacdo de decomposicdo do mdc. Para tanto foi obtida uma
lista com os primeiros dez mil nimeros primos e criada uma tabela para armazena-la
incluindo um indice de numeros inteiros positivos. (CALDWELL, 2009)

A codificacdo das bases para matrizes de numeros primos foi executada em
Transact SQL (T-SQL) da seguinte forma:

i Importada lista de nimeros primos

il. Base 1

a. Para cada nivel da categorizagao e
classificagdo foram identificadas as entradas
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distintas e criadas tabelas com indice de
nameros inteiros positivos;

Criada matriz de classificagdo e categorizacao

com os indices utilizando visdes;

Criada matriz de classificacdo e categorizacao

substituindo os indices por numeros primos de

mesmo indice utilizando visdes;

iii. Base 2

a.

Criada uma visdo da Base 2 a formatar a
estrutura da Base 1, como na Figura 9, pois 0s
vinculos entre o0os niveis  originalmente
utilizavam recursividade em uma mesma tabela
com indicadores numéricos como na Figura 10.

Para cada nivel da categorizacao e
classificacdo foram identificadas as entradas
distintas e criadas tabelas com indice de
nameros inteiros positivos;

Criada matriz de classificagdo e categorizacao
com os indices utilizando visdes;

Criada matriz de classificagdo e categorizacao
substituindo os indices por numeros primos de

mesmo indice utilizando visdes;

Figura 9 Base 1 — Tabela de dados

categorizacao e classificacaol

Classificacao
Categoria
Tipo

Item

Fonte: Autoria propria, 2011.
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Figura 10 Base 2 — Relacionamentos

classificacao classificacaocategoria categoria
cdtipochamado — FK1 cdtipochamado cdcategoria
FK2 | cdcategoria ‘ >
nmtipochamado nmcategoria
FK1 | cdcategoriasuperior

A |

Fonte: Autoria propria, 2011.

Com as matrizes de numeros primos exportadas do SQL, foram gerados os
arquivos ARFF para entrada no Weka, estes estao disponiveis em APENDICE B —
BASE 1 e APENDICE C — BASE 2.

4.4 Experimentacoes

Assim que os dados foram inseridos no Weka, foi iniciado o passo de pré-
processamento dos dados, onde podemos aplicar filtros e totalizadores baseados
em qualquer atributo ou combinacéo destes. Um fator impactante nos experimentos
€ o poder computacional necessario. Identificou-se durante os testes preliminares
que o treinamento da rede neural MLP com valores do tipo texto (string) necessita
de uma grande quantidade de memoria, ao efetuar uma avaliagcdo basica da Base 1
com todos os 4 niveis, um servidor com 16GB de memoria e 8 nucleos de
processamento a 2.4GHz nado foi o suficiente para processar os dados, o fator
limitante foi a alocacdo de memaria para conversao de strings discretas para valores
numeéricos fracionarios entre -1 e 1 utilizados pela classe do Weka para a inferéncia.

Em funcéo desta dificuldade foi adotada a inferéncia dos dados como uma
matriz de numeros inteiros positivos, porém neste caso, houve problemas no
treinamento com relagdo a identificacdo dos valores como discretos, para o
algoritmo estes numeros inteiros positivos eram uma funcdo continua,
caracterizando uma regressao, portando os resultados estavam distorcidos. Outra
solucédo adotada apos pesquisas foi a utilizacdo de produtos de fatores de nimeros

primos, pois sdo identificadores Gnicos, e ndo numeros compostos e com uma
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progressédo definida, a partir do Teorema Fundamental da Aritmética (vide Apéndice
A), o que resolveu a dificuldade de treinamento da rede neural MLP, todavia o
algoritmo de arvore de decisdo J48 ndo conseguia tratar os valores, pois para ele,
nao havia mais de um atributo para relacionamento. A solucéo definitiva foi, em vez
de utilizar o resultado de produtos de fatores de numeros primos, 0 uso apenas
destes em fatores de 1 sem efetuar o calculo, deixando o relacionamento entre 0s
fatores a ser tratado pelos algoritmos. Assim as limitacbes de memoria e
processamento, bem como de codificacdo, ndo mais afetaram as experimentacoes.

O equipamento utilizado para os experimentos possui 4 nucleos de 2,7GHz e
8GB de memodria, sendo que a utilizacdo méxima durante os experimentos foi de
387MB, uma reducédo de mais de 97,35%.

ApGs 0 pré-processamento passamos a executar 0os experimentos com base
em todos os atributos, aprendizado de maxima probabilidade em modelos discretos,
para verificar os melhores resultados tanto com os algoritmos de arvores J48 quanto
Multi-layer Perceptron, ambos utilizando, para reduzir o ruido, cross-validation e a
arvore com pés-poda.

