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Abstract. This article proposes the ITSM-BERT, a model based on
BERTimbau, fine-tuned to classify Service Desk tickets in Brazilian
Portuguese, using data enrichment. The approach was evaluated with 80,879
real records from the Maranhdo Court of Justice, comparing frequency-based,
vector-based, and Transformer methods (SVM-BoW, TF-IDF, Word2Vec, and
BERT-SVM) through Friedman and Nemenyi tests. In autonomous
classification, ITSM-BERT outperforms all baselines (F1-macro = 0.840) and
reaches 0.997 with semi-structured attributes from the service catalog (+15.7
percentage points). Although statistically equivalent to SVM-TF-IDF in the
assisted scenario, it establishes itself as a robust solution for mitigating
semantic ambiguities in raw descriptions, with potential for use by other
companies and public agencies that utilize ticketing systems, such as GLPI.

Resumo. Este artigo propoe o ITSM-BERT, um modelo baseado no

BERTimbau, com ajuste fino para a classificacio de chamados de Service
Desk em portugués brasileiro, utilizando dados enriquecidos. A abordagem foi
avaliada com 80.879 registros reais do Tribunal de Justica do Maranhdo,
comparando métodos de frequéncia, vetoriais e Transformers (SVM-BoW,
TF-IDFE, Word2Vec e BERT-SVM) por meio de testes de Friedman e de
Nemenyi. Na classificacdo autonoma, o ITSM-BERT supera todos os baselines
(Fl-macro = 0,840) e atinge 0,997 com atributos semiestruturados do
catdlogo de servicos (+15,7 p.p.). Embora estatisticamente equivalente ao
SVM-TF-IDF no cendrio assistido, consolida-se como uma solu¢do robusta
para mitigar ambiguidades semdnticas em descri¢oes brutas, com potencial
para ser utilizada em outras empresas e 6rgdos piblicos que utilizam sistemas
de chamados, como o GLPI.

1. Introducao

O gerenciamento de servicos de TI, amplamente conhecido pelo termo em inglés
Information Technology Service Management (ITSM), constitui um pilar estratégico
para a entrega de valor e a continuidade operacional nas organizac¢des, sendo orientado
por frameworks consolidados, como o Information Technology Infrastructure Library
(ITIL) [Axelos 2019] e o Control Objectives for Information and Related Technologies
(COBIT) [ISACA 2019]. Nesse contexto, o service desk atua como o ponto Unico de
contato entre os usudrios e as equipes de suporte, utilizando sistemas de gerenciamento
de chamados para registrar e acompanhar a resolu¢do de incidentes e requisi¢des [Fuchs
et al. 2026]. Contudo, a digitalizacdo dos servigos, associada a expansdo de canais de
atendimento (portais e aplicagdes moveis), tem gerado um crescimento exponencial no
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volume de demandas, resultando em sobrecarga das equipes de suporte e atrasos na
resolucao [Ferdinand et al. 2025].

Este cendrio revela uma contradicdo estrutural: enquanto as interfaces de
atendimento se modernizam, processos criticos, como a triagem e o roteamento de
chamados, permanecem predominantemente manuais [Jain et al. 2025]. A classificacio
inicial torna-se ineficiente por depender do conhecimento tacito dos analistas [Liu et al.
2025]. Consequentemente, falhas nessa etapa provocam a redistribui¢io de chamados
entre multiplos especialistas, comprometendo a produtividade e o cumprimento dos
Service Level Agreements (SLAs) [Alsag et al., 2025]. Na pratica, uma das principais
limitacOes desse processo manual manifesta-se na inconsisténcia da interpretacdo do
contexto semantico das solicita¢cdes. Por exemplo, um chamado descrito como "ndo
consigo protocolar o processo" pode ser classificado de forma ambigua como "Acesso a
Sistema”, "Erro de Aplicacdao” ou "Suporte ao Usudrio”, dependendo da experiéncia do
operador. Essa inconsisténcia taxondmica eleva o tempo médio de atendimento devido a
roteamentos inadequados e compromete a base de treinamento dos modelos preditivos.

Com o avango das técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN),
diversos estudos tém investigado métodos para a classificagdo automatica de chamados
de service desk [Paket et al. 2024]. Abordagens tradicionais baseadas em Support Vector
Machines (SVM), combinadas com Bag-of-Words (BoW) e Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TF-IDF), t€ém apresentado desempenho satisfatorio nessa tarefa
[Boonklay e Jinarat 2025]. Especificamente nesse dominio, estudos demonstram que o
SVM supera algoritmos como Regressao Logistica, Naive Bayes e K-Nearest Neighbors
(KNN) [Paramesh e Shreedhara 2019], além de apresentar desempenho superior aos de
Random Forests [Dlodlo e Sibanda 2023]. Apesar do desempenho satisfatério do SVM,
sua dependéncia de representacdes esparsas limita a captura de relagdes semanticas
complexas.

