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Resumo

Este trabalho descreve a especificacdo e implementacdo do protétipo Assistente de
Feedback que gjuda os usuarios a gjustarem os parametros do servigo de filtragem de
mensagens vindas do correio eletronico de sistemas como o Direto. O Assistente de
Feedback é instalado no computador do usuario do Direto para monitorar suas
preferéncias representadas pelas acbes aplicadas nas mensagens do correio eletrénico.

O trabalho apresenta, ainda, uma revisdo bibliografica sobre os conceitos gerais de
probabilidades, redes Bayesianas e classificadores. Procura-se descrever as
caracteristicas gerais dos classificadores, em especial 0 Naive Bayes, sua logica e seu
desempenho comparado a outros classificadores. Sdo abordados, também, conceitos
relacionados ao modelo de perfil de usuario e o ambiente Direto.

O Naive Bayes tornase atraente para ser utilizado no Assistente de Feedback por
apresentar bom desempenho sobre os demais classificadores e por ser eficiente na
predicao, quando os atributos séo independentes entre Si.

O Assistente de Feedback utiliza um classificador Naive Bayes para predizer as
preferéncias por intermédio das acBes do usudrio. Utiliza, também, pesos que
representardo a satisfacdo do usuario para os termos extraidos do corpo da mensagem.
Esses pesos sd0 associados as agfes do usuario para estimar os termos mais
interessantes e menos interessantes, pelo valor de suas médias finais. Quando o usuario
desgar dterar os filtros de mensagens do Direto, ele solicita ao Assistente de Feedback
sugestbes para possiveis exclusdes dos termos menos interessantes e as possivels
inclusdes dos termos mais interessantes.

O protétipo € testado utilizando dois métodos de avaliacdo para medir o grau de
precisdo e o desempenho do Assistente de Feedback. Os resultados obtidos na avaliacéo
de precisdo apresentam valores satisfatorios, considerando o uso de cinco classes pelo
classificador do Assistente de Feedback. Os resultados dos testes de desempenho
permitem observar que, se forem utilizadas maquinas com configuragdes mais
atualizadas, os usuarios conseguirdo receber sugestes com tempo de respostas mais
toleréveis.

Palavras-Chave: Assistente de Feedback, Classificador, Perfil de Usuario, Naive
Bayes.
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TITLE: “A FEEDBACK ASSISTANT FOR A FILTERING SERVICE OF THE
DIRETO SOFTWARE’

Abstract

This work describes the specification and implementation of the prototype Feedback
Assistant that helps users to update the parameters of the filtering services that comes
from the eectronic mall of systems as the Direto. The Feedback Assistant is
downloaded into the Direto user’s computer in order to monitor the user’s preferences
represented by the actions executed in the e-mail messages.

The work also presents a bibliographical revision on the general concepts of
probabilities, Bayesians networks and classifiers. It tries to describe the genera
characteristics of the classifiers and especialy Naive Bayes, its logic and its compared
performance the other classifiers. It is aso approached concepts related to the model of
user's profile and the Direto environment.

Naive Bayes becomes attractive to be used in the Feedback Assistant by presenting
good performance over the other classifiers and for being efficient in the prediction,
when the attributes are independent amongst themselves.

The Feedback Assistant uses a Naive Bayes classifier to predict the preferences given
the user's actions. Also uses of weights to represent the user’s satisfaction about the
terms extracted from the message. These weights are associated with the user’s actions
in order to estimate the probable useless or useful terms. Whenever the user decides to
update message filters of Direto, the Feedback Assistant suggests the exclusion of the
most probable useless terms and the inclusion of the most probable useful terms.

The prototype is tested using two evaluation methods to measure the degree of precision
and the performance of the Feedback Assistant. The results obtained in the evaluation of
precison presented satisfactory values, considering the use of five classes for the
classifier of the Feedback Assistant. The results of the performance tests allow to
observe that if machines to be used with more updated configurations, the users will get
to receive suggestions with time of answers more tolerable.

Keywords. Feedback Assistant, Classifier, User Profile, Naive Bayes



14

1 Introducao
1.1 Tema

Este trabalho visa estudar algoritmos de classificacdo Naive Bayes e desenvolver uma
proposta de um modelo utilizando esses agoritmos para inferir/classificar o
comportamento do usuario com as mensagens vindas de uma ferramenta de correio
eletronico, tal como o Direto [DIR 2001]. Este modelo origina um protétipo para
interpretar as preferéncias dos usuarios, dado 0 seu comportamento enquanto consome
informacfes via correio eletrénico, construindo uma representacdo estatistica das
preferéncias inferidas — servindo de base para retorno de sugestdes a serem readlizadas
pelo assistente.

1.2 Motivacéo

Nos ultimos anos, devido ao grande crescimento das redes de computadores, a Internet
passou a ser um importante veiculo de comunicagdo em massa € armazenamento de
informagdes com o objetivo de disponibiliz&las para todos os usuérios da Web, sga
usando correio eletrénico, acessando servidores de noticias (hewsgroups) ou servidores
WWW.

Os usuarios tém varios caminhos para encontrar essas informagoes, por exemplo:
navegando com browsers (escolhendo os links que sdo interessantes para eles); usando
servicos de consultas em méguinas de procura como o Altavista; consultando
hierarquias de topicos, como o0 Yahoo ou Lycos; e também pelo uso de servigos de
filtragem de contetdo [KIM 2000]. Para que os servicos de filtragens funcionem, o
usuario precisa preencher os parametros dos filtros com seu perfil de preferéncia, assim
as informagdes poderdo ser filtradas durante a utilizac8o desses servigos. Os usuérios
gue lidam com esses servigos deparam freqlentemente com o problema de fazer gjustes
continuos nos parametros dos servicos, na medida em que as preferéncias dos usuérios
vao se modificando com o passar do tempo. Este problema € de grande importancia,
dado o grande volume de textos disponiveis através da WWW, suprimento de naticias,
e-mails eletrénicos, banco de dados corporativos e bibliotecas digitais, pelo tempo e
esforco gastos pelos usuarios, mas sem encontrar informagbes de interesse; e a
dificuldade que o usuério tem para encontrar as informagdes pretendidas, porque muitas
VEZES 0 USUArio ndo consegue expressar precisamente 0 que ele quer e 0s servicos, como
maquinas de procura e servicos de filtragem, ndo conseguem se adaptar com a estratégia
de trabalho de cada usuério, como descrito em [CHE 97].

Os dgoritmos edtatisticos para classificacdo de textos, treinados para classificar
documentos, dado um suficiente conjunto de exemplos treinados por algum mecanismo
de aprendizagem, tém sido usados para automatizar catél ogos de rovos artigos, paginas
Web, aprendizagem do perfil de interesse dos uslérios e classificar automaticamente
correio eletrénico [NIG 98]. As técnicas de classificacdo sdo cada vez mais utilizadas
para organizar informagdes a fim de gjudar os usuérios a selecionar, mais facilmente,
informagdes de seu interesse. Mas para resolver problemas como os citados acima, as
classificagbes devem ser feitas observando algumas caracteristicas que identificam as
informagfes importantes para o usuario. Essas caracteristicas deveriam ser selecionadas,
observando o comportamento do usu&io durante a interacdo com as fontes de
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informacdo ou servicos facilitadores. Essas caracteristicas incluem, por exemplo,
conjuntos de palavras-chave que vao representar o perfil de preferéncias dos usuarios
com relagdo a um ou mais temas (tal como esporte, economia, etc.) de qualquer tipo de
informacao oriunda da Web.

A classificagdo de dados € um importante topico de pesguisa para as &eas de
aprendizagem de maguina e mineracdo de dados. Nas Ultimas duas décadas, muitos
algoritmos tém sido desenvolvidos para aprendizagem de éarvores de deciséo e
classificadores de redes neurais, métodos estatisticos e sistemas baseados em regras. Do
mesmo modo, as redes bayesianas sdo fortes ferramentas de representacdo de
conhecimento e inferéncia sob condicbes de incertezas. Por exemplo, Naive Bayes, é
uma simples técnica de redes bayesianas que assume que o0s atributos sdo
independentes, dados os nés de classe. Alguns estudos mostram que a utilizacdo de
algoritmos de classificacdo Naive Bayes apresenta melhor desempenho por tratar uma
caracteristica como mais importante que outras se a probabilidade condicional da
caracteristica de uma dada classe diferenciar consideravelmente entre as classes [PAZ
96].

Atualmente, existem diversas aplicacOes e prototipos de modelos de classificacdo
baseados em classificadores com algoritmo Naive Bayes. Estas aplicagcOes possuem as
mais variadas finalidades. Algumas classificagbes sGo baseadas no conhecimento das
preferéncias de cada usuario [AKO 97, ASN 97, BEN 97, BIL 96, BIL 98, KRU 97,
LIE 95, MIN 96, NIG 98, PAZ 96]. Porém estas preferéncias deveriam ser atualizadas
por um mecanismo de aprendizagem continua, conforme a mudanca do perfil do
usuario.

Neste trabalho, mais especificamente, congtitui o foco principad a
inferéncia/classificagdo das preferéncias do usuario dado o seu comportamento,
enquanto ele consome informag&o em ambientes como, por exemplo, o software Direto
[DIR 2001], que of erece servicos de correio, agenda e catélogo corporativos.

A necessidade do desenvolvimento de um aplicativo com as caracteristicas citadas
acima motiva a proposicdo de uma pesquisa, mais aprofundada, utilizando técnicas
bayesianas para inferir as preferéncias do usuério. Essa pesquisa visa especificar e
implementar um mecanismo de aprendizagem automética de preferéncias de usuarios de
ambientes com as caracteristicas do software Direto.

O software Direto [DIR 2001] esta sendo desenvolvido pela PROCERGS [PRO 2000]
com a finalidade de ser utilizado como correio, agenda e catdlogo corporativo. Foi
construido utilizando alinguagem Java, sistema operaciona FreeBSD e banco de dados
PostGres, entre outros. Além disso, o Direto € um software livre, isto €, licenciado nos
termos do GNU General Public License [GNU 2000]. O objetivo do Direto é ser
executado em ambiente Internet de forma que o usuario apenas necessite de um browser
para utilizagdo do produto.

1.3 Proposta

O objetivo principal da pesquisa agui proposta € a especificacdo e implementacéo de um
Assistente de Feedback, o qual possui:

um mecanismo de coleta automatica de dados e eventos que refletem o
comportamento do USu&rio;
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um modelo baseado em técnicas bayesianas para inferir as preferéncias do usuério,
dado o seu comportamento durante o consumo de informagbes via correio
eletronico;

uma representacdo estatistica das preferéncias inferidas — servida de base para as
sugestdes de feedback a serem realizadas pelo assistente.

Pode-se identificar como principais contribui¢des deste trabal ho:

andlise do dominio do servico de e-mail do Direto, identificando padrdes de
comportamento pelas acOes dos usuarios com as mensagens (por exemplo, eventos
como ler, encaminhar, arquivar em pastas e excluir mensagens) que representam as
preferéncias e ndo preferéncias do usuario;

pesquisa das técnicas e modelos baseados na estatistica Bayesiana, identificando as
mais apropriadas para inferir/classificar o comportamento de usuarios dentro do
dominio da proposta;

pesquisa e especificagdo da interface do Assistente de Feedback para o usuario
visudlizar as estatisticas das preferéncias e escolher a configuragdo dos parametros
do servico de filtragem de emails do Direto;

implementacdo e validacéo do protétipo deste classificador, atingindo o objetivo de
inferir as preferéncias do usuério, dado o seu comportamento durante o consumo de
informagdes via correio el etronico;

estudo de ambientes, preferencialmente o Direto, que serdo utilizados como meio de
simulacdo para 0 mecanismo de aprendizagem de perfil de usuarios;

criagdo de novas frentes de trabalho ja que esta aplicacdo particular de classificagdo
Naive Bayes ndo tinha sido abordada no contexto de ambientes como o Direto.

1.4 Organizagéo do Texto

O restante deste texto esta dividido em 6 capitulos. O capitulo 2 apresenta os principais
conceitos que servirdo de base para o entendimento dos classificadores Naive Bayes,
introduzindo alguns conceitos basicos de probabilidades e o teorema de Bayes que
fundamenta o funcionamento do classificador. Também no capitulo 2, descreve-se 0
classificador Naive Bayes, sua logica e seu desempenho. No final deste capitulo é
apresentado o ambiente Direto e a teoria dos modelos de usuarios nas aplicacdes de
agentes. As principais contribuicdes deste trabalho sdo apresentadas no capitulo 3 que
trata da estrutura global do modelo do protétipo, apresentando detalhadamente cada
uma das etapas que compdem o modelo, em especia a forma com que foram g ustadas
para o objetivo pretendido.

No capitulo 4, é apresentada a ferramenta (protétipo) implementada para automacéo do
modelo proposto, assim como sua interface e forma de manuseio. O capitulo 5 apresenta
alguns resultados de diversos testes feitos para validagdo do modelo. Finamente, no
capitulo 6, sdo apresentadas as conclusbes deste trabalho e possiveis direcdes de
pesquisa para futuros trabal hos.
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2 Classificador es Probabilisticos

Neste capitulo é apresentada uma revisdo bibliogréfica sobre os conceitos gerais de
probabilidade, redes Bayesianas, algoritmos de aprendizagem e em especid o
classificador Naive Bayes, que foi escolhido para ser utilizado no protétipo Assistente
de Feedback, que sera apresentado nos préximos capitulos. Inicialmente é feita uma
descriciio sobre os conceitos bésicos de probabilidades e o teorema de Bayes. E
abordado também sobre o raciocinio probabilistico, as redes Bayesianas e os algoritmos
de aprendizagem, sendo mostrada uma classificacéo dos tipos mais comuns. Em seguida
€ detalhado o funcionamento do classificador Naive Bayes, mostrando alguns resultados
do seu desempenho com relacdo a outros classificadores. Finalmente sGo mostrados os
conceitos basicos do modelo de usuario e suas formas de aprendizagens e a arquitetura
do ambiente do Direto.

2.1 Fundamentos Basicos de Probabilidades

2.1.1 Modelos M atematicos

Segundo Meyer [MEY 83], um model o deterministico significa que o mesmo determina
de alguma forma o resultado do experimento?, como, por exemplo, ao calcular o fluxo
da corrente elétrica de uma bateria com a férmula I=E/R. Ao colocar-se o valor de E e
R imediatamente tem-se o valor de .

Para uma situacdo na qua ndo ha condicbes de prever com certeza o valor do
experimento, mesmo considerando todas as propriedades que poderiam influenciar no
resultado final do experimento e ndo existindo modelo deterministico que fornega o
resultado exato, deve-se chamar de modelo probabilistico (ndo deterministico). Segundo
Lopes [LOP 99], o modelo probabilistico € um instrumento matemético que prevé a
chance de um possivel resultado sem que seja necessario repetir a experiéncia.

2.1.2 Conjuntos

Alguns conceitos de conjuntos devem ser estudados para entender-se 0 modelo
probabilistico. Conjunto € uma colecdo de objetos e representam-se por uma letra
maiUscula A, B. Pode ser descrito como A={1,2,3} ou através de A={x|0<1 x <3}.

O conjunto fundamental € o conjunto de todos 0s objetos que estejam sendo estudados.
E, geralmente, representado pela letra maitscula U ou pelo simbolo W.

! Experimento: é o fendmeno que interessa ser observado, e cada realizacdo dele € uma experiéncia.
Também refere-se a qualquer processo de observagéo e medida.
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Para cada experimento probabilistico E (por exemplo, jogar o dado e ver que valor
aparecera), define-se 0 espaco amostral como o conjunto de todos os resultados
possiveis do experimento E. Geralmente, representa-se esses valores para 0 dado A
como S={1,2,3,4,5,6}.

Considerando um espaco amostral S, associado a um experimento E, um evento é um
subconjunto do espago amostral S, como, por exemplo, A={1,2,3} para o caso do dado
A

Evento composto é aguele que apresenta varios resultados de um experimento. Eventos
mutuamente excludente s&o aqueles que a ocorréncia de um evento impede a ocorréncia
de outro.

2.1.3 Frequéncia Relativa

Considerando E como um experimento (por exemplo, jogar um dado), que serd
repetido n vezes, A como o evento associado a E e Frequéncia absoluta (Na) como o
numero de vezes que 0 evento A ocorre nas n repetices do experimento. Define-se
como Frequéncia relativa de um evento A como o total da FreqUéncia Absoluta (Na)
dividido pelo nimero de repeticoes de E (n).

A frequénciarelativa de A apresenta as seguintes propriedades:
O£ Freguéncia, £1
Frequéncia, =1 se A ocorrer em todas as repeticoes n de E.
Freguéncia, =0 se A nunca ocorrer nas n repeticoes.

Exemplo [MEY 83]: ao jogar 8 vezes o dado (n € igua a 8), deparou-se com 0s
seguintes resultados do experimento: 2,3,1,4,5,6,4,3. O evento A € {o dado ca com a
face 4}. No fina do experimento, a freqiénciarelativa é igual a 2/8 (o valor 4 aparece 2
vezes, ou sga, a frequéncia absoluta é igua a 2).

2.1.4 Nocdes Fundamentais de Probabilidade

A forma mais comum de medir incertezas relacionadas a eventos (subconjuntos de
resultados de um experimento) consiste em atribuir probabilidades ou especificar as
chances de ocorréncia do evento [FRE 2000].

Segundo Meyer [MEY 83], avaliar quéo verdadeira é a ocorréncia de A, utilizando a
freqiénciarelativa, pode ter alguns problemas:

devera se saber o tamanho de n;

caso considerar-se a sorte do experimentador, podem ocorrer variagdes na
freqiéncia relativa, pois pode-se, por sorte, repetir naquele experimento um
resultado mais vezes, mesmo com o dado equilibrado. Em outro experimento, o
resultado pode se inverter.