Foram criados scripts em PowerShell para as iteragcbes dos testes e
formatacdo dos resultados para avaliacdo, cada script trata os experimentos
utilizando chamadas para as classes Java do Weka passando as configuragdes e
arquivo de entrada ARFF como parametros. Os as configuracdes utilizadas para
cada algoritmo foram as seguintes:

l.  Arvore de decisdo J48
I.1. Classe: weka.classifiers.trees.J48
[.2. Valores padrao
[.2.1. Confidence Factor (utilizado como margem para poda): 0.25
[.2.2. Minimum Leaf (define a quantidade minima de folhas para uma
subavore): 2
[.3. Folds (quantidade de vias para cross-validation): variando de 10 em
10 desde 10 até 100 folds
I. Rede neural MLP
II.1. Classe: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

[I.2. Valores padrao
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[1.2.1. Auto Build (conecta todos os neurénios de uma camada com todos
os ad proxima automaticamente): True
[1.2.2. Learning Rate (taxa de aprendizado para calculo da atualizacdo
dos pesos nas épocas): 0.3
[1.2.3. Momentum (aplicado aos pesos durante o calculo nas épocas para
minimizar problemas de minimos locais): 0.2
[1.3. Folds (quantidade de vias para cross-validation): variando de 10 em
10 desde 10 até 100 folds
[I.4. Training Time (quantidade de épocas para o treinamento de back-
propagation): variando de 25 em 25 desde 25 até 500 épocas
[I.5. Hidden Layers (Quantidade de camadas de neurdnios ocultas na
rede): variando de 1 em 1 desde 1 até 100 niveis
Para cada experimento fora gerado um arquivo de texto com as informagdes
de resultado, além destes, o script em PowerShell consolidou os resultados dos
experimentos agrupando por bases versus algoritmo em arquivos CSV para facilitar

a compilacdo e analise dos resultados.

4.5 Andlise dos resultados

Logo no passo de pré-processamento dos dados ja foi identificado uma
melhoria a ser implementada na Base 1. a vinculacdo da classificacdo aos outros
trés atributos, com isto tém-se uma reducéo significativa na quantidade de hipoteses
de categorizacgéo, no pior caso de 636 para 314 e, no melhor caso, para 76, mesmo
sem alterar nada na atual categorizacao.

O principal fator de avaliacdo € a coeréncia dos algoritmos em identificar
corretamente a classificagdo dos dados, o valor minimo aceitavel para ambas as
empresas € de 80%, segundo entrevista com os Gerentes de Service Desk. Os
valores obtidos utilizando arvores de decisdo J48 para ambas as bases de dados

atendem este requisito, como pode ser visualizado na Tabela 1.
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Tabela 1 Resultados de treinamento Algoritmo de Arvore de Decis&o J48

Validagao Cruzada Base 1 Base 2

Vias Coeréncia% Coeréncia %
10 86,7925 97,6974
20 86,9497 97,6974
30 86,9497 97,6974
40 88,0503 97,3684
50 88,0503 97,3684
60 87,4214 97,6974
70 88,0503 97,3684
80 88,0503 97,3684
90 88,0503 97,3684
100 88,0503 97,3684

Fonte: Autoria propria, 2011.

Para avaliagdo da rede neural multi-layer perceptron, primeiramente €
necessario identificar os parametros 6timos de execucdo do algoritmo para cada
uma das bases de dados, sempre com base na relacdo tempo de treinamento
versus coeréncia. Esta relacado, para fins de visualizacao grafica, € utilizada notacéo
log1o.

O primeiro parametro avaliado foi quantidade de niveis ocultos de neurdnios,
para a Base 1 foi identificado que 9 niveis ocultos apresentam os melhores
resultados para a relacdo, como exibido no Grafico 1, para a Base 2 o melhor
relacionamento foi identificado como sendo no 7° nivel, vide Grafico 3. Identificada a
guantidade de niveis ocultos de neurbnios para cada base, foram iniciados
experimentos para identifica quantas épocas de calculo apresentam a melhor
relacdo, 75 épocas no caso da Base 1 conforme Grafico 2, e 25 épocas no caso da
Base 2, vide Gréafico 4. O ultimo parametro a ser identificado o valor de melhor
relacionamento € a quantidade de vias para a valida¢do cruzada, que se apresentou
a 20 vias para Base 1, vide Gréfico 5, e 10 vias para Base 2, vide Grafico 6.
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Gréfico 1 Treinamento da Base 1 — Niveis ocultos: coeréncia x tempo
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Fonte: Autoria propria, 2011.

O Grafico 1 (acima) apresenta os resultados dos experimentos executados na
Base 1 utilizando rede MLP variando a quantidade de niveis ocultos de 1 a 100,
demonstrando os resultados em base logaritmica da relacdo coeréncia versus tempo
de treinamento. Neste sentido o Gréfico 2 (abaixo) demonstra os resultados da
mesma relagdo da Base 1 no treinamento da MLP, também em base logaritmica,
variando a quantidade de épocas de retro propagacédo de 25 a 500 em intervalos de
25 épocas.

Gréafico 2 Treinamento da Base 1 — Epocas: coeréncia x tempo

2,6

2,4 e

2,2 /
2

8 /

éo 1,8

N\/——

1,6
= Coeréncia
1,4
/ Tempo
1,2

1 T T T
25 50 75 100

Epocas

125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 500

Fonte: Autoria propria, 2011.
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Fonte: Autoria prépria, 2011.