Nesse sentido, as arquiteturas baseadas em Transformers redefiniram o estado da
arte em PLN [Vaswani et al. 2017], com destaque para o Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) [Devlin et al. 2019], capaz de capturar
relacdes contextuais complexas. Para o portugués, o BERTimbau fornece representacoes
pré-treinadas adequadas ao contexto nacional [Souza et al. 2020]. Apesar desses
avancos, sua aplicacdo no Judicidrio brasileiro enfrenta desafios relacionados a
especificidade terminolégica, uma vez que o vocabuldrio juridico combina jargdes
técnicos e estruturas linguisticas proprias, o que exige modelos orientados ao dominio
[Carmo et al. 2023].

-

E nesse contexto que organizagdes com grandes volumes de chamados em
portugués, como tribunais de justica, constituem um ambiente propicio a aplicacio
dessas técnicas. No ambito do Poder Judiciario, o Tribunal de Justica do Maranhdo
(TJIMA) mantém uma central de service desk que registra mais de 126.000 chamados
por ano por meio do Gestionnaire Libre de Parc Informatique (GLPI), um sistema open
source para gerenciamento de chamados. Esse sistema centraliza o registro das
demandas, mas ndo dispde, de forma nativa, de mecanismos de classificagdo automatica
com base em PLN. Os chamados s3o descritos em linguagem natural, geralmente curta
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e técnica, e classificados manualmente por analistas, que interpretam a descri¢ao textual
e encaminham ao grupo técnico solucionador correspondente.

Nesse cendrio de variabilidade semantica, o enriquecimento de dados (data
enrichment) surge como uma estratégia para melhorar a qualidade dos dados ao
incorporar informagdes adicionais, ampliando a capacidade preditiva dos modelos de
classificacao [Barchilon et al. 2024]. Em PLN, essa abordagem combina metadados
contextuais com representagdes textuais para capturar nuances que descri¢cdes isoladas
niao explicitariam [Chi et al. 2024]. A eficicia dessa estratégia é evidenciada pelo
modelo Ticket-BERT, que alcancou Fl-score de 98,24% ao incorporar contextos
auxiliares as descri¢cdes de chamados, contra 85,90% na configuragao textual pura, o que
evidencia o impacto do enriquecimento contextual na redu¢do da ambiguidade
semantica [Liu et al. 2023].

Este trabalho propde e avalia o ITSM-BERT, um modelo baseado no
BERTimbau, com ajuste fino, para a classificacdo automatica de chamados de ITSM em
portugués no contexto do Judicidrio. A avaliacio € conduzida por meio de um estudo de
caso, utilizando um corpus de 80.879 chamados reais do sistema GLPI do TIMA e
comparando-o a abordagens tradicionais, incluindo SVM-BoW, SVM-TF-IDF,
SVM-Word2Vec e uma abordagem hibrida BERT-SVM. Adicionalmente, investiga-se o
impacto da incorporacgdo de atributos semiestruturados do catidlogo de servigos como
varidveis de entrada no processo de enriquecimento de dados. Nesse contexto,
considerando a delimitacdo do escopo ao estudo de caso investigado, este trabalho busca
responder as seguintes Questdes de Pesquisa (QP):

QP1 - O uso de modelos de linguagem com ajuste fino especifico para o dominio de
gestdo de servigos de TI resulta em ganhos de desempenho na classificagdo
automatica de chamados em portugués brasileiro?

QP2 - Qual € o impacto do enriquecimento de dados com o catdlogo de servigos no
desempenho de classificadores automaticos de chamados de ITSM?

Os resultados experimentais mostram que o ITSM-BERT alcan¢a F1-macro de
99,70%, um ganho de 15,7 pontos percentuais em relacdo a configuracdo de entrada
textual pura com a descri¢do do usuério, superando os demais modelos, com validagcao
estatistica por meio dos testes de Friedman e do post-hoc de Nemenyi. Esses achados
confirmam que a combinacio entre o ajuste fino de dominio e o enriquecimento com
dados do catdlogo de servicos constitui uma estratégia eficaz para a classificacdo
automatica de chamados de ITSM em portugués brasileiro.