Quando ndo se pode ter qualquer informacdo a respeito dos resultados possiveis, pode-
se descrevé-los como resultados iguamente provavels. Caso for aplicar alguma
experiéncia com elementos equilibrados que gerardo n resultados, a probabilidade de
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cada resultado serade 1/n. A probabilidade, a priori, € a razédo do nimero de resultados
igualmente provaveis favordvels a uma determinada situacdo pelo nimero total de
resultados [LOP 99].

Quando se desgja ter um resultado sem recorrer a experimentacéo deve se proceder da
seguinte maneira:

sgja Sum espaco amostral associado ao experimento E. A cada evento A, associa-se
um numero real P(A) e denomina-se probabilidade de A, ou probabilidade a priori
de A, que satisfaga as seguintes propriedades:

0£P(A)£1,;
P(S)=1 € a probabilidade do evento certo;
se os eventos A e B forem incompativeis (mutuamente excludentes), entéo:
P(AUB)=P(A)+P(B);
se os eventos A1, Az...,A, forem, dois a dois, eventos mutuamente excludentes, entéo:
P(JA1) = P(A) + PA) + P(AY) = & P(A)
i=1 i=1

como calcular o P(A):

nimero_de casos favoraveis a_ A _que_podem ocorrer_em_E
nimero_total de casos _que E_pode_ocorrer

P(A)=

Exemplo [MEY 83]: Ao se langar um dado equilibrado, e se desgja verificar o evento
A={5,6}, os valores maiores que 4, o resultado de P(A) = 1/6+1/6 = 2/6.

2.1.5 Probabilidade Condicionada

Sendo A e B dois eventos contidos dentro do experimento E, € possivel condicionar A a
ocorrénciade B.

P(A|B) :m, P(B) >0

P(B)
A definicdo de P(A|B) pode ser definida como: dado que o evento B ocorreu, a
probabilidade do evento A ocorrer é igual a probabilidade daintersecdo dos dois eventos
(A eB), dividida pela probabilidade de B, que deve ser maior que O.

Ent&o P(A|B) € definida como a probabilidade condicionada do evento A, quando B tiver
ocorrido primeiro P(AC B) =P(B)* P(A|B) e a definicdo de P(BJA) a probabilidade
condicionada do evento B, guando A tiver ocorrido
primeiro P(AC B) =P(A)* P(B| A) .

Caso os eventos A e B forem independentes, ou seja, P(A|B)=P(A), neste primeiro caso,
0 evento A ndo depende dos resultados do evento B e P(BJA)=P(B), o evento B néo
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depende dos resultados do evento A. Neste dois casos pode-se dizer que: P(A C
B)=P(A) * P(B).

Exemplo [MEY 83]: Caso setenha o espaco amostral S de 100 pecas e dentro desse lote
20 sdo defeituosas e 80 ndo defeituosas. A={a primeira peca defeituosa} e B={a
segunda peca defeituosa}. Com reposicdo, P(A) tera probabilidade igua a P(B) com
valor igual a 20/100, mas sem reposicao P(A) sera 20/100 e P(BJA) sera 19/99. Isto
ocorre porque houve uma reducdo do espaco amostral de uma peca, provocada pelo
evento A.

O resultado de AC B) ocorre somente se existe um resultado que satisfaga os dois
eventos A e B Neste cao o0 cdcuo de (ACB) seia igua

o NC°deresultados quesatisfaz oseventosA e B
' Netotal deresultados

Para entender o célculo de P(AC B), [MEY83] apresenta um exemplo de dois dados
equilibrados sendo lancados, registrando o resultado como (x,%2). Ocorrendo 36
resultados igualmente provavels.

i (L)(L,2)..(16) i
s=i (21)(22)..(28)y
1(61)(6,2)...(6,6) b
Considerando os dois eventos:
A={( X1X2)|X1+t%=10} e B={( X1,X2)| X1>X2}
Assim, A={(5,5),(4,6),(6,4)} e B={(2,1),(3,1),(3,2)...}

A intersecéo dos eventos A e B P(A € B), que representa a soma de dois dados for 10 e
se 0 primeiro dado tiver apresentado um valor maior que o segundo dado, é
representado por um resultado que encaixa nesta situagcdo (6,4), entdo o valor de
(AC B) é1/36.

Pode-se obter as seguintes combinacfes de probabilidades condicionais entre dois
eventos (A e B):

P(A|B)= % para P(B)>0 e P(BIA) = % para
P(A)>0

Obs: Quando P(B)=0, P(A|B) ndo é definida, e quando P(A)=0, P(B|A) n&o é definida.
Existem duas formas para se calcular a probabilidade condicionada de P(B|A):

diretamente, pela consideracdo da probabilidade de B em relacéo ao espaco amostral
reduzido A,

empregando a definicéo acima, onde P(A ¢ B) e P(A) sdo calculados em relagcéo ao
espago amostral original S,
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2.1.6 Teorema de Bayes

Segundo Meyer [MEY 83], o teorema de Bayes é também chamado de probabilidades
das causas ou dos antecedentes, esse teorema ainda é denominado como regra de Bayes
ou lei de Bayes [CAR 994q].

Existe uma grande diferenca na expressdo P(A|B) e P(B|A). A diferenca é clara entre as
expressoes observando o primeiro exemplo da se¢do 2.1.5, quando se desgja formular
esta questéo para o0 exemplo: supor que ao tirar uma pega do depdsito que mantém pecas
fabricadas pelas fabricas 1,2 e 3, desgja-se saber qual a probabilidade que uma pega sgja
dafébrica 1? Nota-se que o raciocinio é inverso, isto €, do efeito para a causa.

Empregando a notacdo ja introduzida, pede-se agora P(BJA). Existem muitos
problemas que envolvem os pares de probabilidades condicionais P(A|B) e P(BJA).
Igualando a expressdo P(AC B), das duas formulas dos pares das probabilidades
condicionais da secdo 2.1.5, obtém-se a seguinte expressao:

P(A)* P(BIA)=P(B)* P(AJB) e assim,
PB)* P(AIB)

P(BIA) = PA
P(A|B) = P(A);(PB()B s

Pode-se calcular esta probabilidade como consequéncia da seguinte exposicao: seja
B1,B2,...B« uma particdo do espago amostral Se sgja A um evento associado a S Com a
probabilidade condicionada pode-se escrever:

P(BIA)=PAB)P(B) /4 _ P(AIB)P(B) ondei=1234k

Para calcular, precisa-se do P(B;), mas muito freqlentemente este valor é desconhecido.
Por isso deve-se tomar muito cuidado com o calculo do P(B;) porgue sua auséncia pode
limitar a aplicabilidade do teorema.

Exemplo [MEY 83]: Uma determinada pega é fabricada por 3 fébricas, 1, 2 e 3. Sabe-se
gue 1 produz o dobro de pegas que 2, e 2 e 3 produziram o mesmo numero de pegas
(durante um determinado tempo). Sabe-se também que dois por cento das pecas
produzidas por 1 e por 2 sdo defeituosos, enquanto quatro por cento daquelas
produzidas por 3 sdo defeituosos. Todas as pegas produzidas sdo colocadas em um
depdsito e depois uma peca € extraida ao acaso. Qual a probabilidade da peca ter sido
produzida pela fabrica 1?

Primeiramente, deve-se calcular os valores totais de pegas contidas na fabrica 1, 2 e 3.
Como a quantidade da fabrica 1 apresenta o dobro de 2 e 3:

Ix+1/2x+1/2x=2x o total de pecas.

P(B1)={ provém de 1} =1x/2x=1/2;

P(B.)={ provém de 2} =1/2x/2x=1/4,

P(Bs)={ provém de 3} =1/2x/2x=1/4,
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P(A|B1)=0,02;
P(A[B)=0,02;
P(A|B3)=0,04;
. (002)/(1/2)
MBI 0,022+ (0,02) (T 4+ (0.08) W 4)

Segundo Freund [FREOQ], como o teorema de Bayes envolve o raciocinio inverso do
efeito para a causa, é que desenvolve um papel importante para as inferéncias
bayesianas, que o raciocinio vai dos dados amostrais observados para as popul agoes.

=0,40

2.2 O Raciocinio Probabilistico

O raciocinio probabilistico € baseado na realizac&o de inferéncias probabilisticas, que é
o calculo da probabilidade de um evento, dada toda evidéncia possivel. Este cllculo €
baseado em probabilidade condicional e no teorema de Bayes [RUS 954] citado por
[LAD 2000]. Como, em geral, existem diversas evidéncias, esta abordagem apresenta
certa dificuldade para aplicacOes reais, porque exige que uma enorme matriz de
probabilidades condicionais seja estimada e fornecida para o sistema, inviabilizando a
aquisicdo de conhecimentos e implicando grande tempo, armazenamento e capacidade
computacional para processar essas informacoes.

Para contornar este problema, os primeiros sistemas computacionais para suporte a
decisdo (anos 60) eram fundamentados na teoria da decisdo e tratavam incerteza com
uma forma restritiva, mas viavel em computador, da teoria probabilistica de Bayes. Em
especial, os sistemas para diagndsticos requeriam gque o conjunto de possiveis doencas a
diagnosticar fosse mutuamente exclusivo. A evidéncia era assumida condicionalmente
independente, dada qualquer hipotese (doenca possivel), e somente uma doenca era
assumida existir em cada paciente [JEN 90a] citado por [LAD 2000]. Essa abordagem
apresentava muitos problemas, tais como:

em dominios maiores, as técnicas adotadas apresentavam resultados
matematicamente incorretos;

n&o existiam mecanismos que explicassem os resultados para 0s néo especialistas,
n&o existiam meios de representar a estrutura do conhecimento humano.

Por esses motivos, houve uma diminuicdo do interesse pelo uso da probabilidade nessa
abordagem.

Os sistemas especidistas dos anos 70 utilizaram uma linguagem para representar o
conhecimento do especialista em uma forma semelhante aos predicados légicos e
empregavam algum método de raciocinio heuristico. Para manipular incerteza,
utilizavam métodos derivados da teoria de probabilidade, mas em desacordo com os
axiomas da probabilidade [LAD 2000]. Os problemas dos anos 70 séo resolvidos nesta
abordagem, como:

trabalhavam com dominios de problemas maiores e mais complexos;
provém facilidades de explicacdo para 0s ndo especidistas,

as caracteristicas importantes deveriam ser citadas nesta abordagem;
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foram feitas fortes suposicdes de independéncia condicional que facilitariam o seu
uso, mas criariam perigos se ndo fossem bem definidas as dependéncias
importantes;

deveriam ser evitadas causalidades inversas;
0s antecedentes de uma regra deveriam relacionar todas as condi¢oes dependentes;
arede de inferéncia deveriater aforma de uma arvore.

No fina dos anos 80, houve uma retomada dos interesses por abordagens
probabilisticas, motivada pelo fato de apenas utilizar probabilidades condicionais entre
variaveis diretamente dependentes, para representar relacionamento causal e a
independéncia condicional entre variaveis do dominio.

Essa retomada esta associada ao surgimento das representacOes gréficas de
dependéncias probabilisticas chamadas de redes probabilisticas. As redes bayesianas
(s@o adequadas para redlizar inferéncias probabilisticas), as redes de Markov e 0s
diagramas de influéncias (representam a formalizacdo de um problema de decisdo em
um dominio com incerteza, onde 0 decisor € racional) sdo exemplos de redes
probabilisticas. A principal caracteristica desses tipos de redes € a habilidade de reduzir
o cdculo a uma série de célculos locais, usando somente variaveis obtidas de um objeto
e seus vizinhos em uma estrutura de grafo [LAD 2000].

2.2.1 Raciocinio Incerto

Segundo Ladeira [LAD 2000], as pessoas resolvem problemas e tomam decisdes em
ambientes onde a informagdo € apresentada parciad ou de forma aproximada. A
informagdo € parcia quando algumas respostas e questbes relevantes ndo sdo
conhecidas. S&o aproximadas quando as respostas sdo conhecidas, mas ndo sdo exatas
(pouca confiabilidade). Tem-se tentado utilizar estas informagbes parciais e
aproximadas em sistemas inteligentes, mas apenas pode-se obter solugdes aproximadas,
isto & com incerteza.

E necessario dispor de formas para lidar com incertezas. Duas abordagens podem ser
utilizadas [LAD 2000]:

abordagem simbdlica: utiliza uma teoria l6gica que determina 0 mecanismo de
inferéncia utilizado. Utiliza-se esta abordagem para tratar incerteza em informagéo
parcia e justificar conclusdesfinais;

abordagem numeérica: representa incerteza como uma quantidade precisa em uma
dada escala ou valor fuzzy?, permitindo definir o calculo a utilizar para combinar e
propagar a incerteza durante o processo de raciocinio. Esta quantidade pode ser um
tnico valor ou um intervalo e 0 usuario ou especialista deve fazer uma atribuicdo
numeérica precisa e consistente para a incerteza dos dados atbmicos e das suas

2 Fuzzy: é uma técnica adequada para representar conceitos vagos inerentes a termos lingtiisticos, tais
como: imprecisdo linguistica de predicados como ‘ato’, ‘maior’, 'préximo’, ‘jovem’; imprecisdo como ‘a
caixa pesa entre 10 a 16 quilos' e quantificadores imprecisos como ‘muitos’, ‘alguns’, ‘poucos’, etc.
[LAD 00Q]
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relagdes. A agregacdo de incerteza permite classificar os fatos resultantes (com base
no valor agregado), permitindo 0 seu uso na tomada de deciséo.

2.2.2 Relacionamento Condicional

Os pesquisadores utilizam como base o relacionamento condicional para a organizacéo
do conhecimento humano. Em P(A|B), o B serve como contexto para mensurar a crenga
de A. O conhecimento de um especialista € codificado através da probabilidade
condicional. Por exemplo, em um diagnostico de doenca, o médico tem mais confianca
em diagnosticar uma doenca utilizando um sintoma (B) para medir a crenca de uma
doenca (A), do que simplesmente utilizar uma probabilidade incondicional da doenca
P(A).

Os pesquisadores utilizam também como base para expressar a nogdo quantitativa de
importancia de uma rede probabilistica, os conceitos basicos de independéncia
condicional e dependéncia condicional, definidos como:

independéncia Condicional: a notagdo P(A,B,C) representa que A é independente
de C, dado B, ou sgja, 0 conhecimento de C ndo afeta a crenca de A, quando ja se
conhece B. Intuitivamente, A € determinado por B sem levar C em conta;

dependéncia Condicional: a ligagdo de um arco entre duas variaveis pode
demonstrar alguma dependéncia entre essas duas variaveis. Pode-se definir algumas
variagoes dessa dependéncia, como:

2.3 Redes Bayesianas

2.3.1 Histérico

Bayes, em 1763, sugeriu umaregra (regra de Bayes) possibilitando que a probabilidade
de um evento possa ser dada com base no conhecimento humano, ou sgja, em eventos
nos quais ndo se pode medir a freqiiéncia com que ocorrem, a probabilidade pode ser
dada com base no conhecimento que um especialista tem sobre 0 mesmo [HRU 97].

A edtatistica bayesiana passou a ser aplicada em sistemas de Inteligéncia Artificia (1A)
no inicio dos anos 60 (Russel & Norvig,1995) citado por [HRU 97]. Naquela época, 0
formalismo da utilizagdo de probabilidades condicionais ainda ndo estava bem definido.
Além disso, a quantidade muito grande de dados impossibilitava a utilizacdo dessa
teoria. A partir dos anos 70 até a metade dos anos 80, a probabilidade bayesiana néo foi
muito utilizada nas pesquisas de |A.

No fina dos anos 80, com as publicaces de trabalhos que definiram de forma mais
concisa o ferramental bayesiano e reduziram a quantidade de calculos necessarios, a
teoria bayesiana sofreu um grande impulso no campo de |A.
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2.3.2 Definicao de Redes Bayesianas

Hruschka [HRU 97] define a probabilidade bayesiana como uma teoria consistente e
gue permite a representacdo de conhecimentos certos e incertos sobre condi¢tes de
incerteza via distribuicéo conjunta de probabilidades. Tal distribuicéo conjunta pode ser
representada pelo produto de distribui¢des condicionadas, como, por exemplo:

P(X1,X2,X3,X4,X5,X6)=P(Xs|X5) P(X5|X2,X3) P(X2[X1) P(X4|X1) P(X3|X1) P(X1)

Uma varidvel é condicionada a uma ou mais varidveis numa relagdo causal. Uma
distribuicdo pode ser representada por um grafo orientado. No grafo, cada né representa
uma variavel do modelo, e os arcos ligam as variaveis que estdo em relacdo direta
causa/efeito. Por exemplo, se houvesse uma pesquisa com pessoas que passam pela rua,
gue perguntasse: que dia é hoje? Sem dlvida a resposta da maioria seria a mesma. 1sso
porque a maioria das pessoas segue um mesmo calendario e isso causa o fato das
respostas serem aproximadamente iguais. Sendo assim, se se desgja saber qua serd a
resposta do préximo entrevistado, ndo € necessario observar todas as respostas
anteriores, basta observar a causa, ou sga, o fato do calendério ser utilizado pela
maioria da populacdo. A esta estrutura grafica, com a quantificacdo de crenca nas
varidveis e seus relacionamentos, da-se 0 nome de redes bayesianas (RB) ou redes
causais.

Uma rede bayesiana € um gréfico direcionado aciclico (DAG) com uma distribuicéo de
probabilidades condicionais para cada n6. Cada né x representando uma variavel de
dominio, e cada arco a; representando uma dependéncia condicional entre os nés [CHE
99]. Quando se aprende conjunto de dados em redes bayesianas, usa-se 0 N0 para
representar atributos dos conjuntos de dados. (fig. 2.1)

FIGURA 2.1 - Grafo da Rede Bayesiana que representa a distribui¢do P(X;,X2,X3,X4,Xs,Xe)

Para verificar se um grafo DAG € uma rede bayesiana, precisa-se verificar se cada
varidvel x do grafo deve ser condiciona mente independente de todos 0s nds que ndo sao
seus descendentes exceto seus pais (Perl,1988), citado por [HRU 97]. Esta condicéo
permite reduzir consideravelmente o esforco computacional, porque existe uma
explosdo combinatdrio no célculo da distribuicdo conjunta das probabilidades.