J& o Gréfico 3 (acima) apresenta os resultados dos experimentos executados
na Base 2 utilizando rede MLP variando a quantidade de niveis ocultos de 1 a 100,
demonstrando os resultados em base logaritmica da relacdo coeréncia versus tempo
de treinamento. Abaixo, o Gréafico 4 demonstra os resultados da mesma relacéo da
Base 2 no treinamento da MLP, também em base logaritmica, variando a quantidade

de épocas de retro propagacao de 25 a 500 em intervalos de 25 épocas.

Gréfico 4 Treinamento da Base 2 — Epocas: coeréncia x tempo
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Fonte: Autoria propria, 2011.
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Gréfico 5 Treinamento da Base 1 — Vias: coeréncia x tempo
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Fonte: Autoria prépria, 2011.

Os Gréficos 5 e 6 apresentam os resultados dos experimentos de treinamento

das MLPs das Bases 1 e 2, respectivamente, variando a quantidade de vias de

validacdo cruzada de 10 a 100 em intervalos de 10 vias, com a relacdo entre

coeréncia e tempo de treinamento também em base logaritmica.

Gréfico 6 Treinamento da Base 2 — Vias: coeréncia x tempo
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Fonte: Autoria prépria, 2011.
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Pdde-se chegar a um valor coerente aproximado para o algoritmo de redes
neurais MLP, baseando os parametros nos resultados dos experimentos anteriores,
de 44,1824% para a Base 1 e 98,6842 % para a Base 2. Comparando os resultados
com o algoritmo de arvores de decisdo J48, a rede neural foi muito menos eficaz
para Base 1 e mais eficaz para Base 2. A Tabela 2 e o Gréfico 7 apresentam a
comparacado entre os resultados obtidos nas duas bases utilizando ambos os
algoritmos.

A arvore de decisdo apresenta melhor desempenho, sua execucao foi
constantemente inferior a 30 milissegundos para ambas as bases, ja a rede neural
variou seu treinamento entre 44,6 segundos e 7 minutos e 11 segundos para a Base
1 e entre 2,6 segundos e 21,2 segundos para a Base 2, confirmando o algoritmo J48
como mais adequado para a base de dados da primeira empresa e a rede neural
MLP mais eficaz e eficiente para tratar as caracteristicas de classificacdo e
categorizagao da segunda empresa.

Tabela 2 Comparativo de resultados de coeréncia dos experimentos

Validagdo Cruzada Base1-J48 Base2-J48 Basel-MLP Base2-MLP

10 86,7925 97,6974 42,2956 97,6974
20 86,9497 97,6974 44,1824 97,3684
30 86,9497 97,6974 39,1509 98,0263
40 88,0503 97,3684 42,4528 97,6974
50 88,0503 97,3684 41,0377 97,3684
60 87,4214 97,6974 40,8805 97,6974
70 88,0503 97,3684 39,9371 98,6842
80 88,0503 97,3684 40,0943 98,0263
90 88,0503 97,3684 40,566 98,3553
100 88,0503 97,3684 38,6792 96,7105

Fonte: Autoria propria, 2011.

A Tabela 2 e o Grafico 7 apresentam a comparacdo entre os resultados
obtidos nas duas bases utilizando ambos os algoritmos. Confirmando a ineficacia do

treinamento da rede MLP para a Base 1.
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Gréfico 7 Comparativo de resultados de coeréncia dos experimentos
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Fonte: Autoria propria, 2011.

4.6 Consideragoes finais

Neste pendltimo capitulo foram apresentados as caracteristicas das
informacgdes utilizadas, como os algoritmos para avaliagdo foram selecionados, a
metodologia e transformacdes nos dados, o0 ambiente e parametros de execucao
dos experimentos e seus resultados analisados. No préximo capitulo sera concluido

o0 raciocinio iniciado na introducéo e desenvolvido durante todo o trabalho.
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5 CONCLUSAO

Tendo em vista as experimentacdes e o0s resultados obtidos, tem-se a
indicacao positiva sobre o objetivo principal do trabalho, podendo auxiliar na tomada
de decisbes com relacdo a definicAo e/ou alteracdo de uma classificacdo e
categorizagdo dentro do processo de Gerenciamento de Incidentes modelado a
partir da ITIL para ambas as empresas. Aparentemente o auxilio € mais significativo
em uma base mais voltada a tecnologia, onde se pode ter dividas e uma maior
dificuldade na identificac@o e caracterizacédo do problema do usuario.

Identificou-se que as técnicas ndo se comportam de forma semelhante para a
classificacdo e categorizacdo das duas empresas, a base da primeira empresa
possui caracteristicas que desfavorecem a utilizacdo de redes neurais multi-layer
perceptron, enquanto que as propriedades da base desenhada pela segunda
empresa sdo aderentes em ambos 0s algoritmos, com acanhado rendimento extra
na rede neural MLP.

Seguem em apéndices os arquivos ARFF utilizados na inferéncia das duas
bases para Weka, podendo estes serem utilizados em novos experimentos e
trabalhos futuros. O conhecimento agregado para reducéo no tempo de treinamento
da rede neural MLP e consumo computacional através da codificacdo dos dados em
nameros primos mostrou-se incrivelmente eficiente (dado o percentual do ganho
obtido).