Em sintese, as principais contribui¢des técnico-cientificas deste artigo sdo: (i) a
proposi¢cdo e avaliacdo de um modelo baseado em Transformer com ajuste fino para
classificagdo de chamados ITSM em portugués brasileiro, enfrentando desafios de
ambiguidade semdntica, conhecimento ticito e desbalanceamento em um grande
volume de textos técnicos; (ii) andlise comparativa entre abordagens tradicionais e
baseadas em Transformer com validacdo estatistica; e (iii) avaliacdo do impacto do
enriquecimento de dados com atributos semiestruturados do catidlogo de servigos,
evidenciando a influéncia da qualidade taxon6mica no desempenho dos classificadores.
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O restante deste artigo encontra-se organizado como segue. Na Secdo 2, sdo
discutidos trabalhos relacionados a presente proposta, evidenciando as lacunas na
literatura apontadas na introducdo. Os materiais € métodos sdo detalhados na Secdo 3.
Os resultados empiricos sdo apresentados e discutidos na Secao 4. Por fim, na Secao 5,
sdo apresentadas as conclusdes, as ameacas potenciais a validade do estudo e as
sugestoes de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A classificacdo automdtica de chamados de suporte técnico tem sido amplamente
estudada, com abordagens que evoluiram de modelos cldssicos para arquiteturas
baseadas em Transformers. Inicialmente, as pesquisas empregaram técnicas classicas
com representacdes vetoriais esparsas. Paramesh e Shreedhara (2019) avaliaram SVM,
Naive Bayes e Random Forest para a classificagdo de chamados de ITSM em corpus em
lingua inglesa, demonstrando que o SVM com TF-IDF alcan¢ou os melhores resultados.
Este achado de pesquisa também € corroborado pelo estudo de Dlodlo e Sibanda (2023),
igualmente conduzido em inglés, no mesmo dominio de aplicacao.

O BERT [Devlin et al. 2019], um modelo de linguagem pré-treinado baseado em
Transformers [Vaswani et al. 2017], representou um avango significativo em PLN ao
gerar representacdoes contextuais bidirecionais. Liu et al. (2023) apresentaram o
Ticket-BERT, um modelo com fine-tuning para a classificacao de tickets de incidentes
em inglés, alcancando desempenho superior em comparagdo com Naive Bayes e
Logistic Regression com TF-IDF e BoW. No contexto brasileiro, Souza et al. (2020)
disponibilizaram o BERTimbau, um modelo BERT pré-treinado em portugués brasileiro
que alcancou o estado da arte em similaridade textual e no reconhecimento de entidades
nomeadas, superando o BERT multilingue. O modelo tem sido aplicado com sucesso
em diversas tarefas de PLN, como a classificagdo de texto em portugués [Souza e Souza
Filho 2023], porém, nao foram identificadas aplicacdes no dominio do ITSM.

No cendrio brasileiro, estudos recentes reforcam que a eficicia da classificagao
textual em institui¢des publicas reside na especializag@o representacional e na adaptacio
ao respectivo dominio. Enquanto Brandado et al. (2023) demonstram, no contexto de
licitagbes, que a representacdo semantica prevalece sobre técnicas de
pré-processamento, Silva et al. (2024) evidenciam que a composi¢do do corpus de
adaptacdo para o modelo BERTimbau é critica para o desempenho em textos
governamentais. Nessa linha, Sant'Anna et al. (2024) ratificam a viabilidade dessas
abordagens com base em dados reais de producdo ao classificarem os registros de divida
ativa. Coletivamente, essas evidéncias corroboram a premissa de que a captura de
nuances terminoldgicas especificas constitui um diferencial para superar as limitagdes
dos modelos generalistas em sistemas de alta criticidade.

A revisdo da literatura evidencia duas lacunas: (1) estudos sobre classificagdo de
chamados ITSM restringem-se a corpora em inglés [Paramesh e Shreedhara 2019,
Dlodlo e Sibanda 2023, Liu et al. 2023], sem aplicagdes de Transformers com
fine-tuning em portugués nesse dominio; e (ii)) o impacto do enriquecimento de dados
com o catidlogo de servicos na classificacdo de chamados permanece inexplorado,
inclusive em trabalhos correlatos no cenario brasileiro [Brandio et al. 2023, Silva et al.
2024]. Este trabalho se distingue por abordar simultaneamente ambas as lacunas,
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propondo o ITSM-BERT, um modelo baseado no fine-tuning do BERTimbau para
chamados de ITSM em portugués, com avaliacdo experimental abrangente que compara
cinco abordagens em duas configuragdes de entrada e com validagdo estatistica rigorosa
por meio dos testes de Friedman e dos post-hoc de Nemenyi. A metodologia adotada
para a conducao desse experimento € detalhada na se¢do seguinte.

3. Metodologia

Este estudo adotou a metodologia CRoss Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM), organizada em seis fases interativas para guiar projetos de ciéncia de
dados [Wirth e Hipp 2000], no contexto de um estudo de caso aplicado. A Figura 1
apresenta o framework experimental desenvolvido para a constru¢do do pipeline de
classificacdo automatica de chamados.

1. Entendimento do negécio 2. Entendimento dos dados 3. Preparagdo dos dados
1.1 Objetivos 2.1 Base de dados 3.1 Pré- 3.2 Configuragdes de
processamento entrada textual

P, Config. I:
& {:C;%O — Titulo + Descrigdo
& o
Config. II:

Titulo + Descrigdo +

Pessoas Processos Tecnologia Formato .CSV Especifico por tipo Servico
de modelo
4. Modelagem 5. Avaliagdo
4.1 Modelos 4.2 Treinamento 5.1 Avaliagdo 5.2 Avaliagdo
e Teste escalar estatistica
1. SVM-BowW X
2. SVM-TF-IDF - F1 —
3. SVM-W2Vec 0.0 g an o
4. BERT-SVM
5. ITSM-BERT RANK EST
Representagao textual 5 modelos x 10 seeds x 2 F1-macro, precisdo, recall,  Teste Friedman + Nemenyi
+ classificador configs = 100 execugdes acurdcia (média + DP) (rankings médios)

Figura 1. Framework experimental para classificacao de chamados.