Para reduzir o esforgo computacional, basta explorar as distribuicdes das relacbes entre
as variaveis do problema (Perl,1988), citado por [HRU 97]. Gragas a esta distribuicéo
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foram desenvolvidos varios agoritmos de propagacdo de crenca em RB, os quais
permitiram, sobre uma rede, propagar o conhecimento de novos fatos. Propagacdo de
crencas corresponde em estabelecer um procedimento que, explorando a conectividade
da rede, permita a determinacdo das distribuicdes de probabilidades das variaveis,
objetivo do diagnostico, condicionadas aos valores das variaveis que representam
evidéncias. Assim, o conhecimento incerto pode ser atualizado de forma simples e clara,
mantendo a consisténcia e a confiabilidade.

As redes bayesianas podem ser visualizadas de duas maneiras:

como uma estrutura que codifica um grupo de relacionamentos de independéncia
condicional entre os nés, conforme conceito de d-serapacdo®. A idéia é que uma
estrutura de RB possa ser instruida pelo mecanismo de aprendizagem com a
independéncia condicional entre os nos da rede. Usando alguns testes estatisticos,
pode-se encontrar a relacdo de independéncia condicional entre os atributos e usar 0
relacionamento como forma para construgéo de uma RB;

como uma estrutura que codifica a unido distributiva dos atributos. Entdo uma RB
pode ser usada como um classificador que da a posterior probabilidade distributiva
do n6 de classificagdo, dados os valores de outros atributos.

Com a RB pode-se representar problemas do mundo real em que existam relacOes de
causa e consequéncia entre as variaveis. 1sso motiva 0 uso desses tipos de redes porque
0s seres humanos tém uma certa necessidade de representar o conhecimento utilizando
fatos em forma de relacionamentos causais [HRU 97].

As RB’s também possuem a possibilidade de realizar o aprendizado a partir dos dados.
Nesse aprendizado, é dada uma amostra, e 0 sistema, através de um agoritmo, gera uma
estrutura que melhor se adapta aos dados do problema (Heckerman, 1995), (Buntine,
1994 e 1995) citados por [HRU 97]. Existem varios algoritmos e métodos para o
aprendizado de RB’s a partir dos dados, sendo que cada um se adapta melhor a uma
determinada classe de problema.

2.3.3 Aprendizado em Redes Bayesianas

O objetivo do aprendizado em redes bayesianas € possibilitar o menor esforco
computacional possivel para facilitar a recuperacdo dos dados na rede, através da
criagdo de uma estrutura interna que representara as restricbes de um determinado
problema [PER 88]. Este fato motiva muitos autores a verem 0 processo de
aprendizagem como um meétodo de otimizacdo. Para o trabalho do especidista, o
aprendizado facilita bastante no desenvolvimento de um sistema, pois como 0
aprendizado cria uma estrutura grafica que representa o sistema, 0 especidista precisa
apenas analisar a estrutura gerada, que € de fécil compreensdo.

O processo de aprendizagem em redes bayesianas resume-se a aprender as distribuicdes
probabilisticas (par@metros numéricos) de uma rede e identificar as relagbes de
interdependéncia dadas pel os arcos (estrutura) [HRU 97].

3 D-separacio: Segundo Nilsson [NIL98], isto acontece quando uma Rede Bayesiana (RB) implica mais
independéncia condicional do que geralmente aquelas independéncias envolvidas com os pais de um né.
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Quando se estudam problemas de tamanho exponencial, dificultando alcancar uma
Unica estrutura representativa para o problema, deve-se, entdo, aplicar a aprendizagem
em uma amostra que melhor representa o problema em questdo. Quanto maior é a
amostra do problema, o erro diminui para a escolha da melhor estrutura. 1sso pode ser

visto no gréfico dafig. 2.2.

Amostra

Erro Amostra

rande

Erro Bayesiano 6timo
0.0

FIGURA 2.2 - Gr&fico do tamanho das amostras e 0 erro associado
Fonte [HRU 97]

Por outro lado, as amostras também podem apresentar tamanho exponencial, tornando
0 processo de aprendizagem em um problema NP-completos [HRU 97].

Segundo Hruschka [HRU 97], quando a estrutura da rede € pré-fixada, o aprendizado
passa a ser somente em relaco aos valores das variaveis. Existem diversos algoritmos
para aprendizado de pardmetros Parameter Fitting ((Edwards, 1989), (Jirousek &
Preucil, 1995), (Lauritzen, 1995) e (Dempster entre outros , 1977)), Maximum
likelihood (Casella & Berger, 1990) e Bayesian Maximum A-Posterior (MAP)
((Heckerman, 1995), (Howard, 1970)) todos citados por [HRU 97]. As maiores
dificuldades neste aprendizado é a fata de dados em problemas do mundo real e os
erros gerados pela aproximacao.

2.4 Classificadores

Segundo [HEN 94], a tarefa de classificagdo € muito freqlente durante as atividades
humanas. Quando se desgja decidir ou predizer com base em informacfes disponivels,
deve ser usado um método de classificacdo para julgamento de novas situagbes. Os
problemas que serdo tratados neste trabalho sdo constituidos de procedimentos que
serdo aplicados numa seqiiéncia de casos, onde cada novo caso pode ser assinalado por
um conjunto pré-definido de classes baseado na observacdo de atributos ou de
caracteristicas. A classificaco recebe outras terminologias como reconhecimento de
padrdes, discriminagdo, ou aprendizagem supervisionada para os procedimentos de
classificacéo de um conjunto de dados pelo qual as classes sdo conhecidas. Pode ser
chamada de aprendizagem ndo supervisionada ou clusterizacdo, onde as classes sdo
inferidas de um conjunto de dados.

Muitos dos problemas que exigem decisdo ou predi¢éo encontrados na ciéncia, industria
e comércio podem ser resolvidos com classificacdo usando, freguentemente, muitos
dados, como, por exemplo, nos procedimentos mecanicos para ordenar cartas nas
maquinas de leituras de cédigos postais, classificar o crédito com base no histérico
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financeiro e informacfes pessoais do cliente e diagndsticos preliminares de doencas de
pacientes através de resultados de exames.

2.4.1 Aprendizagem de Maquina

A é&rea de aprendizado de maguina estuda a modelagem de sistemas de aprendizagem
em computadores e constitui um dos maiores desafios para 0s pesguisadores na
Inteligéncia Artificial. Atualmente o campo de aprendizagem de maquina se esforca
para instruir computadores a redlizar trabalhos, utilizando definicbes corretas e
completas de um algoritmo para esta tarefa. Estas atividades envolvem um esforco
grandioso para os especialistas. Mesmo assim, a pesquisa de aprendizado de maguina
tem como objetivo béasico explorar solucdes de aprendizado, incluindo descobertas de
diferentes agoritmos de inducdo, o escopo e limitagbes de certos métodos, as
informagdes que devem estar disponivels para os aprendizes. Mais especificamente,
generaliza, classificando em expressdes simples suficientes para serem entendidas por
um ser humano. Tenta imitar o raciocinio humano para conseguir eficiéncia no processo
de decisdo e predicéo.

Diante disso o aprendizado humano n&o € a Unica forma de adquirir conhecimento e
habilidade. Torna-se parte do grande dominio de possibilidades de métodos de
aprendizagem.

Conforme Ramirez Pozo [POZ 2000], as técnicas de aprendizado utilizadas para
incrementar um método podem ser classificadas em quatro grandes grupos, tais como:

aprendizado pela implantacdo direta de novos conhecimentos. nenhuma
inferéncia do conhecimento é requerida por parte do aprendiz. Pode variar de
aprendizagem de uma programagdo convencional construida por uma entidade
externa; e aprendizagem por memorizagéo de fatos e dados utilizando um sistema
convencional de banco de dados,

aprendizagem por instrugdo: requer que o aprendiz transforme o conhecimento em
uma representacao interna, integrando ao conhecimento anterior. O aprendiz aplica
alguma inferéncia, mas a grande responsabilidade fica por conta do instrutor que
deve estar presente para incrementar o conhecimento anterior do aprendiz;

aprendizagem por analogia: adquirir novos fatos ou habilidades pela
transformagdo e aumento do conhecimento existente através da forte similaridade
para as novas situagdes. Exige mais inferéncia que a aprendizagem por instrucao;

aprendizagem por exemplos: pegando uma série de exemplos e contra-exemplos
de um conceito, induzindo uma descricdo gera que descreve todos os exemplos
positivos do conceito. A quantidade de inferéncia executada é maior que os tipos de
aprendizagem citados anteriormente. As origens desses exemplos podem ser feitas
pelo préprio aprendiz, por um especialista ou de um ambiente externo. Este trabalho
tratar& especificamente deste tipo de aprendizagem.

O aprendizado de maguinas € um conjunto de técnicas que executam duas tarefas
fundamentais. generalizar a partir de um conjunto de exemplos conhecidos e detalhar a
estrutura destas generalizagbes. H& uma forma de classificar os agoritmos de
aprendizagem de maguina da forma como eles aprendem, utilizando aprendizado
supervisionado, ou um aprendizado ndo supervisionado[ FEL 98]:
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aprendizado supervisionado: aidéa basica é de um classificador. Os padrdes sdo
encontrados explorando 0 nimero de casos conhecidos que implicam padrées bem
definidos e, consequentemente, as generalizacfes sdo formadas. Uma forma de
representar o aprendizado supervisionado € usar a generalizacdo a partir de casos
conhecidos, de tal forma que, dado um conjunto de observagdes no qual as classes
(categorias) sdo conhecidas, 0 objetivo estd em encontrar regras capazes de
classificar novas observagdes entre as classes ja existentes;

aprendizado n&o supervisionado: os padrdes dos exemplos ndo sdo conhecidos em
sua estrutura. Os padres dos dados sdo encontrados comecando de alguma
caracterizagdo l6gica de regularidade. O ponto de partida desse tipo de aprendizado
€ aguma descricdo do tipo de padréo requerido. Pode-se usar representar o
aprendizado ndo supervisionado como um processo analitico, ou sgja, expandindo
alguma descricdo implicita, de tal forma que, dado um conjunto de observacdes, o
objetivo é tentar estabel ecer a existéncia de classes ou clusters nos dados.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina, também chamados de classificadores,
podem ser agrupados de acordo com seu tipo de método de aprendizado [FEL 98]:

método simbdlico: busca aprender através da construgdo de uma representacdo de
um conceito utilizando andlise de exemplos e contra exemplos desses conceitos.
Essa representacdo é uma estrutura simbdlica que pode ser uma expressao |6gica,
arvores de decisdo, regras de producdo, redes semanticas, etc;

método estatistico: as técnicas estatisticas procuram focar fungdes em que todos os
atributos tém valores continuos ou ordinais. Um atributo é uma possivel
caracteristica relevante do conceito a ser aprendido. Esses atributos podem ser
paramétricos, assumindo alguma forma de modelo, onde seus valores sdo
encontrados a partir de um conjunto de dados. Os classificadores estatisticos
freglientemente assumem que valores de atributos estdo normalmente distribuidos, e
entdo usam os dados fornecidos para determinar médias, variancias e co-variancias
dadistribuicéo;

método | nstance-based: Uma forma de classificagdo de casos é usar a similaridade
de casos. A funcdo bésica desse método € encontrar a classe de um novo caso
através da lembranca de um caso similar onde a classe é conhecida;

método conexionista: Esse método utiliza estruturas mateméticas, onde é conectado
um grande nimero de pequenas unidades de processamento ligadas em rede. Um
exemplo desse método sdo as redes neurais, onde seus elementos s8o0 modelados
como neurdnios e foram inspirados no modelo biolégico do sistema nervoso;

método genético: Um classificador genético consiste de uma populagdo de
elementos de classificacdo que competem para fazer uma predicdo. Elementos com
baixo desempenho s&o descartados, enquanto que elementos com bom desempenho
se proliferam, produzindo variagdes de S mesmos.

Os classificadores podem ser agrupados também pelos tipos de linguagens de descricéo
gue sdo utilizadas para representar exemplos ou instancias, conceitos aprendidos ou
conhecimento de fundo [FEL 98], tais como:

linguagem de descricdo de exemplos ou instancias: descreve os exemplos
utilizados pelo programa para aprender conceitos, estabelecendo limites sobre os
tipos de padrdes que o sistema pode aprender;
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linguagem de descricéo de hipoteses ou conceitos aprendidos: descreve o estado
interno de um programa de aprendizado, correspondente a teoria dos conceitos ou
padroes que existem nos dados, estabelecendo limites sobre o que pode ser
aprendido; Estruturas como regras de producdo, arvores de decisdo e redes
semanticas utilizam esse tipo de linguagem,

linguagem de teoria de dominio ou conhecimento de fundo: descreve todo o
conhecimento prévio que o programa possui sobre o dominio.

Felix [FEL 98] classifica os algoritmos de aprendizagem de maguina segundo o modo
de inclusdo de novos exemplos, tais como:

ndo incremental: necessita que todos os exemplos de treinamento estgjam
disponiveis para que seja induzindo um conceito;

incremental: Este modo revé o conceito corrente a cada momento em que ocorre a
classificagdo de um exemplo. Os exemplos observados sdo considerados um a um,
isto & considera o primeiro exemplo, construindo uma hipotese; a seguir considera o
segundo exemplo, que pode ou ndo modificar a primeira hipotese.

2.4.2 Definicao de Classe

Uma importante questdo € o entendimento do conceito de classes nos estudos de
classificagbes, considerando a natureza e o caminho que elas so definidas. Existem trés
casos bem definidos de classes, descritos em [HEN 94]:

classes como rétulos de diferentes populagdes. neste tipo de classe ndo leva em
consideracdo associacOes de vérias populagbes. Por exemplo, cachorro e gato
formam duas diferentes classes ou popul agcdes, e como é conhecido, com certeza, ou
o0 animal é um cachorro ou um gato (ou nenhum). Associagdo de uma classe ou
populacdo é determinada por uma autoridade independente, a distribui¢do para uma
classe € independentemente determinada de quaisquer atributos ou variaveis,

classes resultantes de um problema de predicéo: esta classe € uma conseqiéncia
do resultado de uma predicdo através do conhecimento dos atributos. Em termos
estatisticos a classe é uma variavel randémica. Um exemplo tipico é em aplicacOes
de predicdes de taxas de juros. Freqlentemente a questéo €. as taxas de juros subirdo
(classe=1) ou néo (classe=0)7;

classes determinadas pelos valores espaciais dos seus atributos. pode-se dizer
gue a classe € uma funcdo dos atributos. Entdo um item manufaturado pode ser
classificado como falho se alguns atributos estéo fora dos limites pré-determinados,
e ndo falhos de outra forma. Existem regras que classificam os vaores dos
atributos. O problema é criar uma regra que imite a realidade o mais préximo
possivel. Muitos sistemas de crédito sdo desse tipo de classe.

2.4.3 Os Classificadores

A partir do formalismo apresentado na secéo anterior pode-se agora classificar os tipos
de classificadores mais citados nas bibliografias relacionadas ao assunto. Estas
definigbes foram baseadas no trabalho de [FEL 98]. A tab. 2.1 mostra os algoritmos e
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suas classificagbes quanto a0 método, tipo de aprendizagem, linguagem de descrigéo,
incrementabilidade, caracteristicas e sua referéncia bibliogréfica.

TABELA 2.1- Classificaggo dos agoritmos de aprendizagem (classificadores)

Classifi-  Tipo Méodo  Linguagem Incrementabi Caracteristica Ref.
cador -lidade
ID3 Superv. Proposi- Arvore de N#o Algoritmo bésico que constréi uma [QUI86]
cional decisdo Incremental  &rvore de decisdo onde determina a

classificagdo de objetos, testando os
valoresdaspropriedades.

C4.5 Superv. Proposi- Arvore de N#o Generaliza através de classificagdo por [QUI93]
cional decisdo Incremental  arvore de decisdo considerando todos
0s possiveis testes que o conjunto de
dados usados pode apresentar,
escolhendo o que apresentar melhor
informag&o. E umaevolucgo do 1D3.

Naives Né&o Estatistico Classificaum determinado valor deum [PAZ97],
Bayes superv. dado desconhecido baseado nas [LAN92]
probabilidades observadas das classes
dado um conjunto de casos treinados.
(ver detalhes se¢éo 2.5).

Aha-1B Superv. Instance- Exemplos Incremental  Classifica um novo caso a partir da [AHA92]
Based forte similaridade em outro caso cuja
classe é conhecida assumindo que o
Novo caso terdamesma classe.

CART Superv. Estatistico Arvore de Né&o Monta arvores de decisdo, utiliza [FRI84]
decisio incremental  técnicas estatisticas enfocando tarefas
em que todos os atributos tém valores
continuosou ordinais.

Nearest- N&o Estatistico Incremental  Classifica armazenando todos os [AHA92]
superv. exemplos dos conjuntos de dados
treinados. Ele assinala a classe que sgja
mais similar ao novo caso, buscando o
exemplo que apresentar a maior
quantidade de caracteristicas em
comum. Usa a similaridade como o
Aha- 1B.

Neighbor

2.5 O Classificador Naive Bayes

As redes bayesianas tém sido usadas em processos de classificagdo ha muitos anos.

Quando sua estrutura apresentar uma classe como né pai de todos os outros nos e
nenhuma outra conexdo € permitida, torna-se ideal para os processos de classificagéo.

Esta estrutura € comumente chamada de redes Naive Bayes, que € um caso especia de

redes probabilisticas ou redes bayesianas.