O retorno das empresas sobre os resultados obtidos neste trabalho foram
muito positivos. A primeira empresa criou vinculo entre classificagdo e o primeiro
nivel de categorizacdo e esta revisando sua classificacdo e categorizacdo com o
intuito de reduzir a possibilidade de desvios. Aléem desta revisdo, a primeira empresa
esta avaliando a integracdo da classe de arvores de decisdo J48 do Weka em seu
software de gerenciamento de incidentes. A segunda empresa ja acreditava que sua
classificacdo e categorizacdo eram eficientes, mas ainda ndo haviam estruturado um
indicador, sendo este trabalho muito bem vindo, apresentando um valor numérico
confirmando a sensacgao da equipe e gestéo.

Como outro trabalho futuro, sugere-se avaliar outros algoritmos e técnicas de

Inteligéncia Artificial e métodos de inferéncia para este problema, como Algoritmos
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Genéticos, e Maquinas de Nucleo que podem também fornecer solucdes
interessantes para o problema.
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APENDICE A — TEOREMA FUNDAMENTAL DA ARITMETICA

O Teorema Fundamental da Aritmética destaca a importancia dos numeros
primos na Teoria dos Numeros, eles desempenham um papel analogo ao dos
atomos na constituicdo da matéria, todos os outros numeros podem ser obtidos
através de produtos de nimeros primos para todo inteiro diferente de -1, 1 e O.

Um inteiro p diz-se primo se tem exatamente dois divisores inteiros positivos,
1 e |p| e, um namero diferente de -1, 1 e 0 e que ndo é primo diz-se composto.

Teorema (MILIES e COELHO, 2003):

Seja a um inteiro diferente de 1,0 e -1. Entdo, existem primos positivos

p1 <p; <...<p, € inteiros positivos n,n,, ..., n, tais que a = E;o{11 ...Ep;y em que
E = +1, conforme a seja positivo ou negativo. Além disso, esta decomposi¢cao &
unica.

Em funcéo destas caracteristicas, os numeros primos séo base da codificagdo

de dados, pois permitem uma decodificacdo Unica e direta.
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APENDICE B - BASE 1

@relation Basel

@attribute classificacao {2,3,5}

@attribute categorial {2,3,5,7,11,13,17,19,23,29,31}

@attribute categoria2
{2,3,5,7,11,13,17,19,23,29,31,37,41,43,47,53,59,61,67,71,73,79,83,89,97,101,103,1
07,109,113,127,131,137,139,149,151,157,163,167,173,179,181,191,193,197,199,21
1,223,227,229,233,239,241,251,257,263,269,271,277,281,283,293,307,311,313,317
,331,337,347,349,353,359,367,373,379,383,389,397,401,409,419,421,431}
@attribute categoria3
{2,3,5,7,11,13,17,19,23,29,31,37,41,43,47,53,59,61,67,71,73,79,83,89,97,101,103,1
07,109,113,127,131,137,139,149,151,157,163,167,173,179,181,191,193,197,199,21
1,223,227,229,233,239,241,251,257,263,269,271,277,281,283,293,307,311,313,317
,331,337,347,349,353,359,367,373,379,383,389,397,401,409,419,421,431,433,439,
443,449,457,461,463,467,479,487,491,499,503,509,521,523,541,547,557,563,569,5
71,577,587,593,599,601,607,613,617,619,631,641,643,647,653,659,661,673,677,68
3,691,701,709,719,727,733,739,743,751,757,761,769,773,787,797,809,811,821,823
,827,829,839,853,857,859,863,877,881,883,887,907,911,919,929,937,941,947,953,
967,971,977,983,991,997,1009,1013,1019,1021,1031,1033,1039,1049,1051,1061,1
063,1069,1087,1091,1093,1097,1103,1109,1117,1123,1129,1151,1153,1163,1171,1
181,1187,1193,1201,1213,1217,1223,1229,1231,1237,1249,1259,1277,1279,1283,1
289,1291,1297,1301,1303,1307,1319,1321,1327,1361,1367,1373,1381,1399,1409,1
423,1427,1429,1433,1439,1447,1451,1453,1459,1471,1481,1483,1487,1489,1493,1
499,1511,1523,1531,1543,1549,1553,1559,1567,1571,1579,1583,1597,1601,1607,1
609,1613,1619,1621,1627,1637,1657,1663,1667,1669,1693,1697,1699,1709,1721,1
723,1733,1741,1747,1753,1759,1777,1783,1787,1789,1801,1811,1823,1831,1847,1
861,1867,1871,1873,1877,1879,1889,1901,1907,1913,1931,1933,1949,1951,1973,1
979,1987,1993,1997,1999,2003,2011,2017,2027,2029,2039,2053,2063,2069,2081,2
083,2087,2089,2099,2111,2113,2129,2131,2137,2141,2143,2153,2161,2179,2203,2
207,2213,2221,2237,2239,2243,2251,2267,2269,2273,2281,2287,2293,2297}