Esse experimento estd estruturado em cinco etapas: (i) Entendimento do
Negoécio, com andlise do contexto e dos requisitos do problema; (ii) Entendimento dos
Dados, dedicada a exploracdo e caracterizagdo do corpus; (iii) Prepara¢do de Dados,
com limpeza, pré-processamento e configuragdo das entradas textuais; (iv) Modelagem,
abrangendo selecdo de modelos, treinamento e ajuste de hiperparametros; e (V)
Avaliacdo, com mensuracdao do desempenho dos classificadores por meio de métricas
escalares e testes estatisticos. A etapa de implantagdo estd fora do escopo deste estudo.
Cada etapa € detalhada nas subsecdes a seguir.

3.1. Entendimento do Negécio

A fase de entendimento do negdcio foi conduzida a partir de trés dimensdes: entrevistas
com gestores (pessoas), mapeamento do fluxo de triagem e escalonamento (processos) e
andlise do sistema GLPI (tecnologia). O service desk do TIMA opera em trés niveis: L1
(suporte inicial para demandas simples), L2 (suporte intermedidrio) e L3 (casos
complexos, investigativos ou mudancas no ambiente). O processo atual de classificacdo
depende de conhecimento ticito dos analistas e de catidlogos de palavras-chave mantidos
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manualmente, o que tende a gerar inconsisténcias na atribuicio dos grupos
solucionadores, retrabalho e aumento do tempo de triagem.

7z

Diante disso, o objetivo deste estudo € investigar o uso de modelos de PLN,
desde representagdes vetoriais tradicionais até arquiteturas neurais do tipo Transformer,
para automatizar a classificacio multiclasse de chamados, atribuindo-os
automaticamente ao grupo técnico responsavel. Como varidvel-alvo, adotou-se o grupo
solucionador final do chamado, independentemente de eventuais redirecionamentos
durante o atendimento. O critério de sucesso dessa proposta esta associado a redugdo do
tempo de triagem e dos erros de escalonamento. Com o problema negocial claramente
definido, verificam-se os dados, detalhados a seguir.

3.2. Entendimento dos Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi extraido do sistema GLPI,
compreendendo registros de chamados técnicos abertos pelos usudrios do TIMA de
janeiro a dezembro de 2025. O dataset bruto continha 126.319 registros, compostos por
atributos estruturados e nao estruturados, organizados conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Descricao do dataset.

Atributo Tipo Formato Descricao

Data de abertura E Temporal Data e hora do registro do chamado

Data de fechamento E Temporal Data e hora da resolugio do chamado

Prazo de resposta E Numérico SLA associado ao tipo de chamado

Grupo solucionador E Categodrico Equipe técnica responsavel (varidvel-alvo)
Titulo NE Textual Resumo textual do chamado

Servigo NE Textual Catdlogo de servicos

Descricdo NE Textual Relato detalhado do incidente ou solicitacdo

E = Estruturado; NE = Nao estruturado.

Para este estudo, os campos 'Titulo', 'Servico' e 'Descricdo' sao utilizados como
varidveis de entrada principais, capturando tanto a estrutura quanto o conteido
semantico necessarios para uma classificacdo precisa. No cendrio supervisionado,
definiu-se como varidvel de saida (label) o 'Grupo Solucionador', que identifica a equipe
técnica responsdvel pela resolu¢do do chamado. A anélise exploratéria revelou um forte
desbalanceamento entre as 12 classes, conforme apresentado na Figura 2.

Distribuicao de classes

30000

27642

25000

20000

15000

10000

Quantidade de chamados
v
3
(=)

Grupos solucionadores

Figura 2. Distribuicao de chamados por grupo solucionador.
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A distribui¢do exibe um padrdo assimétrico de cauda longa, em que as trés
classes mais frequentes concentram 56,42% dos chamados, com um Imbalance Ratio
(IR) de 85,05 entre a classe majoritaria e a minoritdria. Esse padrio € consistente com a
estrutura operacional de ambientes de service desk, uma vez que as classes dominantes
correspondem aos grupos do primeiro nivel de atendimento (L1). A andlise textual
complementar indicou concentracdo em descri¢des curtas, com percentil 95 de 201
palavras. Esse entendimento fundamenta as estratégias de preparacdo descritas nas
subsecdes seguintes.