Uma rede bayesiana € um gréfico aciclico onde cada né representa um atributo
(interpretado como uma variavel randémica), que € usado para descrever um dominio
de interesse, e cada ligagdo representa uma dependéncia entre os atributos. O gréfico
mostra uma particular juncdo de probabilidade distributiva, onde cada n6 da rede
representa uma probabilidade condiciona distributiva entre os valores dos atributos.
Uma rede bayesiana como classificador Naive Bayes apresenta o gréfico em forma de
estrela, no qual o centro da estrela é a classe que seré classificada. Como pode ser
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observado na fig. 2.3, os atributos formam as pontas da estrela @A; a An). A Unica
conexdo possivel é cada atributo com aclasse (C;) . Nenhuma outra conexao € permitida
narede Naive Bayes.

FIGURA 2.3 - A estrutura darede Naive Bayes em estrela

Sera necessario definir algumas notacdes para facilitar o entendimento, tal como C, que
representara um conjunto de classes que assume varias caracteristicas que sofrerdo a
predicdo. Esse conjunto de classes C com finito dominio, Dom(C)={c;,...ci}, onde cada
G representa uma classe do dominio de t classes. Define-se também que Ag,...A, como
um conjunto de atributos valorados usados para descrever um caso do universo de
casos. Esses atributos terdo a funcdo de predizer as classes, podendo assumir valores
simbdlicos (A)={ a/” ,...a\} ou valores numéricos (A)=A . Define-se a'’’ para o valor
de um atributo A; independente se ele € numeérico ou simbdlico. A variavel j indicara o
atributo da quantidade total de n atributos e m a quantidade de valores para um
determinado atributo.

Em especia, neste trabalho, sero apresentados exemplos de atributos usando apenas
valores simbdlicos, ja que na aplicacdo a ser apresentada nos proximos capitulos
utilizard apenas este tipo de atributo.

A distribuicdo probabilistica do classificador Naive Bayes, representando o grafo
definido nafig. 2.3, pode ser visualizada na equacéo (1).

PC=c|A=8"..A=a")=P(A=4",.,A=8"|C=q) ®
onde:
PC=c|A =2a",..,A =a") seao valor percentual calculado pelo classificador

paraaclasse c;, os atributos valorados (A =a” ..., A =a") serd 0 conjunto de valores
de todos os atributos que representam um novo caso a ser classificado.

Para compreender melhor a representacéo da distribuicdo das probabilidades conjuntas
da equacdo (1), é interessante lembrar que uma rede Naive Bayes € um Grafo Aciclico
Direcionado (DAG), onde os nés representam as variaveis de interesse de um dominio e
0s arcos representam a dependéncia condiciona entre as varidveis. Entre os nés,
somente sdo permitidas ligagbes de dependéncia entre as classes e os atributos, como é
mostrado na fig. 2.3. A forca da dependéncia é representada pelas probabilidades
condicionais que sdo associadas a ligagdo de cada n6 pai-filho [CAR 99a].
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Como as variaveis do grafo devem ser condicionalmente independentes de todos 0s nos
gue ndo Ss80 seus pais, pode-se derivar um procedimento recursivo para construcéo da
rede Naive Bayes. Dada a distribuicéo da probabilidade conjunta da equacéo (1), inicia
se a construcdo do grafo escolhendo como no-raiz a classe Cq, atribuindo a ela a
probabilidade a priori P(C1). Em seguida acrescenta-se mais um né A; no grafo. Como
A; seradependente de C;, entdo traca-se um arco ligando ambas as variaveis com a seta
apontada para A; e quantifica-se este arco com a probabilidade condicional P(A;|C1),
visualizada na (fig. 2.4). Repete-se esta operagdo para as demais variaveis de interesse
(atributos) e, entdo, obtém-se uma rede Naive Bayes, cujo grafo esta representado na

fig. 2.3.
@ P(A1|Cy) ‘

FIGURA 2.4 - Representacdo da dependéncia condiciona P(A;|C,) no grafo

Se 0 processo for observado na ordem inversa, percebe-se que as probabilidades
condicionais dos arcos contém todas as informagdes necessarias para a reconstrucéo da
funcéo da distribuicéo original da equacéo (1).

O termo classificador Naive Bayes foi citado primeiramente por Kononenko [KON 90].
Outros nomes foram incluidos para a estrutura, como, por exemplo, Classificador
Bayesiano Smples por Langley [LAN 93].

A rede Naive Bayes tem sido usada por pesquisadores, em classificacbes ha muitos
anos, por apresentar caracteristicas vantgjosas sobre outros tipos de classificadores, tais
como:

facilidade na construcéo de seu algoritmo: pela smplicidade do seu agoritmo,
estimulou muitos pesquisadores a aplicar este método em muitas ferramentas [CHE
97]. Detalhes do agoritmo sera apresentado na se¢cdo 2.5.1;

0 processo de classificacdo € muito eficiente quando os atributos sdo
independentes entre si: em situagGes onde os atributos ndo sdo correlacionados, o
classificador Naive Bayes sobressai surpreendentemente sobre muitos sofisticados
classificadores. Esta caracteristica é rara na prética de aprendizagem. Isso ocorre
porque a rede Naive Bayes apresenta uma limitagcdo nas ligagdes entre os nos (ver
fig. 2.3). Quando ocorre dependéncia entre o0s atributos, torna-se inadequada para o
uso do Naive Bayes. Por exemplo , um nome de um peixe pode sofrer predicdo
pelas caracteristicas de peso e tamanho. Dado um peixe de uma particular espécie,
seu peso obviamente depende consideravelmente do seu tamanho e vice-versa.
Neste caso, 0 uso do classificador Naive Bayes se torna inviavel;

€ muito rapido na aprendizagem e predicdo: seu tempo de aprendizagem e de
predicéo € linear independentemente do nimero de exemplos [BIL 96]. Muitos
pesquisadores tém desenvolvido trabalhos, comparando o desempenho do
classificador Naive Bayes com outros modelos de classificagdo complexos. Entre os
trabalhos, destacam-se os de [FRI 97], [KOH 97], [KON 97] e [LAN 92].
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2.5.1 O Algoritmo Naive Bayes

Classificadores Naive Bayes sdo programas de inducdo que nomeiam uma classe de um
conjunto pré-definido de casos, 0s quais sdo representados por atributos valorados que
tém a funcéo de descrever cada caso do conjunto de casos. Esses classificadores, usando
conceitos probabilisticos, calculam probabilidades condicionais das classes, dados os
atributos, para entdo predizer a classe mais provavel, pelo maior valor probabilistico
inferido.

Para facilitar a compreensdo do algoritmo, considere que um sistema contém duas
classes e quatro atributos. Este sistema terd a funcdo de classificar uma classe que
determinard se uma pessoa jogara ou ndo ténis (valores do dominio do conjunto de
classes C), em funcdo das condi¢cBes atmosféricas [ENG 2000], representadas pelos
atributos. Natab. 2.2 s8o apresentadas as duas classes do sistema.

TABELA 2.2- Conjunto de classe do sistema Jogo de Ténis

¢ Dom(C)=Jogo de
Ténis

1 Joga

2 N&o Joga

O conjunto de atributos, responsavels em caracterizar cada caso e predizer as classes,
esta detalhado na tab. 2.3:

TABELA 2.3- Conjunto de atributos que caracterizam as condic¢fes atmosféricas dos casos

J W=Dom(Al) w=(a®,.a")

1 Tempo Ensolarado, encoberto,chuva

2 Temperatura baixa=até 17°C;média=acimade 17° até 25°C;alta=acima de 25°C
3 Umidade baixa=até 70%;média=acima de 70% até 85%;a ta=acima de 85%
4 Ventoso? Sim ou Né&o

Como um valor de um atributo é representado por a'”, onde i pode variar de 1 a m, um

caso pode ser descrito por uma instanciagdo w=(a'",..a"’) para os atributos Ay,...An,

gue determina uma classe ¢ do conjunto de classes C. Por exemplo, os atributos
vaorados TempOesolaado, TeMperaturamedia, Umidadepsxa, Ventoso?sm, pode-se
determinar que o jogador tem condic¢des atmosféricas parajogar ténis (classe c;).

Através do exemplo Jogo de Ténis, com o objetivo de exemplificar uma predicdo do
classificador, cria-se um novo caso, cujos valores estéo apresentados na tab. 2.4.

TABELA 2.4 - Novo caso para sofrer predicéo pelo Classificador Naive Bayes
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Tempo Temperatura Umidade Ventoso? Classe

Chuva Baixa Baixa Né&o ?

O classficador, como seu nome indica, Uutiliza o teorema de Bayes
P(Y | X).P(X
p(X |Y) = LX) @
P(Y)

onde X e Y sdo eventos. As probabilidades condicionais na formula do classificador
Naive Bayes sdo calculadas de forma inversa, ou sga, para chegar aos valores P(X|Y)
deve-se saber as probabilidades condicionais de P(Y]X), conforme foi demonstrado nas
secdes anteriores. Sendo assim, a decomposi¢éo da equacdo (2) ser&:

PC=c|A =a",..,A =a")=
P(A =a,..,A,=a” |C=c)P(C=q) €)
P(A =a,...A =a")

O denominador da equagéo (3), P(A =a”,.., A =a'”) utliza probabilidades para

expressar os atributos A; considerando que, neste exemplo (Joga Ténis), o vaor do
denominador sempre contera um valor fixo para todo o processo de classificagdo de um
determinado caso, ou segja, 0 valor calculado para o denominador sera usado para ambos
os calculos das probabilidades condicionais das classes de C. Deste modo, o valor do
denominador podera ser descartado porque ndo influenciara nos resultados finais da
classificagdo. Assim, utiliza-se apenas 0 numerador da formula (3) para calcular a
proporcéo da probabilidade das classes de C e em seguida fazer uma comparacéo
relativa entre os valores das classes, para escolher a classe que apresentar o maior valor.

Para que sgja possivel calcular a equacdo (3), os valores das probabilidades condicionais
deverdo ser calculados com base no conjunto de exemplos de casos pré-classificados.
Definiu-se um conjunto de 14 casos pré-classificados escolhidos por um especialista do
assunto, com o objetivo de inferir as classes para novos casos que contenham atributos
valorados de condigdes atmosféricas. Estes casos estéo apresentados na tab. 2.5.

Neste caso é necessario usar um algoritmo de maximum likelihood estimation (maxima
estimacao de probabilidade) [BOR 99], cuja férmula é representada na equacéo (4):

#(A =4",C=c)

#(C=c) @

P(A =a”|C=q)=

Este algoritmo tem como objetivo “aprender” as distribuicdes probabilisticas de uma
rede e identificar a interdependéncia entre os arcos [HRU 97]. Como a estrutura da rede

esta pré-definida pelas probabilidades condicionais P(A =a” ..., A, =a” |C=c)),
resta fazer o aprendizado dos parametros numeéricos, onde #(C =c, ) € um nimero de
exemplos de casos no conjunto pré-classificado, pertencentes a classe ¢. Como o
exemplo apresenta apenas duas classes, o valor de #(c =Joga) serd de nove

ocorréncias desta classe, no conjunto de casos pré-classificados. Para a classe (N&o
Joga) o valor de #(c, =N&o Joga) sera de cinco ocorréncias, conforme a tab. 2.5. Como
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o total de casos € igual a quatorze, o calculo da probabilidade a priori das duas classes
seraigua a: P(Joga)=0.64 ou 64% e P(Nao Joga)=0.36 ou 36%.

TABELA 2.5 - Conjunto de exemplo de casos selecionados por um especidista

Caso Tempo Temperatura Umidade Ventoso? Classe

1 Ensolarado Média Baixa Sm Joga

2 Ensolarado  Alta Alta Sm N&o joga
3 Ensolarado  Alta Média N&o N&o joga
4 Ensolarado Média Alta N&o N&o joga
5 Ensolarado Média Baixa N&o Joga

6 Encoberto  Média Alta Sm Joga

7 Encoberto  Alta Meédia N&o Joga

8 Encoberto  Baixa Baixa Sim Joga

9 Encoberto  Alta Alta Néo Joga

10 Chuva Média Média Sm N&o joga
11 Chuva Meédia Baixa Sm N&o joga
12 Chuva Média Média N&o Joga

13 Chuva Alta Média N&o Joga

14 Chuva Media Alta N&o Joga

Note que o somatério das duas probabilidades a priori totalizase 1. Apbs serem
calculadas as ocorréncias das classes no conjunto de exemplos de casos, passa-se para 0

caculo de #(A, = afj” ,C =c¢)da férmula (4). Para chegar a um valor a partir desta
expressdo, deve-se contar 0 numero de exemplos de casos pertencentes a classe ¢ e
tendo o valor a{” parao atributo A,. Por exemplo, o atributo (Tempo) apresenta trés

valores simbdlicos (Ensolarado, Encoberto e Chuva). Dentro do dominio de ocorréncia
da classe (Joga) o valor do atributo (Tempo=Ensolarado) ocorre duas vezes. Assim, 0

valor da probabilidade condicional P(TempOensolarado|C1=J0ga) sera de g = 0.22 ou 22%.

Este calculo deve-se repetir para todos os valores dos 4 atributos do exemplo Jogo de
Ténis. Considerando que todos os fatores atmosféricos (atributos) séo condicional mente
independentes dado as classes, 0s parametros numeéricos do sistema deverdo dispor de
duas probabilidades a priori das classes e de 22 probabilidades condicionadas ou
posteriori, cujos valores ja calculados estdo apresentados na tab. 2.6.
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TABELA 2.6 - Valores das probabilidades a priori P(c;) e probabilidades condicionais dos
atributos A; dado as classes g

i c1=Joga co=Nao Joga
P(c) 9 ocorréncias= 0.64 5 ocorréncias=0.36
T - i
P(TempOensoaracoCi) S ocorréncias = 0.22 g ocorréncias=0.6
P(TempOenscoberto|Ci) ig‘r ocorréncias =0 45 g ocorréncias=0.03*
P(TempachuvelC) g ocorréncias =0.33 g ocorréncias=0.4
P(Temperaturagaixa(C) % ocorréncias =0.11 g ocorréncias=0.03*
P(TemperaturawvialCi)

g ocorréncias =0.67 g ocorréncias=0.6

P(Temperat ' - i
(Temperaturaa{Ci) S ocorréncias =0.22 é ocorréncias=0.4

mi e _ 1 Anc
P(Umidades.ixa|Ci) 3 ocorréncias=0.33  — ocorréncias=0.2

5

P(UmidadewedialCi) g ocorréncias =0.45 % ocorréncias=0.4

P(Umidadeat4C) % ocorréncias =0.22 g ocorréncias=0.4

P(V entoso?gm|C; ; anci
( Sm|Ci) g ocorréncias =0.33 g ocorréncias=0.6

2.
P(V entoso?nzo|Ci) g ocorréncias =0.67 % ocorréncias=0.4

Caso ndo existirem exemplos de uma particular classe, no conjunto de dados, esta é
simplesmente removida do dominio das classes.

Note que se um valor de atributo ndo ocorrer dado qualquer classe, esta probabilidade
também é fixadaem % onde N é o nimero de casos de exemplos [BOR 99][FEL 98].
Isso pode ser visto observando a linha trés e cinco da tab. 2.5, cujos valores foram
fixados em 2*—114 =0.03 por ndo apresentarem ocorréncias de atributos, dada uma

determinada classe.
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Agora gue foram cal culados os valores das probabilidades condicionais e apriori, pode-
se voltar a predicdo do novo caso da tab. 2.4. O classificador usard como dados de
entrada, além do novo caso, as probabilidades condicionais e apriori datab. 2.6.

Antes de apresentar o cdlculo do numerador da equacdo (3), é preciso fazer algumas
consideracOes a respeito de como serdo computados os valores das probabilidades
condicionais das classes, que daréo a predicdo para 0 NoOvo €aso:

deve-se aplicar a equacéo (3), para todas as classes do exemplo (Joga Ténis), ou
sgja, calcular a probabilidade condicional da classe (c;=Joga), dado os valores dos
atributos do novo caso e deve ser calculada a probabilidade condicional da classe
(c2=Na&o Joga), dados, também, os valores dos atributos do novo caso. 1sso pode ser
compreendido facilmente observando essas duas expressdes de probabilidades
condicionas:

a) P(c;=JogalA=TempOchuyaLo=Temperaturaysxa,As=Umidadey.ixa,As=V entoso?,s,)

b) P(c,=NaoJogalA =TempOghua,Ae=Temperaturayixa,As=Umidadeysxa A=V entoso?,x);
o numerador da férmula do classificador na equacdo (3) € gerado a partir de um
importante ingrediente do classificador Naive Bayes, a independéncia condicional.

Define-se que dado o valor do atributo, qualquer atributo A; € independente de todos
0s outros atributos. Assume-se que para conhecer a classe € suficiente apenas

conhecer a probabilidade de um valor a'’. Assim ndo necessitaria conhecer os

valores de todos os outros atributos, por causa da independéncia que existe entre
eles. Este fato ssimplifica de modo consideréavel o estado do numerador da equacdo

A3).

Utilizando os valores dos atributos e classes contidos nas expressoes (a e b), pode-se
agora passar para a decomposi¢ao do numerador:

P(A = 2. A, =2 |C=¢)P(C=0) ©

Decompondo a equacdo (7), obtendo o seguinte produtdrio das probabilidades

condicionaise apriori:

=P(A =3 |C=c) ®)
P(A,=a?|C=c)

P(A =al” |C=¢)

P(C=c).

A equacdo (7) € a base da formula fundamenta do classificador Naive Bayes. Para um
atributo  simbdlico A; a probabilidade condicional P(A =a” |C=c) ¢é

correspondente & armazenada na tabela de probabilidades condicionais (parametros
numéricos) (tab. 2.6).