@data
5,5,73,643
5,5,73,929
5,5,73,1301
5,5,103,137
5,5,103,79
5,5,103,2053
3,5,127,1063
3,5,127,1049
3,5,127,1471
5,5,167,1511
3,13,173,1559
3,13,173,1567
3,13,173,2087
5,13,173,379
5,13,173,401



5,13,173,757
5,13,173,1013
5,13,173,1019
5,13,173,1511
5,13,173,1583
5,13,173,1637
5,13,173,1873
3,13,173,2069
5,13,173,2113
3,13,179,1481
3,13,179,1483
3,13,179,1499
3,13,179,1543
3,13,179,1559
3,13,179,1567
3,13,179,2087
5,13,179,401
5,13,179,1013
5,13,179,1019
5,13,179,1511
2,13,179,1511
5,13,179,1583
5,13,179,1873
5,13,179,2113
3,13,223,617
5,13,223,379
5,13,73,643
5,13,223,809
5,13,223,829
5,13,223,1019
3,13,223,1063
5,13,223,1511
5,13,223,1657
5,13,223,1667
5,13,223,1873
3,29,17,97
3,29,43,227
3,29,43,367
3,29,43,617
3,29,181,1129
3,29,181,233
3,29,181,311
3,29,17,1453
3,29,17,1447
3,29,17,1451
5,13,223,1877
3,13,173,1553
3,13,179,1553
3,29,199,887
5,29,73,7
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5,29,199,7
5,13,179,2113
5,5,73,7
5,13,73,7
5,29,73,643
5,13,73,929
5,29,73,929
5,13,73,1301
5,29,199,1637
5,29,199,271
3,13,223,1831
3,13,223,1847
3,13,223,1823
3,13,173,233
3,13,173,1549
3,13,179,233
3,13,179,1549
3,13,223,367
3,13,223,1543
3,29,67,433
3,29,191,1499
3,29,191,1493
3,29,191,1487
3,29,11,83
3,29,191,1129
3,29,191,311
5,13,179,389
3,29,191,1489
5,13,173,2081
5,13,179,2081
5,13,223,2081
3,13,173,1811
5,29,191,1511
2,29,191,1511
5,29,199,907
5,29,199,2113
5,13,179,397
5,13,173,397
3,13,223,1319
3,13,173,1319
3,29,211,1049
3,2,157,1913
5,2,233,89
3,2,233,89
5,2,233,631
3,2,233,631
2,2,233,631
5,2,233,683
3,2,233,683
3,2,233,877
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5,2,233,877
2,2,233,877
5,2,233,1039
3,2,233,1039
5,2,233,1087
3,2,233,1087
5,2,233,1297
3,2,233,1297
3,2,281,1889
3,2,293,877
3,3,3,2
5,3,3,2
2,3,3,2
3,3,3,3
5,3,3,3
2,3,3,3
3,3,3,421
5,3,3,421
2,3,3,421
3,3,3,2129
5,3,3,2129
2,3,3,2129
3,3,3,2297
5,3,3,2297
2,3,3,2297
3,3,47,5
5,3,47,5
2,3,47,5
3,3,47,1021
3,3,47,1031
3,3,47,1033
2,3,47,1033
3,3,47,1187
3,3,47,1193
3,3,47,1217
3,3,83,1103
2,3,83,1103
3,3,83,1109
5,3,83,1109
3,3,83,1531
5,3,83,1531
2,3,83,1531
3,3,83,2089
5,3,83,2089
3,3,83,2161
3,3,83,2179
3,3,83,1097
3,3,97,691
2,3,97,691
3,3,97,701
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3,3,97,719
3,3,97,727
3,3,97,733
3,3,97,1237
3,3,97,1259
2,3,97,1259
3,3,97,1321
3,3,107,919
3,3,107,1151
3,3,107,1153
3,3,109,503
3,3,109,919
3,3,109,1163
3,3,109,1231
3,3,113,19
2,3,113,19
3,3,113,31
2,3,113,31
3,3,113,113
53,113,113
2,3,113,113
3,3,113,431
5,3,113,431
2,3,113,431
3,3,113,457
3,3,113,859
5,3,113,859
2,3,113,859
3,3,113,919
3,3,113,1151
3,3,113,1201
3,3,113,1213
3,3,113,1223
3,3,113,1367
3,3,113,2293
5,3,113,2293
2,3,113,2293
3,3,131,593
3,3,131,1187
3,3,131,1151
3,3,131,1237
3,3,131,1931
3,3,139,521
3,3,139,577
3,3,139,601
3,3,139,607
3,3,139,919
3,3,139,1231
3,3,139,2089
3,3,151,509
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3,3,151,587
3,3,151,599
3,3,151,919
3,3,163,523
3,3,163,541
3,3,163,547
3,3,163,557
3,3,163,563
3,3,163,569
3,3,251,1459
3,3,251,571
3,3,251,641
3,3,251,919
3,3,251,1171
3,3,251,1217
3,3,251,1621
3,3,251,2099
3,3,269,11
5,3,269,11
2,3,269,11
3,3,269,17
5,3,269,17
2,3,269,17
3,3,269,173
5,3,269,173
2,3,269,173
3,3,269,229
5,3,269,229
2,3,269,229
3,3,269,439
5,3,269,439
2,3,269,439
3,3,269,883
2,3,269,883
3,3,269,911
5,3,269,911
2,3,269,911
3,3,269,1069
5,3,269,1069
2,3,269,1069
3,3,269,1291
5,3,269,1291
2,3,269,1291
3,3,269,1303
5,3,269,1303
2,3,269,1303
3,3,269,1523
5,3,269,1523
2,3,269,1523
3,3,269,1901
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5,3,269,1901
2,3,269,1901
3,3,269,2243
5,3,269,2243
2,3,269,2243
3,31,19,233
3,31,19,449
3,31,19,1129
3,31,19,1229
3,31,19,1249
3,31,19,1399
3,31,19,2273
3,2,83,709
5,2,83,709
2,2,83,709
3,2,83,1093
5,2,83,1093
2,2,83,1093
3,2,83,1103
5,2,83,1103
2,2,83,1103
3,2,83,257
5,2,83,257
2,2,83,257
3,2,83,1277
5,2,83,1277
2,2,83,1277
3,2,233,1427
5,2,233,1427
3,2,233,2203
5,2,233,2203
3,3,113,739
2,3,113,739
5,2,29,1871
2,2,29,1871
3,2,233,359
5,2,233,359
3,3,113,1579
5,3,113,1579
2,3,113,1579
3,3,13,743
3,3,83,1423
3,3,83,1409
5,3,83,1409
3,2,229,13
5,2,229,13
5,2,5,1117
5,2,5,37
52,541
3,2,233,2063
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5,2,233,2063
3,3,83,1303
5,3,83,1303
2,3,83,1303
3,3,269,1381
5,3,269,1381
2,3,269,1381
3,2,101,109
5,2,101,109
3,3,113,1619
2,3,113,1619
5,3,113,1619
3,2,233,181
5,2,233,181
3,3,113,463
3,2,283,461
3,2,283,373
3,2,283,751
3,2,157,1907
3,2,233,2267
5,2,233,2267
3,3,113,197
2,3,113,197
3,2,233,1303
5,2,233,1303
2,2,233,1303
3,2,281,659
5,2,227,419
3,2,227,283
3,2,227,127
3,3,227,1373
3,3,227,5
3,3,227,2213
5,2,233,1979
2,2,233,1979
3,2,233,1979
3,3,3,2281
2,3,3,2281
3,2,233,211
5,2,233,211
5,2,5,43
3,29,181,1571
3,29,191,1571
5,29,73,1301
5,7,311,809
5,7,311,1637
5,7,317,131
5,7,349,757
5,7,349,1637
5,7,373,271
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5,7,373,887
5,7,373,907
5,7,373,1637
5,7,379,757
5,7,389,1637
5,7,89,1993
5,7,89,53
5,7,89,2011
5,7,89,2027
5,7,89,2017
5,7,89,2003
5,7,89,1999
5,7,89,2029
5,7,89,2039
5,7,197,761
5,7,197,1787
5,7,409,757
3,29,307,1429
3,29,307,613
3,29,307,619
3,29,421,307
3,29,431,307
3,3,227,281
5,17,23,673
5,17,23,677
5,17,23,1871
5,17,37,37
5,17,47,41
5,17,47,59
5,17,47,61
5,17,47,71
5,17,47,349
5,17,47,191
5,17,47,383
5,17,47,29
5,17,47,947
5,17,47,953
5,17,47,967
5,17,47,971
5,17,47,983
5,17,47,1009
5,17,47,1697
5,17,47,1699
5,17,47,1709
5,17,47,1669
5,17,47,1747
5,17,47,1777
5,17,47,1693
5,17,47,1789
5,17,47,2137