3.3. Preparacao dos Dados

Nesta fase, o pré-processamento foi estruturado em duas etapas: uma limpeza uniforme
aplicada a todo o corpus, seguida de um pré-processamento diferenciado, conforme o
tipo de representacdo textual. Na primeira etapa, realizou-se a normaliza¢ido do corpus
por meio de expressdes regulares, visando eliminar ruidos tipicos de service desk. As
transformagdes incluiram a extraciao do contetido relevante, a remog¢do de cabecalhos de
e-mail, saudacodes e assinaturas, a eliminagdo de fags de marcacdo e a normalizacdo de
caracteres especiais. As Informacdes Pessoais Identificaveis (PII) foram anonimizadas
por meio de expressdes regulares e de técnicas de Named Entity Recognition (NER), em
conformidade com a Lei Geral de Protecdo de Dados. A deduplicacdo textual exata
entre os campos 'Titulo' e 'Descri¢ao’, realizada antes da divisdo treino-teste, resultou na
remocao de 39.657 registros redundantes. Por fim, a filtragem por extensao textual (de 5
a 200 palavras) e a exclusdo da classe minoritdria GRP_DRSTIC (N=289) resultaram
em um dataset final de 80.879 registros, distribuidos em 11 classes, com média de 40
palavras por chamado e percentil 95 de 91 palavras. Para evitar o vazamento de dados
(data leakage), esse dataset foi imediatamente particionado pelo protocolo repeated
stratified holdout (propor¢ao 70/30, com 10 sementes pré-definidas distintas).

A segunda etapa foi diferenciada conforme o tipo de representacao textual. Para
os modelos baseados em representagdes estdaticas (SVM-BoW, SVM-TF-IDF e
SVM-Word2Vec), aplicaram-se a conversdao para minusculas e a tokenizag¢do, com
remog¢do implicita de pontuagdo. Optou-se por preservar as stopwords, uma vez que
termos funcionais podem conter informacgdes relevantes para a classificacdo de
chamados técnicos. Por exemplo, o termo "sem" diferencia chamados como "notebook
sem acesso a rede" e "notebook com acesso a rede", cujas interpretacdes sao
substancialmente distintas. Os vetorizadores e o modelo Word2Vec foram ajustados
exclusivamente no conjunto de treino, evitando o fendmeno conhecido como vazamento
de dados (data leakage) [Kapoor e Narayanan 2023]. Para os modelos baseados em
representacoes contextuais (BERTimbau Feature-Based e Fine-Tuned), adotou-se
pré-processamento minimo, uma vez que o tokenizador pré-treinado do HuggingFace ja
realiza normalizagdo textual, adicdo de fokens especiais e gerenciamento de
truncamento e padding. Como resultado, a Figura 3 apresenta a distribui¢do de tokens
para cada classe de grupos solucionadores.
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Distribuicdo de tokens por classe
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Figura 3. Distribuicdo de tokens por chamado.

A distribui¢do evidencia uma média de 92 tokens e um percentil 95 de 203
tokens. Com base nesse valor, definiu-se o limite de truncamento de 200 tokens,
assegurando a preservacdo do contetido com o menor custo computacional possivel.
Para investigar o impacto da informacdo contextual na classificacdo, todos os modelos
foram avaliados em duas configuracdes de entrada de texto. A Configuracao I utiliza
exclusivamente atributos ndo estruturados ('7itulo' + 'Descrigdo'), o que representa o
cendrio de classificacio autdonoma baseado apenas no relato textual do usudrio. A
Configuracao II incorpora o campo 'Servigo', resultando na concatenacdo 'Titulo' +
'Servico' + 'Descri¢io', o que representa um cendrio de classificacdo assistida decorrente
do enriquecimento dos dados a partir do catdlogo de servigos do GLPI. Com os dados
preparados, a secao a seguir descreve os modelos utilizados na classificagao.

3.4. Modelagem

A fase de Modelagem consistiu na implementacdo e comparacao de cinco abordagens,
organizadas em trés categorias funcionais (Tabela 2), para avaliar o impacto de
diferentes estratégias de representacdo textual na classificacdo de chamados ITSM.

Tabela 2. Modelos avaliados e suas caracteristicas.

Categoria Modelo Representacio Textual Hiperpariametros Principais
Vetores esparsos de 5.000 atributos; n-gramas (1,2); min_df=2; SVM
SVM-Bow contagem (BoW) linear, C=1,0
Baselines classicos Vetores esparsos 5.000 atributos; n-gramas (1,2); tf sublinear; SVM
SVM-TF-IDF ponderados (TF-IDF) linear, C=1,0

200 dim.; Skip-gram; janela=5; min_count=2; 50
épocas; SVM linear, C=1,0

BERT feature-based BERT-SVM Contextual do BERTimbau Truncamento=200 tokens; SVM linear, C=1,0

Contextual do BERTimbau Truncamento=200 tokens; AdamW, Ir=2e-5;
BERT fine-tuned ITSM-BERT . weight_decay=0,01; 3 épocas; batch=16;
com ajuste fino .
aquecimento=500 passos; FP16