Substituindo os valores da tab. 2.6 na equacéo (7), aplicadas nas duas expressoes (a) e
(b), obtém-se os seguintes valores para 0s numeradores, (tab. 2.7):
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TABELA 2.7 - Célculo do numerador da equagéo (2) do classificador Naive Bayes

Expressdo Equagéo (6) Substitui¢do pelos valores datab. 2.5
@ P(c1=Joga [Tempochuva)* 0.33

P(c1=Joga [Temperaturapsixa)* 0.11*

P(c;=Joga |[Umidadenaixa)* 0.33*

P(i1=Joga |V entoso?z0)* 0.67*

P(c;= Joga)= 0.64=0.0051365
(b) P(c,=N4o Joga [TempOochuva)* 0.4*

P(c,=N&o Joga [Temperaturapsixa)*  0.03*

P(c,=N&o Joga |Umidadeyaixa)* 0.2*

P(c2=Na&o Joga |V entoso?nzo)* 0.4*

P(c,= N&o Joga)= 0.36=0.0003456

Para 0 novo caso da tab. 2.4 , o processo de classificagdo, utilizando o método Naive
Bayes, computou os valores para as classes de C, conforme pode ser observados na tab.
2.7. Note que para a classe (c;=Joga) apresentou valor 0.0051365 e a classe (1=N&o
Joga) apresentou valor 0.0003456. Conclui-se que a predicdo computada pelo
classificador Naive Bayes, para determinar se 0 jogador deva jogar ou ndo, dados as
condicdes atmosféricas do novo caso, foi satisfatéria para que o jogador deva jogar ténis
por apresentar maior valor.

As redes das duas expressdes, com sua distribuicgo probabilistica e seus respectivos
valores inferidos P(c;), sdo apresentados nas fig. 2.5 efig. 2.6:

P(Joga)
=0.0051

FIGURA 2.5 -Rede da distribuicdo de probabilidade conjunta da classe JOGA
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FIGURA 2.6 -Rede da distribuico de probabilidade conjunta da classe NAO JOGA

2.5.2 Comentéarios Finais

Nos casos citados no exemplo, pode-se identificar as relacbes e as probabilidades
condicionais para a tabela de parametros numéricos, mas podem ocorrer casos que ndo
existem dados suficientes para determinar essas relages, e, assm, o trabalho do
especialista se torna fundamental para definir as dependéncias e seus valores de
probabilidades condicionais. Como foi citado nas secbes anteriores, as relagdes de
independéncia podem reduzir o esforco no calculo da distribuicdo de probabilidade
conjunta. Entretanto, nem sempre € possivel a identificacdo de dependéncia entre as
variaveis. Nestes casos usa-se 0 julgamento humano para definir essas probabilidades
[CAR 99a]. Também pode-se usar o conhecimento humano com eficiéncia quando o
dominio da aplicacéo € bem delimitado [HEC 98].

E interessante lembrar que existem fatos que podem gerar problemas nas predices do
classificador Naive Bayes, como, por exemplo:

trabalhar com valores com casas decimais. Os erros causados por arredondamentos
podem causar variagdes na predicao;

os exemplos devem apresentar atributos com independéncia condicional, caso
contrério, o Naive Bayes se tornainviavel.

E evidente que, apesar desses fatores, o classificador Naive Bayes ainda se torna bem
atraente para utilizagdo em aplicagbes que envolvem predicdo. Sua facilidade de
implementacdo e seu excelente desempenho, como serd visto na proxima secéo, coloca-
0 como um dos mais citados classificadores nas pesquisas na area de Inteligéncia
Artificial.

2.6 Desempenho dos Classificador es

A area de aprendizagem de maéquina fornece muitos algoritmos para classificar
conjuntos de dados com o objetivo de analisar informagdes, reconhecer padrfes e
melhorar a precisdo das predicdes. Preocupados com a qualidade dessas classificacoes,
muitos pesquisadores tém examinado varios tipos de classificadores, observando sua
aplicabilidade e sua precisdo para classificar um conjunto de dados de dominios
especificos. Segundo Kohavi [KOH 97], os resultados mostram que ndo ha um unico
classificador que pode ser mais preciso do que outros em todos os dominios. Sabe-se
muito pouco sobre qual dos agoritmos devera ser escolhido para um problema
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especifico. Alguns critérios devem ser levados em consideracfes para medir a qualidade
de um classificador, segundo [HEN 94] e [KOH 97]:

precisio: é o grau de confiabilidade das regras, ou a precisdo das predicOes feitas
sobre uma instancia. Geralmente é representado pela taxa de erro, embora em alguns
casos existam erros mais sérios que outros, e em certos casos pode ser importante
controlar a taxa de erro em algumas classes chaves. Por exemplo, se um cliente sera
capaz de pagar um empréstimo. Usando métodos como holdout, boostrap, e cross-

validation (Weiss & Kulikowski 1991, Efrom & Tibshirani, Kohavi 1995) citado
por [HEN 94], a pessoa pode calcular bem a precisdo de predicéo futura em dados
ndo vistos na pratica. Segundo [HEN 94], deve ter em mente que avaliar a precisao
em conjunto de dados treinados e avaliar precisio em um conjunto de dados de
teste, onde a classificagdo € desconhecida, sdo, muitas vezes, bem diferentes e
decepcionantes. 1sso ocorre porgue para conjunto de dados treinados o valor da
precisdo pode ser perfeitamente gustado, mas para conjunto de teste pode ser muito
dificil. Geramente, a precisdo € aplicada em conjunto de dados de testes, onde a
verdadeira classificagdo € desconhecida, o que de fato é relevante. O método
geralmente aceito para calcular a precisdo seria usar um determinado conjunto de
dados, onde todas as associagdes de classes sdo conhecidas. Parte desse conjunto é
selecionada randomicamente e definida como conjunto de dados treinados, sendo
usado para treinar o procedimento. Esta regra é, entdo, testada nos dados restantes
(conjunto de teste), e os resultados comparados com as classificagcbes conhecidas.

As proporc¢es corretas do conjunto de testes é uma estimativa parcia da precisdo da
regra;

velocidade: em algumas circunstancias a velocidade de um classificador é o fator

mais importante. Um classificador que € 90% preciso pode ser preferido a outro que
€ 95% preciso se ele for 100 vezes mais rgpido nos testes. Tais consideracfes podem
ser importantes para aplicagdes que possuem sérias restricbes de tempo nas suas
tarefas,

compreensbilidade: se € um operador humano gque deve aplicar o procedimento de

classificagdo, o procedimento e os dados devem ser facilmente compreensiveis ou
Sendo enganos podem ser feitos na aplicagéo das regras;

tempo de aprendizado: especialmente em um ambiente que muda rapidamente,
pode ser necessario aprender uma regra de classificacdo rapidamente, ou fazer
gjustes a uma regra existente em tempo real. “Rapidamente” pode implicar também
gue segja hecessario somente um pequeno nimero de observactes para estabelecer a
regra;

treinamento e tempo de classificagdo: o tempo € tomado para classificar versus o
tempo de treinamento. Alguns classificadores, como nas redes neurais, sdo rapidos
para classificar mas lentos para treinar. Outros classificadores, como nearest-
neighbor e outros algoritmos sdo, geramente, rapidos para treinar mas lentos na
classificagdo.
Resultados de pesquisas mostram que classificadores simples podem ter bom
desempenho quando a medida de desempenho é esperada pela precisio de generalizacdo
do classificador. Na prética, o usuério de ferramentas de classificacdo se preocupa com
a precisdo, eficiéncia e compreensibilidade para especificar um dominio. Em certos
dominios, um grupo de classificadores pode apresentar um bom desempenho
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comparado com outros tipos de classificadores. Por exemplo, em dominio médico,
muitos atributos descritos por médicos durante anos tém caracteristicas independentes.

Conclui-se que, através de um simples algoritmo de aprendizagem, ndo se pode
apresentar uma boa classificagdo para todas as SituacOes. Estes resultados de
desempenho tornam-se claros quando é possivel medir a preciséo dos classificadores em
varios dominios. Esta necessidade motivou o desenvolvimento de muitas ferramentas
gue permitem medir o desempenho de vérios classificadores em diversos dominios. Por
exemplo, MLC++ [KON 97] € uma biblioteca de aprendizagem de maguina com
classes em C++, gratuita e de codigo aberto, que foi desenvolvida para gudar a
escolher um algoritmo de classificacdo apropriado para um dado dominio, facilitando a
comparacao de diferentes algoritmos num determinado dominio de interesse (disponivel
em www.sgi.com/Technology/mic). Outra ferramenta que apresenta as mesmas
caracteristicas € a WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), € uma
biblioteca de aprendizagem de maguina com classes em Java, onde se encontram muitos
algoritmos, inclusive com interfaces para algoritmos externos, disponivel gratuitamente
em http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/project.html.

2.6.1 Resultados de Desempenho do Classificador Naive Bayes

Varios autores demonstram o bom desempenho do Classificador Naive Bayes sobre
outros classificadores. Nesta secdo serdo retratados alguns resultados dessas pesquisas,
dado um determinado dominio de dados e o grau de independéncia dos atributos.

O Friedman [FRI 97] demonstra a influéncia das grandes independéncias dos atributos

e as variagdes do tamanho dos conjuntos de atributos que influenciam no desempenho
dos classificadores. Primeiramente, comparando o classificador Naive Bayes com uma
rede Bayesiana, 0 experimento rodou 25 conjuntos de dados e como resultado a rede
Bayesiana apresentou melhor precisdo que o Naive Bayes em seis conjuntos de dados,
mas teve seu desempenho baixo em outros seis conjuntos de dados. Examinando o
grafico da fig. 2.7, onde os valores verticais definem os percentuais de erros e os
horizontais a quantidade de atributos por conjunto de dados, percebe-se que nos
conjuntos onde apresentavam mais que quinze atributos, a rede Bayesiana apresentou
baixo desempenho.
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FIGURA 2.7 - Comparativo do percentua de erro de classificacdo do classificador Naive Bayes
e arede Bayesana

(*) O eixo x é ordenado de tal forma que as linhas se cruzam apenas uma vez
Fonte [FRI 97]

A tab. 2.8 mostra a comparagao de véarios classificadores discutidos em [FRI 97], onde
se utilizam abreviagdes como: Classificador Naive Bayes (NB); redes Bayesianas (RB);
Extensdo do classificador Naive Bayes, onde ocorre relaxamento da independéncia dos
atributos (TAN); classificador multinet (CL); classificador de estrutura em arvore de
decisdo [C4.5] desenvolvido por [QUI 93]; Seletivo classificador Naive Bayes [SBN],
onde se selecionam atributos para o classificador Naive Bayes, usado por [KON 97].



TABELA 2.8 - Média de precisdo de cada classificador aplicado nos conjuntos de dados

Data Set NB BN TAN CL C45 SN\B
Austrdian 86.23 8623 8420 8507 8565 86.67
Breast 9738 9692 9692 9707 94.73 96.19
Chess 8715 9559 9231 9240 9953 94.28
Cleve 8376 8139 8176 80.73 7331 78.06
Corral 8588 9760 9606 9923 9769 8357
Crx 86.22 8560 8576 8622 8622 8592
Diabetes 7448 7539 7552 7474 76.04 76.04
Flare 7946 8274 8227 8218 8255 8340
German 7470 7230 7310 7390 7220 73.70
Glass 69.66 5557 6778 7058 69.62 71.98
Glass2 7917 7549 7792 7919 76.67 79.17
Heart 8148 8222 8333 8222 8111 8185
Hepatitis 9125 9125 9125 9250 86.25 90.00
Iris 9333 9400 9400 9333 94.00 94.00
Letter 7496 7502 8586 88.02 7770 7536

Lymphography 7972 7503 8503 81.75 77.03 77.72
Mofn-3-7-10 8646 8594 9111 9150 8555 87.50

Pima 7551 7500 7552 7539 7513 74.86
Satimage 8175 5920 8720 87.00 8315 8205
Segment 91.17 9351 9558 9312 9364 9325

Shuttlesmall 9834 9917 9953 9902 99.17 99.28
Soybean-lage 9129 5854 9217 9146 9200 92.89
Veéhicle 5828 6100 6963 67.15 6974 6136
Vote 9034 9494 0356 9471 9563 94.71
Waveform-21  77.89 6945 7838 7836 7470 7653

Fonte: [FRI 97]

Os valores da tab. 2.8 mostram que o classificador Naive Bayes apresenta melhor
precisdo em comparacdo a rede Bayesiana quando os conjuntos de dados apresentam
varios atributos. Mostra-se também que o Naive Bayes apresenta uma boa precisdo com
relacdo ao C4.5 e 0 SNB na maioria dos conjuntos de dados. Ja com relagdo ao TAN,
percebeu-se que nos conjuntos de dados onde se caracterizava uma certa dependéncia
entre os atributos, o Naive Bayes ndo apresentou bom desempenho.

Em [DOM 96], mostra-se o surpreendente desempenho do classificador Naive Bayes,
como pode ser observado natab. 2.9. A comparagdo foi entre os classificadores Naive
Bayes (SBC), Instance-based (PEBLS), inducéo por arvores de decisdo (C4.5), inducdo
por regras (CN2) e um classificador default onde se assinada a mais freqlente classe
para todos os exemplos testados. O teste foi feito processando vinte vezes cada conjunto
de dados, selecionando randomicamente dois tercos do conjunto de dados para
treinamento e o restante para teste.
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TABELA 2.9 - Média de precisdo de cada classificador aplicado nos conjuntos de dados

Dominio SBC Default C45 PEBLS CN2
Audiology 73.9 213 725 758 710
Annedling 935 76.4 913 987 812
Breast cancer 68.7 676 701 658 679

Credits creening  85.2 574 850 813 820
Chessendgames  88.0 520 992 969 981
Pimadiabetes 744 66.0 724 714 738
Echocardiogram  66.7 67.8 6568 641 682

Glass 50.4 317 661 658 638
Heart disease 831 55.0 742 792 797
Hepatitis 81.2 78.1 787 799 803
Horse colic 77.8 63.6 836 763 825
Thyroid disease  97.3 95.3 991 973 988
Iris 89.0 26.5 934 917 933
Labor neg. 92.6 65.0 797 916 821
Lung cancer 46.4 26.8 409 423 386
Liver disease 61.8 58.1 637 601 650
LED 66.8 8.0 612 553 586

Lymphography 815 57.3 753 829 788
Post-operative 61.8 71.2 702 588 60.8
Promoters 87.6 431 743 917 759

Primary tumor 449 24.6 359 309 398
Solar flare 68.0 25.2 706 676 704
Sonar 24.1 50.8 647 733  66.2
Soybean 1000 300 9.0 10000 969

Splicejunctions  95.4 52.4 934 943 815
Voting records 91.2 60.5 963 949 958
Wine 90.9 364 917 969 908
Zoology 91.9 39.4 89.6 94.6 90.6

Fonte: [DOM 96]

Os autores observaram nestes resultados que o classificador Naive Bayes apresentou
bom desempenho mesmo em situagdes onde existe um certo grau de dependéncia entre
0s atributos.

Em [PAZ 97], mostra-se uma comparacdo de desempenho de vérios classificadores
(ID3, PEBLS, Decision Tree e Nearest Neighbor) com o Naive Bayes. Neste trabalho os
classificadores foram usados a fim de medir a precisdo de preferéncias de usuérios que
acessam paginas cujo assunto envolve Inteligéncia Artificiad e Medicina. O teste
consistiu em entrevistar um usu&rio interessado em |A e Medicina para criar uma lista
de interesse e outra lista com paginas sem interesse localizada em
http://golgi.harvard.edu/biopages/all.html. A lista de interesse contém 38 itens e a de
sem interesse contém 82. Essas péginas foram usadas como treinamento e dados de
testes para uma avaiacdo experimental. Para uma tentativa individual de um
experimento, randomicamente selecionou-se um percentual de paginas para usar como
conjunto de treinamento, e reservou o resto dos dados como conjunto de testes. Dos
conjuntos de treinamento, foram encontrados 128 caracteristicas, transformando o
conjunto de treinamento como um vetor de caracteristicas para ser usado no algoritmo
de aprendizagem. Foram aplicados quatro algoritmos de aprendizagem. Os algoritmos
criaram uma representacdo da preférencia do usu&rio. Apdés o processamento dos
algoritmos, os dados de teste foram convertidos para um vetor de caracteristicas usando
as caracteristicas encontradas nos conjuntos de dados. Finalmente, o aprendizado de
preferéncias de usuério foi usado para determinar se as paginas no conjunto de teste
interessariam ao usuario. Para cada tentativa, gravou-se a precisdo da preferéncia
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aprendida (percentual de exemplos de testes por onde a preferéncia aprendida
concordou com o interesse do usu&io). Foram rodadas 50 tentativas para cada
agoritmo em 7 diferentes tamanhos de conjunto de treinamento
(10,15,25,35,50,75,100). A fig. 2.8 mostra a média de precisdo de cada algoritmo em
funcdo dos nimeros de exemplos treinados. E interessante observar a surpreendente
superioridade do desempenho do classificador Naive Bayes sobre outros classificadores.
Com 15 exemplos ele apresentou 84,5% de precisdo; com 50 exemplos ele apresentou
89,1% de precisdo e com 100 exemplos 91,2%, em contraste com outros algoritmos,
onde nenhum excedeu os 78% de precisdo. Um exemplo da superioridade do
desempenho do Naive Bayes, quando comparado ao Decision Tree, € que o0 Naive
Bayes examina todas caracteristicas, enquanto que a arvore de decisdo somente examina
algumas caracteristicas. O Nearest Neighbor também examina todas as caracteristicas,
entretanto ele ndo distingue entre a mais importante e a menos importante delas. Em
contraste, com o Naive Bayes ele trata uma das caracteristicas como mais importante
gue outras se a probabilidade condicional de uma caracteristica dada a classe diferir
substancialmente entre as classes [PAZ 97].