5,17,59,67
5,17,59,941
5,17,59,1741
5,17,59,383
5,17,59,1283
5,17,59,1289
5,17,53,971
5,17,53,977
5,17,53,1009
5,17,53,991
5,17,53,997
5,17,53,1723
5,17,53,1721
5,17,53,1733
5,17,53,1777
5,17,53,1753
5,17,53,1759
2,17,61,877
2,17,61,1327
2,17,61,1951
2,17,61,1291
2,17,61,1307
2,17,61,2111
2,17,61,1879
2,17,61,1279
2,17,61,1933
5,17,89,277
5,17,89,881
5,17,113,29
5,17,113,23
5,17,113,167
5,17,113,193
5,17,113,263
5,17,113,647
5,17,113,277
5,17,113,331
5,17,113,383
5,17,113,1801
5,17,113,317
5,17,113,313
5,17,113,277
5,17,113,1619
2,17,113,1619
5,17,193,661
5,17,257,107
5,17,257,149
5,17,257,653
5,17,409,1997
5,17,409,1511
5,17,409,1511
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5,17,311,2113
5,17,313,757
5,17,313,1511
5,17,313,1583
5,17,317,1061
5,17,317,1511
5,17,317,1877
5,17,317,2087
5,17,317,2221
5,17,331,1511
3,17,331,2087
5,17,337,757
5,17,337,1877
5,17,347,757
5,17,347,787
5,17,347,823
5,17,347,1637
3,17,347,2087
5,17,347,2113
5,17,349,2113
5,17,353,7
5,17,353,643
5,17,353,929
5,17,353,1301
5,17,359,1637
5,17,359,379
5,17,359,787
5,17,359,811
5,17,359,827
5,17,359,1511
5,17,359,2083
5,17,359,2113
5,17,367,379
5,17,367,643
5,17,367,827
5,17,367,1511
5,17,367,1867
5,17,367,2083
5,17,373,7
5,17,373,1949
5,17,373,2113
5,17,379,1877
5,17,383,199
5,17,383,1627
5,17,383,1877
5,17,383,2237
5,17,389,1877
5,17,397,1877
5,17,401,1877
5,17,401,7
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3,29,199,1607
3,29,67,1433
3,29,67,1439
3,29,79,2239
5,17,257,2153
5,17,257,2143
5,17,257,2141
5,17,47,1783
5,17,257,139
5,17,113,1861
5,17,113,2131
5,17,113,277
5,29,43,2143
5,7,197,857
5,17,23,293
5,17,359,1123
5,17,89,1051
5,17,257,331
5,17,89,1637
5,7,197,1663
3,3,83,1361
5,3,83,1361
2,3,83,1361
5,17,257,347
3,3,251,467
3,13,173,863
3,13,179,863
3,13,223,863
3,29,199,251
5,29,199,251
3,29,199,1597
5,7,227,353
5,7,227,1609
5,17,89,821
5,13,7,2251
3,2,101,1601
5,2,101,1601
2,2,101,1601
5,17,311,809
5,17,311,1049
5,7,227,1613
5,7,239,163
5,7,239,157
5,7,239,151
5,7,197,797
5,17,89,1987
3,2,277,937
3,2,83,2207
5,2,83,2207
5,7,241,337
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5,7,89,773
5,7,263,853
5,17,263,149
5,7,241,73
3,2,229,409
5,2,229,409
2,2,229,409
3,2,229,443
5,2,229,443
2,2,229,443
3,3,269,1091
3,2,419,487
3,2,419,479
3,2,419,491
3,2,233,1069
5,2,233,1069
2,2,233,1069
5,2,71,223
3,3,269,1979
5,3,269,1979
2,3,269,1979
2,19,271,661
3,19,271,661
5,7,241,103
5,17,47,277
5,17,251,277
2,17,251,277
3,3,113,2273
3,3,13,47
2,17,61,2287
3,2,281,257
3,2,281,181
3,2,227,499
5,7,241,769
3,2,233,2269
2,2,233,2269
3,3,211,1181
3,3,211,269
5,3,211,277
2,3,211,277
3,3,113,179
5,3,113,179
3,2,233,1879
5,2,233,1879
3,3,269,239
2,3,269,239
5,3,269,239
3,31,41,743
3,23,2,661
5,23,2,661
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3,3,47,1931
5,17,89,839
5,17,31,277
3,3,257,101
5,3,257,101
2,3,257,101
3,3,257,241
5,3,257,241
2,3,257,241
3,3,257,1879
5,3,257,1879
2,3,257,1879
3,3,257,1973
5,3,257,1973
2,3,257,1973
3,23,149,661
5,23,149,661
2,23,149,661
5,11,137,1093
5,11,137,1277
5,11,137,709
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APENDICE C — BASE 2