SVM-Word2Vec Vetores densos Word2Vec

A primeira categoria compreende representagdes vetoriais cldssicas, esparsas
(BoW e TF-IDF) e densas (Word2Vec), combinadas com SVM, adotado como baseline
por sua superioridade no dominio de ITSM, conforme [Paramesh e Shreedhara 2019,
Dlodlo e Sibanda 2023]. A segunda abordagem emprega o BERTimbau como extrator

324



Proceedings of the 41** Brazilian Symposium on Data Bases September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

de caracteristicas (feature extractor) para gerar representacdes contextuais, sobre as
quais o classificador SVM € ajustado, estratégia proposta por Ayyalasomayajula et al.
(2024), na qual os pesos do modelo permanecem fixos enquanto apenas o classificador é
treinado a partir dos embeddings extraidos. A terceira etapa realiza o ajuste fino do
BERTimbau, no qual o modelo € inicializado com pesos pré-treinados e acrescido de
uma camada de classificacdo linear conectada a representacao do foken [CLS] [Liu et al.
2023]. Com o ajuste fino, todos os parametros da camada de classificagdo e das camadas
internas do Transformer sdo atualizados conjuntamente com base em dados rotulados,
permitindo que o modelo adapte suas representagdes contextuais as especificidades
terminoldgicas e semanticas do dominio I'TSM [Devlin et al. 2019].

Cada um dos cinco modelos foi treinado e testado em cada uma das 10 parti¢des
do holdout estratificado e nas duas configuracdes de entrada textual, resultando em 100
execugdes independentes (5 modelos x 10 sementes x 2 configuracdes de entrada). Os
modelos baseline utilizaram SVM com kernel linear (C=1.0). Para as representacdes
vetoriais, configuraram-se o Bag of Words e o TF-IDF, com 5.000 features, n-grams (1,
2), frequéncia minima de 2 e mdxima de 95%. O Word2Vec empregou vetores de 200
dimensdes, janela de 5 palavras e arquitetura Skip-gram, representando os documentos
pela média dos vetores de palavras. O modelo BERT-SVM utilizou o BERTimbau
(bert-base-portuguese-cased) como extrator de caracteristicas em modo congelado,
empregando a representagdo do foken [CLS] (768 dimensdes) como entrada para o
classificador SVM. O modelo ITSM-BERT realizou ajuste fino completo com learning
rate de 2x107°, batch size de 16, 3 épocas, comprimento maximo de 200 tokens, weight
decay de 0,01 e precisdao mista (FP16).

Para mitigar o desbalanceamento entre as classes, aplicou-se a todos os modelos
a técnica Class Balanced Loss [Cui et al. 2019], que pondera a fun¢@o de perda com
base no nimero efetivo de amostras por classe. O pardmetro § = 0,999 foi definido para
atribuir pesos inversamente proporcionais as frequéncias de cada classe. No
ITSM-BERT, os pesos foram incorporados a func¢do de perda (cross-entropy
ponderada); nos modelos SVM, foram aplicados como sample weights durante o
treinamento, favorecendo categorias sub-representadas sem recorrer a técnicas de
oversampling ou undersampling. Com os modelos treinados e testados, a se¢ao a seguir
detalha os procedimentos adotados para avaliar o desempenho.

3.5. Avaliacao

A fase de avaliacdo foi conduzida sob um desenho experimental controlado, no qual
todos os modelos foram submetidos as duas configuracdes de entrada textual definidas
na Secao 3.3, mantendo-se invariantes os hiperparametros, o particionamento dos dados
e as métricas adotadas. Essa fase estrutura-se em duas dimensdes complementares: a
avaliacdo escalar, baseada em métricas de classificacio multiclasse, e a avaliagdao
estatistica, voltada a verificar se as diferencas de desempenho observadas entre os
modelos sdo estatisticamente significativas e ndo atribuiveis ao acaso.

Para a avaliacdo escalar, adotaram-se as métricas padronizadas de classificacdo
multiclasse: acurdcia, precisdo, recall e Fl-macro. Dado o cendrio de classes
desbalanceadas (IR=85,05), adotou-se o F1-macro como métrica principal. Com relagdo
a avaliagdo estatistica, utilizou-se um protocolo ndo paramétrico robusto a auséncia de
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normalidade [DemsSar 2006]. Aplicou-se o teste de Friedman (a=0,05) para verificar
diferencas globais entre os ranqueamentos dos modelos. Rejeitada a hipétese nula,
procedeu-se ao teste post-hoc de Nemenyi para identificar pares com diferencas
estatisticamente significativas. Os experimentos foram conduzidos com o método
repeated stratified holdout, propor¢do 70/30, utilizando 10 sementes pré-definidas
distintas, a fim de permitir o controle da variabilidade estocdstica, condi¢do essencial
para os testes estatisticos. Essa estratégia, adotada em detrimento do k-fold pelo custo
computacional dos Transformers, fundamenta-se em Bouckaert e Frank (2004) que
validam esse método e demonstram que a repeticdo do holdout estima a variancia e
aumenta a replicabilidade dos testes.