1007 —o— pavEs
] —=— 1D3

g5 { —=— VDM

a0

(@]

3 05

g

o

ai

75

M e

o =5 50 75 100

Numero de Exemplos

FIGURA 2.8 - Média de precisdo de cada classificador predizendo as preferéncias de usuérios
de paginas da Web

Fonte: [PAZ 97]
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2.7 Modelo de Usuario

As aplicagbes que efetuam buscas, classificagdes e aplicam regras inteligentes em banco
de dados ou ambientes como a Web, utilizando sistemas inteligentes, necessitam ter
conhecimento sobre o modelo do usuario, para que estas pesquisas resultem em dados
relevantes aos interesses dos usuarios. Para isso 0s sistemas inteligentes precisam ter
conhecimento sobre o perfil e as preferéncias pessoais de cada usuario. Nesta secéo
serdo abordado de forma rapida os principais conceitos, tipos e mecanismos de
aquisicdo de conhecimentos sobre modelo de usuario.

2.7.1 Conceitos e Car acteristicas

O modelo do usuério € um conjunto de informacdes de todos os aspectos relevantes do
usuério para a conduta de um determinado sistema inteligente. O contetido do modelo
pode variar desde idade, educacédo, nivel de experiéncia e preferéncia do usuario. Muitas
vezes estes modelos apresentam estruturas totalmente diferentes. Por estes motivos,
[FIN 89] citado por [CAR 99b] classificou 0 modelo de usuério em varios tipos, como:

tipos de individuos. os sistemas podem trabalhar com mais de um tipo de usuério,
sendo necessaria, portanto, a capacidade de modelar mais de um tipo de individuo;

vérios modelos para cada usuario: o sistema pode trabalhar com mais de um
dominio, isto € ndo considerar apenas um Unico dominio da aplicacdo. Sendo
assim, 0 usuério podera possuir mais de um modelo, tendo um dominio diferente
para cadaum;

grau de especializacdo: um sistema pode trabalhar considerando o modelo como
genérico ou individua. O modelo genérico assume um conjunto homogéneo de
usuérios, onde todos os individuos que utilizam o sistema sdo similares nos aspectos
relevantes a aplicacdo, podendo ter um tratamento Unico. O modo individual contém
informagdes especificas para um Unico usudrio, tornando necessaria, em sistemas
gue o utilizam, a existéncia de um modelo separado para cada um;

extensao temporal: a extensdo temporal refere-se ao tempo de duragdo do modelo,
podendo ser de curto ou longo-prazo. Os modelos de curto prazo sdo construidos no
inicio da execucgdo do sistema e expiram ao fina, isto é, ao final da sessdo. Por sua
vez, 0s modelos de longo-prazo caracterizam-se por serem mantidos de sessdo para
Sessén;
modificabilidade: de acordo com a modificabilidade, 0 modelo do usuério pode ser
estatico ou dinamico, dependendo se € ou ndo modificado durante a sessdo ou entre
Sessoes.

O modelo do usuario para ser eficiente deve observar alguns requisitos basicos [FAO

2000]:

" representar multiplos interesses em um Unico usuario: 0 modelo deve ser capaz
de representar um usuario com varios interesses em diferentes assuntos, porque

muitas vezes um usuario possui interesse em mas de uma érea totalmente
independentes umas da outras;
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adaptar-se rapidamente as mudancas de interesse do usuario: o0 modelo deve ser
flexivel ao ponto de adaptar-se as mudancas de interesse do usuério rapidamente,
mesmo depois de um longo periodo de treinamento;

interagir com o usuéario para ampliar o contetido do perfil: o0 modelo deve levar

em conta a interacdo do usuério para adicionar 0os conhecimentos, obtidos através
destainteracéo, a base que armazena o perfil de cada usuario em cada tema.

2.7.2 Importancia do M odelo

O modelo de usu&rio fornece informagdes que podem ser utilizadas para multiplas
finalidades, dependendo do tipo de sistema. Em seguida, sdo descritos alguns possiveis
usos do modelo e ilustrados na fig. 2.9, [FIN 89] citado por [CAR 990b:

Modelo do Usuério

Prover auxilio e Prover saida parao Obter informagdes a Reconhecer 0
conselhos ao usuério usuario partir do usuario comportamento do usudrio.

FIGURA 2.9 - Usos do Moddo de Usuério
Fonte: [CAR 99b]

prover auxilio e conselhos ao usuario: o modelo fornece informacgbes que
permitem ao sistema avaiar o grau de importancia do auxilio e 0 momento certo
paratal;

prover retorno ao usuario: o modelo fornece informacbes que permitem ao
sistema decidir que resultados e como apresenta-10s ao usuario;

obter informacgdes a partir do usuario: o modelo fornece informacBes que
permitem ao sistema decidir o que e como perguntar e como interpretar as respostas
do usuério;

reconhecer o comportamento do usuario: o modelo fornece informagdes que
permitem ao sistema reconhecer objetivos e planos do usuario.

2.7.3 Aprendizado do Modelo de Usuério

Para construir um modelo de usuério, deve ser aplicado um processo de aprendizado do
modelo de perfil de cada usu&io em diferentes areas. Esse processo envolve
mecanismos para aquisicdo do conhecimento sobre o usudrio, a fim de gerar um
modelo. Em alguns casos envolve também o processo de manutencdo desses model os.
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[FAO 2000], descreve os mecanismos de aprendizagem mais relevantes entre a grande
diversidade de mecanismos existentes nas bibliografias:

aprendizado a partir de amostras. para a implementacdo do processo de
aprendizado do modelo de usuario, as aplicagdes utilizam algoritmos que requerem
conjuntos de exemplos positivos sobre os interesses dos usuérios (“o usuario esta
interessado em ...”) e conjuntos de exemplos negativos, ou Sgja, assuntos em que o
usu&rio ndo tem interesse (“0 usu&rio ndo esta interessado em ...”). A partir dos
documentos submetidos como exemplos positivos e negativos, as aplicagctes
procedem o aprendizado em dois passos. 0 primeiro é a avaliacdo das caracteristicas
de todos os documentos submetidos e 0 segundo € a aplicacdo de algoritmos de
aprendizado sobre as caracteristicas extraidas. Os conhecimentos obtidos pelo
algoritmo de aprendizado, a partir dos exemplos submetidos, seréo armazenados e
servirdo de base ao modelo de usuario e passardo a ser utilizados durante a execugao
do sistema inteligente, por exemplo, buscas de documentos na Web. Durante as
execugdes do sistema, 0 modelo pode ser incrementado aplicando-se 0s mesmos
mecanismos citados acima sobre os documentos recuperados e classificados como
positivos ou negativos através de interacdo com O USUArio;

aprendizado a partir do histérico: a utilizacdo do histérico do consumo de
informagdes pelos usuarios é outra fonte de referéncia muito utilizada para a
aquisicdo dos conhecimentos sobre as preferéncias pessoais e conseqiiente formacao
do modelo de usuario. Por exemplo, no ambiente Web, este mecanismo utiliza como
base para aquisicdo do conhecimento as paginas, os caminhos, os links e outros
locais por onde 0 usuério ja passoul.

Outra abordagem interessante de técnicas para agquisicdo de conhecimento sobre o
usuario afim de construir um modelo foi feita por [FIN 89] e citada por [CAR 99D]:

aquisicdo explicita: o projetista utiliza a aguisicdo explicita de conhecimento
guando constréi esteredtipos ou model os genéricos de acordo com suas expectativas
guanto aos usuarios do sistema. Por sua vez, quando o usuério fornece informagdes
diretas que descrevem seus objetivos e suas caracteristicas particulares, através de
questionérios e/ou formularios, também se tem aquisi¢éo explicita;

aquisicdo implicitaz o modelo € construido através da observacdo do
comportamento do usuario ao longo do uso do sistema. Com isto, 0 sistema torna-se
hébil em inferir fatos sobre 0 usuério a partir de suas agdes. Por esta razéo, a
aquisicao de informagdes implicitamente € mais dificil.

No entanto, estas duas formas podem ser tratadasem conjunto no mesmo sistema. Para
IS0, muitos sistemas iniciam o processo de construcdo do modelo com a modelagem
explicita, buscando do usuério suas caracteristicas. Depois, 0 sistema passa a observar o
usuério, acrescentando, a0 longo da interacdo, novas informacdes a0 seu modelo
([Bertoletti, 1997] citado por [CAR99D)).

A manutencdo do modelo do usuério envolve incorporar novas informagdes a0 mesmo,
0 que muitas vezes pode criar inconsisténcias. Neste sentido, manter o modelo significa
atualizar e restaurar a consisténcia, se necessario ([Kass, 1988] citado por [CAR 99h]).
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2.8 Ferramentas de M odelagem de Usuario para Web

Enquadram neste enfoque aquel as ferramentas que utilizam técnicas de modelagem para
aprender o perfil de interesse do usuario sobre documentos trafegados na Web, a fim de
organizé-los ou filtré-los, fundamentados no perfil de interesse do usuario. Nesta secéo
serdo apresentadas algumas aplicagbes que se enquadram nestas caracteristicas e
objetivos e ainda serdo feitas comparagOes entre elas.

Existem muitas técnicas que podem ser usadas para filtragens de mensagens. Uma
técnica € excluir a mensagem antes desta ser depositada na caixa de entrada do usuario.
Isso ocorre geralmente no servidor de mensagens. Outra técnica € armazenar as
mensagens indesgjaveis em uma pasta para que ocasionalmente O usU&rio possa
verificalas a fim de confirmar a legitimidade da filtragem. Em alguns casos, esta Ultima
técnica também pode ser usada para a organizagdo de mensagens em pastas.

Em ambas as técnicas os filtros de mensagens permitem ao usu&rio filtrar informacdes
de seu interesse. Isto ocorre porque esses sistemas contém mecanismos que classificam
informagdes tratadas pelos usuérios e retiram resultados dos seus perfis que seréo
utilizados para as filtragens.

A maioria desses sistemas geradores de perfis de usuérios esta integrada com os filtros
de mensagens. Essa forma de integracdo dificulta a interferéncia do usué&rio nas
mudancas das regras mensuradas pelos classificadores de perfis, caso se desgar
modificar algumas regras que vao ser utilizadas por esses filtros. Porém facilita o
usuério, evitando que o mesmo faca a tarefa de guste dos parametros dos filtros.
Existem também sistemas de filtragens ndo integrados aos geradores de perfis,
necessitando da interferéncia do usuario para gjustar os parametros de filtragem. Neste
caso a ferramenta apresenta um comportamento de assistente.

O pape do assistente melhora o trabalho do usuério nas mudancas dos parametros dos
filtros de mensagens. Em [PAY 95b] mostra-se a importancia do assistente nas
ferramentas que utilizam o perfil de usuério, adquirindo o conhecimento observando e
analisando o comportamento do usuario. Assistentes (Feedback) de usuario podem ser
usados para refinar o perfil de um usuério, no inicio do desenvolvimento de um perfil. O
usuério s consegue reconhecer certas situagdes quando recebe a gjuda de um assistente
e poderia ter condicBes de anular decisbes ou aprender a partir dos assistentes. Deste
modo a interferéncia do usué&rio nas parametrizagdes das regras de filtragem podem
melhorar significativamente a precisdo desses sistemas.

Alguns trabalhos mostram o uso das técnicas de modelos de usuérios com a finalidade
de assistir os mesmos na tarefa de organizar ou filtrar mensagens de correio eletronico.
Pode-se citar as principais, tais como:

filtragem de junk E-mail: Em [SAH 98] citado por [ITS 2001] apresenta-se um
sistema que aplica filtragem de mensagens ndo interessantes para 0s usuarios. Esse
filtro utiliza um classificador probabilistico usando apenas duas classes para
classificagdo (mensagens interessantes e ndo interessantes). O sistema incorpora
caracteristicas especificas com as caracteristicas do texto de cada mensagem.
Caracteristicas especificas sdo frases incompletas como “FREE!”, “only $’, “be
over 21", caracteristicas ndo textuais como o dominio de um remetente, o percentual
de caracteres ndo afanuméricos no campo assunto ou ainda a presenca de um
arquivo anexado. Para denotar a presenca e a auséncia de caracteristicas especificas
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s80 usadas variaveis adicionadas em um vetor para cada mensagem. As vantagens
encontradas neste sistema é que 0s experimentos mostraram que a incorporacao das
caracteristicas especificas melhoraram significativamente a precisdo do sistema. Por
outro lado, os proprios autores admitiram gque na tentativa de executar o sistema
utilizando trés classes, os resultados mostraram-se com menores precisdes. Uma
desvantagem encontrada neste filtro € que os usuérios que utilizard o mesmo
deverdo se enquadrar nas regras impostas pelo sistema. Neste caso, 0 usuario ndo
podera aplicar o seu préprio perfil de selecdo de mensagens com caracteristicas para
as duas classes,

Sortmail: Em [CHA 99] descreve o sortmail que filtra mensagens dos usuarios do
sistema Pine do UNIX, fundamentado em regras especificas de usuarios. O
classificador Naive Bayes pode classificar varias mensagens em diferentes classes
ou pastas. Para treinamento o sortmail utiliza um conjunto de mensagens rotuladas
com as classes corretas, selecionadas através do proprio usuario que classifica um
conjunto de mensagens em um grupo de pastas rotuladas. Uma vantagem observada
para esta ferramenta € que quando ocorrem reorganizagoes de pastas, 0 sortmail
treina rapidamente essas novas pastas,

IFile: A ferramentaiFile [REN 2000] citada por [ITS 2001] classifica as mensagens
em multiplas categorias e as armazenam em pastas. O sistema € dindmico porgue
sempre é aterado quando uma mensagem nova € movida para outra pasta. Todas as
mensagens sao adicionadas no conjunto de treinamento com roétulo assinalado pelo
classificador ou, em caso de ser avaliado errado, pelo usuério. A simplicidade e a
eficiéncia do classificador Naive Bayes permitem pouca interferéncia junto ao
usuério. O critério utilizado pelo selecionador de caracteristicas € a freqiiéncia de
termos. Termos freqlientes sdo guardados enquanto néo frequentes sdo descartados.
Isso fica mais evidente quando sd0 acrescentadas mensagens novas ao conjunto de
treinamento. Assim termos raros podem se tornar freglentes com a inclusdo
constante das mensagens. Experimentos apresentam valores de desempenho de
86% a 91% de precisdo e 0 autor acredita que eles seriam até mais atos se, em vez
de nomear um topico, 0 sistema oferecesse a um usuario varios tépicos mais
provaveis para se escolher. O uso da pasta de mensagens pode-se tornar o sistema de
filtragem mais prético e interativo com o usuario. Por outro lado, sistemas de
filtragens que utilizam pastas como classes, pode-se ocorrer que nem sempre o
usuério consiga expressar qua assunto se refere a um determinado grupo de
mensagens para nomear uma pasta. 1sso pode dificultar o processo de treinamento
do classificador. O usuério pode definir pastas com rétulos que ndo condizem com
0 assunto das mensagens;

Mailcat: Em [SEG 99] mostra-se a ferramenta Mailcat, um agente de software do
tipo assistente pessoa que, integrado ao Lotus Notes, reduz a carga cognitiva e o
tempo para organizacdo de mensagens nas pastas. Usando os classificadores de texto
AIM da IBM que usa como conjunto de treinamento mensagens pré-existentes nas
pastas para predizer os destinos das mensagens da caixa de entrada. Assm a
aplicacdo se adapta dinamicamente aos usu&rios, observando os seus hébitos ao
arquivar mensagens, predizendo as trés pastas que s80 mais comumente usadas e
apropriadas para a ojé-las. Fornecem botdes de atalhos que facilitam o arquivamento
das mensagens nas pastas preditas pelo Mailcat, simplificando o trabalho do
usuério. No lugar de ter que escolher entre varias pastas, 0 usuario pode confirmar
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uma das escolhas sugeridas pelo Mailcat e, além disso, ele pode expressar aguela
confirmagdo com um Unico clicar do mousg;

Maxims: Em [PAT 94], apresenta-se 0 sistema Maxims que auxilia 0s usuérios a
desempenhar uma variedade de operagbes nas mensagens eletrbnicas, como
organizar em pastas, excluir ou responder. Maxims monitora cada interago entre o
usuério e o Eudora, e armazena um registro de cada interacdo. O agoritmo MBR
(Memory-based reasoning) € usado para antecipar as aces do usuario. MBR busca
resultados entre a situacdo atual e situagOes previamente encontradas. Maxims
prediz a acdo, predita automaticamente ou prové um uUnico atalho ao usuério
facilitando aguela acdo. As desvantagens apresentadas pelo autor € que ele pode
tomar algum tempo para fazer seu algoritmo de aprendizagem ganhar bastante
experiéncia para ser Gtil. Maxims tenta resolver este problema permitindo que um
agente recentemente instanciado aprenda a partir de agentes estabelecidos a mais
tempo. Porém, isto é duvidoso porque esquemas de arquivamentos sdo baseados em
preferéncias individuais.
Através das ferramentas apresentadas, pode-se, agora, fazer um quadro comparativo
entre elas. Os critérios para comparacao escol hidos foram os objetivos de cada proposta,
0 método de classificagdo, as caracteristicas principais e as vantagens e desvantagens. A
tab. 2.10 apresenta um quadro de comparacéo fundamentado nestes critérios.
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TABELA 2.10 - Quadro comparativo entre as ferramentas de model os de usuérios

Ferramenta Método de Caracterigticada Vantagens Desvantagens Objetivo
Classificagéo Ferramenta
Filtragem de Junk Métodos Incorpora (0] uso de O usuéio tem que Filtragens de e
E-mail probabilisticos. caracteristicas caracteristicas se enquadrar nas mails néo
Utilizam duas especificas do texto especificas regras impostas interessantes
classes para e  caracteristicas melhorou 0 pelosistema.
classficagdo  das ndo textuais para desempenho do
mensagens classificagdo da sistema
(interessantes e nd0  mensagem.
interessantes)
iFile Méodo Usa critério de O uso depastasde O uso de pastas Classifica as
probabilistico freqliéncia de mensagens pode-se pode dificultar o mensagens em
(Naive Bayes), termos do texto tornar o sistema de processo de caegoriass e as
usam-se pastas para rotular filtragem mais classificagéo, armazenam em
como classes para mensagens. prético e interativo porque O usuU&io pastas.
classificar €Om O Usudrio. pode definir pastas
mensagens. com rétulos que
ndo condizem com
0 asunto das
mensagens.
Mailcat Usa o classficador Usa critéio de Boa precisio na Ajuda o usuaio a
de texto AIM da fregliéncia de classificagéo. (0] organizar as
IBM e prediz as teemos do texto usudrio ndo precisa mensagens em
pastas destinos das para classificacdo aprender nada de pastas.
mensagens contidas das mensagens. E novo para operar o
nacaixadeentrada. Integrado ao Lotus sistema, usam-se
Usam-se como Notes. Aprende  somente botdes. Por
treinamento observando a forma usar mensagens ja
mensagens pré como 0 usu&io arquivadas — para
existentes no arquiva as treinamento,
correio eletrbnico.  mensagens nas demanda pouco
pastas trabalho do usu&io
para uso da
aplicagdo.
Sortmail Méodo Usase critério de Quando ocorre Armazena todas as Filtramensagens do
probabilistico freqiiéncia de reorganizacdo de mensagens nas Pine da Unix a fim
(Naive Bayes), termos do texto pastes, a aplicagdo pastas, mesmos as de organizar as
usam-se pastas para classificagdo treina rapidamente indesgadas. mensagens em
como classes para das mensagens. 0 novo conjunto de pastas.
classificar dados.
mensagens.
Maxims O adgoritmo MBR Monitora cada Criaatahosrépidos Ele pode tomar Auxilia os usuarios
(Memory-based interacd entre o para agilizar agbes algum tempo para a desempenharem

reasoning) € usado
para antecipar as
acOes do usuario.

usuério e o Eudora,
e amazena um
registro de cada
interacdo. (0]
classificador é
usado para
antecipar as agles
do usuério,
buscando resultados
entre a dStuagdo
atuad e dgtuaches
previamente

encontradas.

do usuéario.

fazer seu agoritmo
de aprendizagem
ganhar bastante
experiéncia para ser
atil.

uma variedade de

operacoes nas
mensagens

eletronicas, como
organizar em

pastas, excluir ou
responder.