@relation Basel

@attribute classificacao {2,3,5,7}

@attribute categorial {2,3,5,7,11,13,17,19,23}

@attribute categoria? {2,3,5,7,11,13,17,19,23,29,31,37,41,43,47,53,59,61,67,71}
@attribute categoria3
{2,3,5,7,11,13,17,19,23,29,31,37,41,43,47,53,59,61,67,71,73,79,83,89,97,101,103,1
07,109,113,127,131,137,139,149,151,157,163,167,173,179,181,191,193,197,199,21
1,223,227,229,233,239,241,251,257,263,269,271,277,281,283,293,307,311,313,317
,331,337,347,349,353,359,367,373,379,383,389,397,401,409,419,421,431,433,439,
443,449,457,461,463,467,479,487,491,499,503,509,521,523,541,547,557,563,569,5
71,577,587,593,599,601,607,613,617,619,631,641,643,647,653,659,661,673,677,68
3,691,701,709,719,727,733,739,743,751}

@data
5,19,61,311
5,19,61,331
5,19,61,337
5,19,61,409
5,19,61,463
5,19,61,631
5,19,61,251
5,19,61,647
5,19,61,257
5,19,61,23
5,19,67,691
5,19,67,743
5,19,61,41
5,19,61,73
5,19,61,113
5,19,61,127
5,19,67,443
5,19,67,457
5,19,67,499
5,19,67,569
5,19,67,577
5,19,67,601
5,19,59,317
5,19,59,347
5,19,59,419
5,19,59,491
5,19,67,367
5,19,67,439
5,19,59,19
5,19,59,59
5,19,59,131
5,19,59,151



5,19,59,181
5,19,59,269
5,19,47,359
5,19,47,397
5,19,47,401
5,19,47,509
5,19,53,607
5,19,53,613
5,19,47,31