4. Resultados e Discussoes

Os resultados dos cinco modelos nas duas configuragdes de entrada sdo apresentados na
Tabela 3, expressos como média + desvio padrdo das 10 execugdes independentes. Os
valores em negrito indicam os melhores desempenhos.

Tabela 3. Resultados comparativos dos modelos por configuracao de entrada textual.

Configuracao Modelo Acuracia Precisao Recall FI-macro
(I) Titulo + SVM-BoW 0,805+0,002 0,785+0,003 0,775+0,002 0,779+0,002
Descricdo SVM-TF-IDF 0,832+0,002 0,826+0,003 0,802+0,002 0,811+0,002

SVM-Word2Vec 0,782+0,002 0,784+0,003 0,737+0,003 0,750+0,003
BERT-SVM 0,769+0,002 0,756+0,002 0,715+0,002 0,727+0,003
ITSM-BERT 0,858+0,004 0,851+0,010 0,835+0,006 0,840+0,005
(II) Titulo + SVM-BoW 0,983+0,001 0,977+0,001 0,975+0,002 0,976+0,001
Descric¢do + SVM-TF-IDF 0,986+0,001 0,982+0,001 0,979+0,002 0,980+0,001
Servigo SVM-Word2Vec 0,926+0,001 0,923+0,001 0,903+0,002 0,912+0,001
BERT-SVM 0,911+0,002 0,893+0,003 0,874+0,002 0,883+0,003
ITSM-BERT 0,998+0,001 0,997+0,002 0,997+0,001 0,997+0,001

Os resultados evidenciam diferencas significativas entre as duas configuragdes
de entrada. Na Configuracao I, o ITSM-BERT obteve o melhor Fl-macro (0,840),
seguido pelo SVM-TF-IDF (0,811), enquanto os demais modelos apresentaram
desempenho inferior, com destaque negativo para o BERT-SVM (0,727), que, mesmo
utilizando o BERTimbau, ficou abaixo dos baselines classicos por operar sem ajuste
fino. Na Configuracao II, a incorporacdo do campo 'Servico' elevou substancialmente o
desempenho de todos os modelos: o ITSM-BERT alcancou 0,997, enquanto
SVM-TF-IDF e SVM-BoW atingiram 0,980 e 0,976, respectivamente. Dado que a
proximidade numérica entre esses modelos ndo permite afirmar superioridade sem
validacdo formal, aplicou-se o protocolo estatistico da Secdo 3.5, cujos resultados sdao
sintetizados no Diagrama de Diferenga Critica (Figura 4).

Cb=1,93
5 4 3 2 1
BERT-SVM —— ——ITSM-BERT
SVM-Word2Vec
SVM-BoW SVM-TF-IDF

Figura 4. Diagrama da Diferenca Critica para a Configuracao |II.
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O teste de Friedman indicou diferenga significativa entre os cinco modelos (¥ =
40, p < 0,05), e o post-hoc de Nemenyi estabeleceu Critical Difference (CD) de 1,93.
Em carater exploratério, a anélise da estabilidade dos rankings revelou o ITSM-BERT
em primeiro lugar (rank = 1,0), seguido pelo SVM-TF-IDF (rank = 2,0). Como a
diferenca entre ambos € inferior a CD (A = 1,0 < 1,93), os dois modelos sdo
estatisticamente equivalentes. O ITSM-BERT supera significativamente SVM-BoW
(rank = 3,0), SVM-Word2Vec (rank = 4,0) e BERT-SVM (rank = 5,0), enquanto o
SVM-TF-IDF (rank = 2,0) nao difere estatisticamente do SVM-BoW. No diagrama,
modelos conectados por segmentos horizontais ndo apresentam diferenca
estatisticamente significativa entre si, e os de melhor desempenho posicionam-se a
direita, por apresentarem os menores ranks médios [Demsar 2006]. As subsecdes
seguintes discutem os resultados obtidos em resposta as questdes de pesquisa.

4.1. QP1 — Ganhos de Desempenho com A juste Fino

Na Configuracao I, o ITSM-BERT consolidou-se como a abordagem mais eficaz, com
Fl-macro de 0,840, superando o SVM-TF-IDF (0,811) em 2,9 p.p. e o BERT-SVM
(0,727) em 11,3 p.p. O BERT-SVM, mesmo utilizando o BERTimbau, ficou abaixo do
SVM-BoW (0,779), evidenciando que representagdes contextuais, sem especializacao
ao dominio, sdo insuficientes para superar abordagens cldssicas bem calibradas [Devlin
et al. 2019]. O desempenho superior do ITSM-BERT ¢€ consistente com os achados do
Ticket-BERT [Liu et al. 2023], que atingiu um Fl-score de 85,90% com dados de
entrada puramente textuais, reforcando a eficacia do ajuste fino do BERT no dominio do
ITSM. Na Configuracao II, o ITSM-BERT permaneceu como o modelo de melhor
desempenho absoluto, alcancando um F1-macro de 0,997, confirmando que o ajuste fino
ao dominio preserva sua relevincia mesmo na presenca de dados enriquecidos.
Contudo, o teste de Nemenyi ndo rejeitou a hipdtese nula de equivaléncia entre o
ITSM-BERT e o SVM-TF-IDF (0,980), indicando que a diferenca observada entre os
dois modelos ndo € estatisticamente significativa ao nivel de significincia adotado (a =
0,05). Na pratica, o SVM-TF-IDF emerge como uma alternativa computacionalmente
eficiente ao ITSM-BERT, oferecendo desempenho estatisticamente equivalente, a um
custo de complexidade computacional menor, no cendrio de classificacao assistida.