2.9 0 Direto

O software Direto [DIR 2001] foi sendo desenvolvido pela PROCERGS [PRO 2000]
com a finalidade de ser utilizado como correio, agenda e catdlogo corporativo. Foi
construido utilizando alinguagem Java, sistema operacional FreeBSD e banco de dados
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PostGres, entre outros. Além disso, o Direto € um software livre, isto €, licenciado nos
termos do GNU General Public License [GNU 2000]. Nesta secdo serd apresentado o
projeto Direto, assim como suas funcionalidades e tecnologias e em especia as
judtificativas para a implementacdo do modelo do assistente de Feedback, proposto
neste trabalho.

2.9.1 Histérico

A PROCERGS atua desde 28 de dezembro de 1972 como 0rgéo executor da politica de
informética do Estado. Desde 1992 a PROCERGS e a maioria de seus clientes do
Estado trabalhavam com as ferramentas de correio eletrbnico MEMO e Notes, com o
objetivo de suprir o Estado com uma ferramenta adequada para comunicagéo entre 0s
orgéaos. Alguns problemas e dificuldades dos usuarios com 0 uso destas ferramentas. Os
pontos mais criticos foram [FAP 2000]:

falta de uma ferramenta padréo de Correio Eletronico para o Governo do Estado que
facilitasse a comunicacao interna e externa;

convivéncia de duas ferramentas de Correio Eletrénico adotadas pelo Estado (Memo
e Notes), uma com interface caractere e outra com interface grafica;

ferramentas de Correio Eletronico existentes estavam sub-implementadas, pois
alguns recursos do Notes como replicagdo, trabalho off-line e acesso remoto néo
foram implementados por problemas técnicos de seguranca. No Memo, alguns
recursos também ndo foram implementados,

falta de conhecimento dos usuérios das ferramentas utilizadas;

correio Eletrbnico Memo é visto como ferramenta com obsolescéncia tecnoldgica
pelo tipo de interface;

montagem de uma infra-estrutura de hardware e software para o Estado depende da
disponibilidade de recursos financeiros el evados;

familiaridade dos usuérios do Estado com correio Internet e ferramentas de Correio
Eletrénico como Exchange, Outlook, e Eudora;

falta de integracéo entre as agendas do Memo e do Notes;

a PROCERGS decidiu por desenvolver sua propria solugdo, materializada através
do projeto Direto.

2.9.2 O Projeto Direto

O Direto € uma ferramenta corporativa que inclui servigos de correio eetrénico, agenda
e catdlogo. Baseou-se totalmente em protocol os-padréo Internet. O Direto € um produto
modularizado que utiliza os protocolos vCalendar para agenda, SMTP e IMAP para o
correio e LDAP para o catalogo. A fig. 2.10 mostra a arquitetura basica do Direto.
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FIGURA 2.10 - Arquitetura do Direto
Fonte[TUT 01]

O objetivo do Direto é ser executado em ambiente Internet de forma que o usuario
apenas necessite de um browser para utilizacdo do produto. Todo o processamento €
centralizado no servidor e 0 usuario precisa estar on-line para acessar os dados. A
seguranca dos dados pode ser garantida através da criptografia fornecida pelo protocolo
SSL, suportado pelos principais browsers.

Sua estrutura modular apresenta codigo fonte disponivel, tornando o Direto um software
com grande adaptabilidade aos diversos ambientes, permitindo sua customizacéo
conforme as necessidades do usu&io e que outros moédulos sgam livremente
desenvolvidos e incluidos ao produto.

A seguir sdo apresentados os modul os disponiveis para 0 usuario:

mdédulo Hoje: é a pégina de abertura. Através dela o usué&rio tem a visdo geral das
mensagens e a listagem de compromisso do dia, servicos, noticias e uma secéo de
sugestdes sobre o0 produto;

mo&dulo Correio: funciona como um servigo de correio eletrénico normal, com as
facilidades da internet. Neste médulo o usuario pode ler, enviar, receber e
encaminhar mensagens para qualquer contato, dentro ou fora da empresa
Especificamente neste modulo o protétipo desenvolvido neste trabalho sera
acoplado para servir de assistente para os usuarios do Direto. A interface do correio
esta ilustrada na fig. 2.11.
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FIGURA 2.11 - Interface do médulo de Correio do Direto

modulo Agenda: neste modulo, o usuério tem a oportunidade de agendar e
acompanhar seus compromissos,

modulo Catélogo Geral: é um catdogo de contatos da empresa, onde pode-se
localizar os usuérios previamente cadastrados;

md&dulo Catélogo Pessoal: é o catdlogo de contatos pessoais do usuéario. Com ele é
possivel consultar informagdes contatos ou grupo de contatos.

2.9.3 A Tecnologia usada no Direto

O Direto utiliza vérias tecnologias como servicos integrados, implementados por
produtos de software livre. Esses produtos, por utilizarem protocolos Internet, podem
ser substituidos sem que isso afete a solucéo.

O desenvolvimento do projeto foi motivado por alguns requisitos tecnol égicos:
seguir os protocol os-padréo Internet;
apresentar independéncia de plataforma no cliente, bastando um browser Web para
acessa|o;
prover independéncia de Gerenciador de Banco de Dados e do Servidor Web;
ser baseado em software livre, diminuindo e viabilizando os custos do projeto;

ser modularizado, permitindo que novas funcionalidades pudessem ser adicionadas
no futuro.

Como a solucéo utiliza protocolos abertos, o acesso aos dados pode também ser
disponibilizado para clientes de fornecedores que implementem esses protocolos. Outra
consideracdo importante € a portabilidade da solucdo proposta. Qualquer um dos
produtos envolvidos pode ser substituido sem alterar a estrutura geral do sistema.
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Abaixo sio apresentados os servigos e tecnologias utilizados no desenvolvimento do
projeto Direto.

servico de entrega de mensagens ( SMTP ): O protocolo SMTP Smple Mail
Transfer Protocol), definido na RFC 821 ([Postel, 1982]), tem como objetivo
transferir mensagens de forma confidvel e eficiente. Uma das principais
caracteristicas do SMTP é a sua capacidade de transmitir mensagens entre
ambientes diversos de servicos de transporte. O E-mail € uma aplicacdo de
comunicagdo que utiliza o protocolo SMTP. O protocolo SMTP trabalha em
conjunto com os protocolos de acesso a mensagens como IMAP e POP. O
protocolo SMTP, pela sua eficiéncia e simplicidade, se torna uma opc¢do
extremamente vantgjosa no gque diz respeito a servico de roteamento e entrega de
mensagens,

servigo de acesso a mensagens (POP e IMAP): Considerando que o computador
esteja sempre disponivel, 0 processo de armazenamento de mensagens € feito em
um servidor. As mensagens chegam ao computador do destinaté&rio com o uso de
protocol os de acesso, como [BAL 2001]:

POP3: o protocolo POP foi projetado especificamente para o acesso off-line de
mensagens, ou sga, o0 servidor de mensagens € apenas um depositario
temporario das mensagens, devendo a manipulacdo das mensagens e pastas ficar
sob responsabilidade do cliente (cliente POP);

IMAP4 : o protocolo IMAP (Internet Message Access Protocol), versio 4,
permite que um cliente acesse e manipule mensagens em um servidor. Permite a
manipulagdo de pastas de  mensagens (“mailboxes’), de uma maneira
funcionalmente equivalente a manipulagdo de pastas locais. IMAP4 também
prové a capacidade de um possivel cliente off-line ressincronizar suas
mensagens com o servidor. O protocolo prevé fungdes como : criagdo, exclusdo
e renomeacdo de pastas; checagem de novas mensagens, remocdo permanente de
mensagens; pesquisa de atributos ou texto de mensagens.

servico de diretério (LDAP): Um ou mais servidores LDAP congtituem uma
arvore de diretérios. Um servidor LDAP é um servidor especializado para diretérios
e ndo um tipo de banco de dados. A diferenca de um servidor de diretério para um
banco de dados genérico pode ser evidenciada pelo padrédo de uso. Um diretdrio
possui informagdes que s30 extensivamente pesguisadas, mas muito pouco
atualizadas. Servidores LDAP séo projetados para esse perfil de uso, enquanto um
banco de dados relaciona preocupa-se com a manutencdo de forma geral dos dados,

servigo de agenda (vCalendar e iCalendar): Define o formato da informacdo de
agendamento e calendério, como, por exemplo, assunto de uma reunido, lista de
convidados e data. Esse formato de dados permitira, por exemplo, a troca de dados
de um sistema de agendamento para outro na forma de um arquivo no formato
vCalendar. O iCalendar, uma revisdo do vCalendar, permite a captura e troca de
informacdes entre aplicacbes de agendamento. O formato é definido como um tipo
MIME o0 que permitira que um objeto sgja trocado entre sistemas por diversos
transportes, incluindo SMTP, HTTP, um sistema de arquivos, protocolos de iteracéo
desktop como drag-and-drop, entre muitos outros.

Além dos servigos representados por produtos de software livre, o Direto utilizou outras
tecnologias como:
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linguagem Java: criada pelo grupo liderado por James Godling na Sun
Microsystems, € uma linguagem computacional completa, independente de
plataforma e com uma série de facilidades para a integracdo com a Internet;

classes Java: os componentes de negécio sdo constituidos de classes Java APIs que

Se comunicam com outros servicos para realizar determinada tarefa. As principais
APIs utilizadas s&o:

JavaMail: é utilizada para a comunicagdo com 0s Servicos de correio, acesso a
caixa postal e servigo de transporte. O servigo de transporte utilizado € o SMTP,
e a APl é utilizada no envio de mensagens de correio eletrbnico. No acesso a
caixa postal, a APl é utilizada para verificar mensagens novas, listar o cabegalho
de mensagens de determinada pasta, ler mensagens e excluir mensagens. Desta
forma é necessario adicionar uma outra API, um provider especifico para cada
protocolo de acesso (POP3 e IMAP4);

JNDI : é utilizada para 0 acesso a0 LDAP. A APl JNDI é utilizada para
consultas, inclusdes e exclusdes sobre a base LDAP do Direto;

JDBC : € utilizada para 0 acesso a0 banco de dados. Trabalha em conjunto com
o driver do banco de dados. E utilizada principa mente no médulo de agenda em
consultas, inclusdes e exclusdes de registros,

Servlet: devido a importéncia da geracdo de conteldo dindmico para o
desenvolvimento da Web, foi natural que a Sun propusesse extensdes para Java em
seu dominio. Da mesma forma que a Sun introduziu applets como pequenas
aplicagbes baseadas em Java para adicionar funcionalidade interativa aos
navegadores da Web, em 1996 a Sun introduziu servlets como pequenas aplicactes
baseadas em Java para adicionar funcionalidade dinamica a servidores Web;

XML: XML (eXtensible Markup Language): € um padréo para publicagdo,
combinacdo e intercambio de documentos multimidia, desenvolvido pelo consorcio
W3C (World Wide Web Consortium). Assim como outras linguagens de marcacao,
XML lida com instrugdes embutidas no corpo de documentos chamadas tags, que
permitem a descricdo de dados. XML tem como base linguagens mais antigas como
SGML e HTML, sendo atualmente empregada na representacdo de estruturas de
dados estruturados e semi-estruturados e seu intercambio na Web;

XSL: um documento XSL é um XML que consegue transformar um documento
XML em outros formatos de documentos (HTML, TeX, PostScript, RTF), aém de
poder utilizar alguns elementos de estilo disponiveis em Cascading Style Sheets). A
linguagem XSL pode ser utilizada para acrescentar aspectos de apresentacéo aos
elementos de um documento XML. Desta forma, € possivel criar multiplas
representagdes da mesma informacdo a partir de varios documentos XSL diferentes
aplicados a um unico documento XML;

licenca do produto: O Direto, além de utilizar software de distribuicdo livre,
também € disponibilizado como um software livre. O Direto possui licenca de
copyleft e possui distribuicdo e licencas gratuitas, a partir do site do produto
(www.direto.org.br) mantido pela PROCERGS, seguindo as regras de software
livre.

Atuamente o Direto esta na versdo 2.0. Esta versdo possui vérias melhorias em relacéo
a versdo anterior, como, por exemplo, 0 aprimoramento no seu desempenho, o
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desenvolvimento de uma ferramenta para administracéo de usuarios, a disponibilidade
de novas funcionalidades, etc.

2.10 Consider agbes Finais

Este capitulo apresentou conceitos basicos sobre fundamentos da probabilidade,
raciocinio probabilistico, redes bayesianas. Em seguida apresentou conceitos sobre
classificadores mostrando suas classificacfes e 0s tipos mais citados nas bibliografias da
area de aprendizagem de méaquina. Especificamente detalhou o classificador Naive
Bayes que serd usado neste trabalho para inferir as preferéncias do usuério pelo
Assistente de Feedback. Nesta apresentacdo foram mostrados seu algoritmo, os critérios
para se medir a qualidade do mesmo, alguns resultados do seu desempenho com relacéo
aos demais classificadores e suas extensdes.

Em seguida foram apresentados os conceitos basicos do modelo de usuério e suas
formas de aprendizagens e, finamente, foi mostrado o ambiente Direto detalhando sua
arquitetura e implementacao.

No préximo capitulo sera apresentado 0 modelo do Assistente de Feedback e suas
caracteristicas que utilizard como nucleo uma simples rede bayesiana, chamada Naive
Bayes, para classificacdo das preferéncias do usuario.
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3 Modelo Geral do Assistente de Feedback

O classificador Naive Bayes pode ser aplicado em uma ferramenta da Web de forma
produtiva, como no ambiente Direto, de modo a assistir o comportamento do usuario
durante o consumo de informagdes via correio eletrénico. Esta ferramenta gera uma
base estatistica que serd interpretada a fim de retornar sugestdes para ajustes dos
parametros dos filtros das mensagens no ambiente do Direto.

Neste capitulo, € apresentada uma proposta de um modelo de assistente de Feedback
para o servico de filtragem de mensagens do software Direto. O modelo, projetado a
partir do levantamento bibliografico do classificador Naive Bayes, utiliza como nucleo
uma simples rede bayesiana, chamada Naive Bayes, permitindo classificar/inferir as
preferéncias dos usuarios.

3.1 Estrutura Geral do Modelo

A esséncia deste trabalho € apresentar a proposta de um modelo que tera a funcéo de
assistir o usuario a fim de interpretar a sua preferéncia, através do seu comportamento
com as mensagens trafegadas em ambientes como o Direto. O projeto do modelo levou
em consideracdo que seria implementado um protétipo que automatizasse 0 seu
funcionamento.

S3o definidas algumas caracteristicas basicas para 0 modelo, tais como:

simplicidade de uso: a fundamental caracteristica do Assistente de Feedback (AF)
€ a smplicidade. Ele poderd disponibilizar varios beneficios a0 usuario sem
demandar qualquer trabalho extra para 0 mesmo;

suporte a decisio do usuério: o usuario é especialista do dominio de suas préprias
caracteristicas,

usuério ndo sofrera interrupcdes durante a execucdo do AF: o protétipo que sera
implementado funcionara em segundo plano com o correio eletrénico do ambiente
Direto. Assm, o usuario ndo sofrera interferéncia do AF durante a utilizagdo do
COITeio;

0 AF interpreta acOes aplicadas pelo usuario as mensagens. o AF monitorara
automaticamente as agbes (p. ex. exclusdo, encaminhamentos, respostas ao
remetente) que serdo aplicadas as mensagens durante a utilizagdo do correio;

retorno de informagdes sobre as inter pretacdes do comportamento do usuario

as mensagens. 0 modelo utilizar4 técnicas de inferéncia das preferéncias do
usuério e retornara os resultados através de uma interface GUI no ambiente Direto.