5,19,47,79

5,19,47,89

5,19,47,223
5,19,47,263
5,19,47,283
5,19,67,241
5,19,67,271
5,19,67,383
5,19,67,431
5,19,47,461
5,19,47,547
5,19,67,137
5,19,67,149
5,19,67,167
5,19,67,193
5,19,67,199
5,19,67,211
5,19,59,521
5,19,59,571
5,19,59,659
5,19,59,661
5,19,59,719
5,19,67,97

5,19,43,557
5,19,43,587
5,19,43,599
5,19,43,641
5,19,43,727
5,19,47,11

5,19,43,179
5,19,43,227
5,19,43,239
5,19,43,449
5,19,43,523
5,19,43,541
5,19,41,277
5,19,41,433
5,19,41,593
5,19,41,619
5,19,43,157
5,19,43,163
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5,19,37,701
5,19,37,739
5,19,41,61
5,19,41,67
5,19,41,107
5,19,41,233
5,19,37,13
5,19,37,37
5,19,37,53
5,19,37,503
5,19,37,617
5,19,37,683
5,19,23,173
5,19,23,751
5,19,29,43
5,19,29,83
5,19,29,197
5,19,29,373
5,19,37,277
5,19,37,349
5,19,37,353
5,19,37,379
5,19,37,487
5,19,23,47
5,19,61,643
5,19,37,71
5,19,37,101
5,19,37,109
5,19,37,191
5,19,37,229
2,3,11,563
3,3,11,563
2,3,11,467
3,3,11,467
2,3,11,389
3,3,11,389
2,3,11,599
3,3,11,599
2,11,37,109
2,11,37,229
2,11,37,53
2,11,37,353
2,11,37,71
2,11,37,13
2,11,41,61
2,11,41,107
2,11,41,67
2,11,41,233
2,11,41,433
2,11,41,277
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2,11,41,593
2,11,41,619
2,11,37,379
2,11,37,701
2,11,37,101
2,11,37,683
2,11,37,349
2,11,37,503
2,11,37,37
2,11,37,617
2,11,37,739
2,11,37,277
2,11,37,191
2,11,37,487
2,13,71,29
2,13,71,281
2,23,31,241
2,23,31,271
2,23,31,431
2,23,31,439
2,23,31,443
2,23,31,457
2,23,31,167
2,23,31,193
2,23,31,199
2,23,31,211
2,23,2,173
2,23,2,751
2,23,2,47
2,23,31,97
2,23,31,137
2,23,31,149
2,23,31,367
2,23,2,653
2,23,3,43
2,23,3,83
2,23,3,197
2,23,3,373
2,23,31,499
2,23,31,577
2,23,31,601
2,23,31,691
2,23,31,743
2,23,31,383
5,17,41,107
5,17,41,233
5,17,41,277
5,17,41,433
5,17,41,593
5,17,41,619
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5,17,61,647
5,17,61,257
5,17,61,23

5,17,59,131
5,17,59,151
5,17,59,181
5,17,59,269
5,17,59,317
5,17,67,367
5,17,37,701
5,17,37,739
5,17,41,61

5,17,41,67

5,17,59,19

5,17,59,59

5,17,37,353
5,17,37,379
5,17,37,487
5,17,37,503
5,17,37,617
5,17,37,683
5,17,59,521
5,17,59,571
5,17,59,659
5,17,59,661
5,17,59,719
5,17,67,97

5,17,61,631
5,17,61,643
5,17,47,547
5,17,59,347
5,17,59,419
5,17,59,491
5,17,61,251
5,17,61,311
5,17,61,331
5,17,61,337
5,17,61,409
5,17,61,463
5,17,67,691
5,17,67,743
5,17,61,41

5,17,61,73

5,17,61,113
5,17,61,127
5,17,67,443
5,17,67,457
5,17,67,499
5,17,67,569
5,17,67,577
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5,17,67,601
5,17,67,211
5,17,67,241
5,17,67,271
5,17,67,383
5,17,67,431
5,17,67,439
5,17,37,349
5,17,67,137
5,17,67,149
5,17,67,167
5,17,67,193
5,17,67,199
5,17,37,71

5,17,37,101
5,17,37,109
5,17,37,191
5,17,37,229
5,17,37,277
5,17,29,83

5,17,29,197
5,17,29,373
5,17,37,13

5,17,37,37

5,17,37,53

5,17,53,607
5,17,53,613
5,17,23,47

5,17,23,173
5,17,23,751
5,17,29,43

5,17,47,263
5,17,47,283
5,17,47,359
5,17,47,397
5,17,47,401
5,17,47,509
5,17,43,727
5,17,47,11

5,17,47,31

5,17,47,79

5,17,47,89

5,17,47,223
5,17,43,523
5,17,43,541
5,17,43,557
5,17,43,587
5,17,43,599
5,17,43,641
5,17,43,157
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5,17,43,163
5,17,43,179
5,17,43,227
5,17,43,239
5,17,43,449
5,7,13,479
5,7,19,7
5,7,19,17
5,7,19,313
5,7,19,479
5,7,19,709
5,7,19,139
7,2,17,421
7,2,17,293
7,2,17,103
7,2,17,733
7,2,7,307
7,2,7,677
7,2,7,673
7,5,5,3
7,5,5,2
7,555
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