4.2. QP2 — Impacto do Enriquecimento de Dados com o Catilogo de Servicos

A incorporag@o do campo 'Servi¢o' resultou no maior incremento de desempenho deste
estudo, com ganhos consistentes em todos os modelos na Configuracdo II: [ITSM-BERT
(+15,7 p.p.), SVM-TF-IDF (+16,9 p.p.), SVM-BoW (+19,7 p.p.) e SVM-Word2Vec
(+16,2 p.p.). O comportamento uniforme, independentemente do modelo, indica que o
ganho foi atribuivel a qualidade da informacdo adicionada, corroborando a premissa de
que o enriquecimento de dados é uma estratégia de amplificacdo do sinal discriminativo
[Barchilon et al. 2024]. Esse resultado pode ser compreendido a luz da ambiguidade
semantica caracteristica dos chamados ITSM. O campo 'Servico', ao fornecer uma
ancora taxonOmica pré-estruturada, reduz substancialmente a ambiguidade semantica,
sem elimina-la por completo, pois seu preenchimento estd sujeito a imprecisdes,
variagdes terminoldgicas e inconsisténcias decorrentes da evolucido do catdlogo. Esse
achado € consistente com o Ticket-BERT [Liu et al. 2023], que atingiu um F1-score de
98,24% ao incorporar contexto auxiliar a entrada.
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Os resultados das duas questdes de pesquisa convergem para uma conclusdo
prética: a classificacdo automética de chamados de ITSM em portugués brasileiro pode
ser viabilizada em dois estdgios de maturidade organizacional. No estagio inicial, com
catdlogo inexistente ou pouco confidvel, o ITSM-BERT demonstra-se a abordagem mais
robusta, evidenciando que a especializacdo supervisionada é condi¢@o necessdria para
superar representacdes estdticas e extratores de caracteristicas genéricas. No estagio
avancado, com catdlogo consolidado, o enriquecimento de dados emerge como a
estratégia de maior impacto, permitindo que modelos cldssicos, como o SVM-TF-IDF,
alcancem desempenho estatisticamente equivalente ao do ITSM-BERT. Contudo, os
ganhos do enriquecimento dependem da consisténcia taxondmica do catdlogo.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este estudo investigou a classificacdo automética de chamados de service desk em
portugués brasileiro por meio do ITSM-BERT, um modelo obtido por ajuste fino do
BERTimbau ao dominio ITSM, com enriquecimento de dados provenientes do catidlogo
de servicos. Os resultados respondem as questdes de pesquisa formuladas: na
configuracdo autdonoma, o ITSM-BERT superou significativamente os baselines
classicos e o BERT-SVM, alcangando Fl-macro de 0,840 (QP1); na configuracdao
assistida, a incorpora¢do do campo 'Servigo' elevou o desempenho para 0,997 (+15,7
p-p-), evidenciando que o enriquecimento de dados ampliou o poder discriminativo dos
classificadores (QP2). A equivaléncia estatistica observada na configuracdo assistida
indica que, com um catalogo bem estruturado, o SVM-TF-IDF apresenta desempenho
comparavel ao do ITSM-BERT, com menor complexidade computacional.

No geral, esses resultados validam as contribui¢cdes propostas: a combinagdo
entre ajuste fino supervisionado de dominio e enriquecimento semantico com dados do
catdlogo de servicos constitui uma estratégia promissora para a classificagdo automaética
de chamados de ITSM em portugués brasileiro, sustentada por uma validagdo estatistica.
Como limitagdes, ndo foram avaliados o impacto do tratamento de desbalanceamento, o
desempenho das classes minoritdrias, nem as métricas por classe. Além disso, a
comparagdo entre ITSM-BERT e BERT-SVM ndo permite isolar os efeitos do ajuste
fino. Quanto a validade externa, também ndo foram investigados cendrios de
transferéncia entre institui¢des nem os efeitos da deriva temporal dos dados, o que pode
limitar a generalizacdo dos resultados. Diante disso, trabalhos futuros incluem validar a
abordagem em outros tribunais e organizagdes com diferentes catidlogos de servicos,
investigar o impacto do desbalanceamento e das classes minoritdrias, realizar estudos de
ablacdo para isolar os efeitos do ajuste fino, avaliar o uso de Large Language Models
(LLMs) com mecanismos de anonimizac¢do e analisar os custos computacionais.
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