O modelo proposto sera dividido em trés etapas com funcbes digtintas, conforme
descritas abaixo e visualizadas nafig. 3.1.
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FIGURA 3.1 - Estrutura geral do modelo do AF

etapa de coleta dos termos e eventos das mensagens: tem como funcéo observar
as agdes dos usuérios sobre as mensagens vindas do servigo de filtragem do Direto.
A mensagem contém Varios termos que representam o tema (ex. economia, salde e
informatica). Os eventos sd0 as acOes que 0 usuario executou sobre a mensagem,
durante a utilizac&o do correio eletrénico (ex. leu, excluiu e encaminhou). O produto
desta etapa sera um histérico que contera as identificacfes das mensagens com seus
termos e os eventos executados pelo usué&rio. No histérico, cada mensagem sera
representada por registros contendo os termos mais relevantes com valores binarios
denotando se os eventos foram executados ou ndo durante o contato do usuario com
a mensagem;

etapa de Classificacdo: sua funcdo é de inferir/classificar as preferéncias do usuario
sobre os termos das mensagens, contidos no histérico, através dos eventos que
representam as agdes do usuério. Cada evento relacionado a uma mensagem é um
indicador do interesse do usuario com relacdo a mensagem. Esse interesse é
representado por probabilidades condicionais associando 0s eventos as classes de
preferéncias do usuério. As classes sdo representadas pelas letras A,B,C,D,E que
determinam o percentua de preferéncia do usu&rio por um determinado termo.
Também cada classe contém um valor de peso que indica o grau de interesse que ela
representa para os termos da mensagem. Os dados de entrada desta fase sdo os
histéricos dos termos e eventos das mensagens e o0s parametros de probabilidades
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condicionais que contém os valores das probabilidades dos eventos associados as
classes. Essas probabilidades condicionais sdo geradas e gjustadas, usando técnicas
de aprendizagem por inducéo na base de casos pré-classificados, definidos por um
especialista do dominio do Direto. Como uma mensagem pode receber varias acdes
do usuario, um termo pode conter varios eventos. Assm a formula Naive Bayes
utiliza esses eventos para calcular a probabilidade do termo relacionado a esses
eventos. Isso é possivel porque a formula assume uma relacdo de independéncia
entre os eventos a fim de determinar a probabilidade que determina a classe de
preferéncia do usuério sobre aquele termo. Ao executar a férmula para cada termo
do historico, geram-se probabilidades para cada classe (A,B,C,D,E) e aquela que
apresentar 0 maior valor probabilistico sera a que representara a preferéncia do
usud&rio para o termo inferido. O AF, a0 assindar a classe de maior valor
probabilistico, finadiza a segunda etapa gravando  no histérico 0 peso
correspondente a classe de maior inferéncia;

etapa de Feedback: esta etapa tem a funcéo de interpretar as classes de preferéncia
dos termos, representadas pel os pesos, assinaladas pelo classificador Naive Bayes na
segunda etapa. Esta interpretacdo cria retornos de sugestfes para o usuério, a fim de
permitir gjustes dos parémetros dos filtros de mensagens no ambiente do Direto.
Para apresentar sugestoes, 0 AF apresentara uma interface gréfica que conterd duas
listas de termos com suas respectivas médias dos pesos. Para cada termo contido no
historico, o assistente calcula a média dos pesos, resultando numa média final do
peso para cada termo. Uma lista contendo os termos com as maiores médias indicara
para 0 usuario 0s termos que mais gostou e a outra lista, contendo os termos com as
menores médias, indicard para 0 usu&rio 0s termos que menos gostou, a fim de
gjuda-lo nas eventuais mudancas e gjustes do filtro de mensagens. Os termos que
contiverem as maiores médias sd0 aqueles para 0s quais 0 usuario apresentou maior
preferéncia durante o uso do correio eletronico, sendo um grande candidato a
inclusdo ou confirmagdo na lista de termos no filtro do correio eletronico. Os termos
gue contiverem as menores médias sd0 agueles que 0 usuario apresentou menor
preferéncia durante o uso do correio eletronico, sendo um grande candidato a
exclusdo ou ndo inclusdo na lista de termos no filtro do correio eletronico.

As etapas apresentam processos com fungdes bem definidas e de ordem sequiencial, ou
sgja, os dados de saida da primeira etapa servirdo de entrada para a segunda etapa e o0s
dados de saida da segunda etapa servirdo de entrada para a terceira. Na fig. 3.2 é
mostrada a ordem sequiencial dos passos que sdo executados pelo AF quando acoplado
na ferramenta de e-mail do Direto.
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FIGURA 3.2 - Seqgliéncia de passos do AF no ambiente de e-mail do Direto

Nas proximas secOes serd detalhada cada etapa e apresentadas as relacfes existentes
entre elas.

3.2 Etapa de Coleta de Termos e Eventos

Esta etapa corresponde & extracdo e ao armazenamento das agdes do usuério (eventos) e
dos termos que representam o tema das mensagens durante o uso do correio eletrénico
do Direto pelo usuario. Esta coleta tem por finalidade formar a base de dados, chamada
de histdrico de termos e eventos, conforme pode ser visto nafig. 3.3.
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FIGURA 3.3 - Etapade coleta dos termos das mensagens e 0s eventos do Usuério

3.2.1 Dadosde entrada
As origens dos dados de entrada s&o:

eventos do usuario: o usuario do correio eletrbnico executa operacbes que geram
eventos para cada mensagem. Cada evento relacionado a uma mensagem € um
identificador do interesse do usuario com relacdo a mensagem. A inferéncia desse
interesse sera tratada na etapa de classificagdo. Uma mensagem pode ter mais de um
evento relacionado. Por exemplo, 0 usuario pode imprimir uma mensagem apos té-
la lido. Algum tempo depois o0 usuério pode respondé-la ou encaminhé-la para um
destinatario. O conjunto de eventos esta apresentado na tab. 3.1:

TABELA 3.1 - Eventos que 0 usuario pode executar para uma mensagem

I dentificador Evento
Excluir Excluiu mensagem
Encaminhar Encaminhou mensagem
Responder Respondeu mensagem
MoverPasta Moveu para pasta
Imprimir Imprimiu mensagem

LerCorpo L eu corpo da mensagem
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mensagens filtradas que o usuério recebe do servico de filtragem do Direto:
essas mensagens sdo originadas do servigo de filtragem do correio eletronico do
Direto. Esse servico, desenvolvido através de um trabalho de mestrado na UFRGS
por Ricardo Balinski, para a filtragem de mensagens do correio eletrénico [BAL
2001]. As mensagens filtradas, que o usuério recebe do servico de filtragem do
Direto, sd0 selecionadas conforme o vetor de termos que o usuério especifica para o
canal de noticias, a0 solicitar um servico de filtragem para um canal. Cada
mensagem filtrada traz consigo palavras-chave que causaram a sua selegdo, assim
como o cana de origem, como pode ser visto nafig. 3.4. Essas palavras-chave seréo
inseridas no histérico como termos representantes dessa mensagem.

Id: <2001111402.0AA2324@direto.inf.ufrgs.br>
De: Filtro cana saide@direto.inf.ufrgs.br
Termos concurso / oftalmologia /pediatria / enfermeir os /médico-cir ur gides

Assunto: Hospital de Clinicas anuncia edital de concurso

(corpo  da O Hospital de Clinicas anuncia o edital para o concurso de médico-
mensagem) cirurgides e enfermeir os instrumentalistas.

O concurso sera o dia dd/mm/aa das 8:00 as 12:00, abrindo para especialistas
em pediatria, oftaimologia,

FIGURA 3.4 - Exemplo de uma mensagem filtrada

mensagens com outras origens. mensagens vindas de outros locais, sem passar
pelo filtro do Direto, poderéo ser tratadas pelo AF. Neste caso, o AF aplica um
algoritmo de extracdo de termos para o campo Assunto e o corpo da mensagem, a
fim de coletar os termos relevantes. Este algoritmo basicamente extrai termos
através da eliminacéo de palavras comuns encontradas numa lista, chamada de stop-
list (por exemplo tal, como, e, através, entretanto, o, as, etc.). As palavras restantes
formar&o o conjunto de termos que representardo o tema da mensagem [PAY 95a).
Um exemplo dessa extracdo em uma mensagem pode ser visto na fig. 3.5, onde as
palavras em negrito representam os termos col etados pelo algoritmo de extracéo.

Id: <2001111402.0AA2324@inf.ufrgs.br>
De: Fulano@inf.ufrgs.br
Assunto: Artigos sobre Classificador es Naive Bayes

(corpo  da Com relacdo a sua pesquisa sobre classificadores, existe mais infor macoes
mensagem) nos topicos de aprendizagem, filtragens de informacdes e aprendizagem
com agentes utilizando classificador es Naive Bayes.

FIGURA 3.5 - Exemplo de uma mensagem de outras origens com termos extraidos
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3.2.1.1 Filtro do Ambiente Direto

Foi desenvolvido por meio de um trabaho de mestrado na UFRGS por Ricardo
Balinski, um servico de filtragem que utiliza como linguagem o Seve. Esse servico
apresenta dois tipos de filtros:

filtro para mensagens de usuarios;
filtro para o servico de canais de informacéo.

De modo geral, o filtro armazena os termos das mensagens com Seus respectivos pesos.
Os dados do filtro sdo lidos e o resultado é apresentado por meio de uma String
separando por “/”, os termos com o seu valor de peso, como, por exemplo:

“concur so=4/oftalmol ogia= 6/pediatria=3/enfermeiros=4"

A criacdo dos filtros do Direto sera feita por meio de regras geradas, em forma de
scripts a partir das opcdes selecionadas por intermédio de uma interface com o usuario,
utilizando javascript. As scripts geradas sdo enviadas para o servidor, aonde serdo
armazenadas para 0 uso do servico de filtragem.

3.2.2 Dados de saida

Os dados de saida do coletor de eventos e termos irdo compor o histérico de eventos e
termos do AF.

Cada linha deste historico de eventos e termos consiste na tupla (IdMen, Termo, Eventos
(Exclui, Encaminha, Responde, MovePasta, Imprime, Ler), PesoClasse):

l[dMen: identificador da mensagem,

Termo: este campo contém a palavra-chave (termo) da mensagem. Uma mensagem
pode conter varios termos no arquivo Historico, um para cada tupla;

Eventos. s eventos representam as agdes executadas quando 0 usu&rio entra em
contato com a mensagem. Cada evento pode assumir dois estados, representados por
valores binarios. Quando o usuério executar um determinado evento na mensagem,
a ocorréncia desse evento serd indicada pelo valor bin&rio um (1), nas linhas do
histérico que contém os termos desta mensagem. Quando o usu&rio deixar de
executar algum evento numa mensagem, 0s eventos ndo executados serdo indicados
pelo vaor binario zero (0). Por exemplo, caso o usuério leia o corpo de uma
mensagem e imprimir, os campos LerCorpo e Imprimir conterdo valor bindrio um
(1). Mas os demais eventos (Excluir,Encaminhar,Responder,MoverPasta) que ndo
foram executados pelo usuario na mensagem conterdo valor binario igual a zero (0).
Os campos do historico que poderdo apresentar esses valores, pelas agdes que 0
usuario podera executar, sdo descritos abaixo e visualizados natab. 3.2:
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TABELA 3.2 - Representacao dos estados dos eventos executados pelo usuario

Evento Ocorreu Nao Ocorreu

Excluiu a mensagem 1 0
Encaminhou a mensagem

Respondeu a mensagem

Imprimiu a mensagem

O O O o o

1
1
Moveu para pasta 1
1
1

L eu corpo da mensagem

Excluir: assume valor 1 quando o usuério exclui a mensagem, caso
contrario permanece o valor 0

Encaminhar: assume valor 1 quando o usuério encaminhou a mensagem,
caso contrario permanece o valor 0;

Responder: assume valor 1 quando o usudrio respondeu a mensagem,
caso contrério permanece o valor 0;

MoverPasta: assume valor 1 quando o usu&rio moveu para a pasta a
mensagem, caso contrario permanece o valor 0;

Imprimir: assume valor 1 quando o usuario imprimiu a mensagem, caso
contrario permanece o valor 0;

LerCorpo: assume vaor 1 quando o usu&rio leu o corpo da mensagem,
caso contrario permanece o valor 0;

PesoClasse: este campo serd a representacdo numeérica das classes utilizadas neste
modelo. Quanto maior o valor, maior serd o grau de preferéncia e vice-versa. Cada
termo do historico, apds a etapa de classificagdo, contera um valor que representara
a densidade de preferéncia do usuario pelo termo, baseado nos eventos executados.
Como este campo sO receberd valores na saida da segunda etapa, ndo sera tratado
neste momento.

3.3 Etapa de Classificacéo

Esta etapa € considerada a mais importante das trés identificadas no modelo. E nela que
assindardo as classes que indicardo o grau de preferéncia das mensagens manipuladas
pelo usuério no correio eletrénico do Direto. Sera incluido nesta etapa 0 processo de
classificagdo, que corresponde a aplicacdo do algoritmo de classificagdo Naive Bayes,
detalhado no capitulo anterior. Os detalhes desta etapa séo descritos a seguir e 0 eshoco
das fases pode ser visualizada nafig. 3.6:
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FIGURA 3.6 - Representacdo da etapa de classificacéo

Como entrada para esta etapa, além do historico de eventos e termos, também se previu
uma tabela de parémetros de probabilidades condicionais dos eventos associados as
classes. Como saida esta etapa armazenara 0 peso da classe com maior valor
probabilistico, inferido pelo classificador, no campo PesoClasse, que sera usado
posteriormente na etapa de Feedback.

3.3.1 Asclasses

Como foi visto na segdo 2.4.2, uma classe tem como func¢do rotular uma determinada
populacdo de caracteristicas. Estas classes podem ser resultado de uma predicéo pelo
conhecimento dos valores dos atributos (caracteristicas) ou ainda podem ser definidas
pelo valor espacial dos seus atributos.

As classes do AF indicardo a preferéncia do usuario com os termos das mensagens, as
guais serdo inferidas pelo classificador através das ocorréncias dos eventos executados
pelo usuério. Esses eventos representam a populagdo de caracteristicas (atributos) que
através dos seus valores predirdo uma determinada classe.

Para representar o percentua de preferéncia, que varia de (0 a 100%), definiram-se as
classes (A,B,C,D,E) que indicardo a densidade de preferéncia do usuario pela
mensagem. Cada classe terd um peso que indicara o grau de preferéncia, entre o
intervalo de 1 a9 e quanto maior o peso maior a preferéncia do usuario com o termo da
mensagem. Esses pesos serdo incluidos na etapa de classificacdo apds o processo de
inferéncia do classificador Naive Bayes, e serdo tratados estatisticamente na terceira
etapa a fim de apresentar sugestbes sobre os termos mais interessantes e menos
interessantes para o usuario do correio eletrdnico. As classes, suas descricdes, seus
interval os percentuais de preferéncia e seus pesos podem ser vistos na tab. 3.3.

Para facilitar a compreensdo da tab. 3.3, se uma predicdo do classificador indicasse a
classe B para o termo “x”, isso indicaria que 0 usudrio apresentou um grau de
preferéncia entre 60% a 80%, com peso 7 (sete) da densidade de preferéncia para o
termo “x”. Ja para o termo “y”, a predi¢cdo do classificador indicou a classe D de 20% a
40% da preferéncia, com peso 3 (trés) da densidade de preferéncia. 1sso significa que o
usuario apresentou maior preferéncia para o termo “x” por conter maior valor de peso.
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TABELA 3.3 - Classes com suas descri¢Oes, interval os percentuais de preferéncia e seus pesos

Classe Descricédo Intervalos de preferéncia de (0 a 100%) Peso
A Gostou Muito Acimade 80% de preferéncia 9
B Gostou Acima de 60% até 80% de preferéncia 7
C Gostou pouco Acimade 40% até 60% de preferéncia 5
D Gostou muito pouco Acimade 20% até 40 de preferéncia 3
E N&o Gostou De 0% até 20% de preferéncia 1

3.3.2 O Algoritmo Naive Bayes

O agoritmo escolhido para a classificagcao/inferéncia dos termos das mensagens foi 0
Naive Bayes (ver secdo 2.5), opcdo que foi motivada pelo fato de ser citado nas
literaturas [PAZ 96], [PAZ 97], [FRI 97] e [DOM 96] como estado da arte e por
apresentar um desempenho mais satisfatério sobre as demais propostas. Muitas
ferramentas utilizam o classificador Naive Bayes para inferir/classificar nas tarefas de
perfis de usudrio como em [PAZ 96] e [PAZ 97]. Além disso, as redes Bayesianas
podem modelar um grande espectro de atividades cognitivas e sua maior forca esta em
raciocinio causal, que facilita o raciocinio sobre as acdes, explicacdes e preferéncias
[CAR 99a]. Em especid, este trabalho apresenta um perfil de modelo cognitivo.

O Classificador Naive Bayes € um método probabilistico para classificacdo. Neste
trabalho, ele pode ser usado para predizer uma classe ¢; dos termos extraidos de uma
mensagem |, dados os valores dos eventos (atributos) aplicados nesta mensagem:

P(c |E =V, ..E, =V, )
Se 0s eventos val orados sdo independentes, esta probabilidade € proporciona a
P)OPE, =V, |c)

k

A probabilidade condicional do evento de uma mensagem, dado que o usuério tenha
GostadoMuito( P(E, :ij |c)) e a probabilidade a priori que o usu&io tenha

GostadoMuito (P(c)) da mensagem podem ser estimadas através dos conjuntos de

dados treinados. O conjunto de todos esses valores estimados das probabilidades a
priori e condicionais € chamado de par@metros das probabilidades condicionais. Em
sintese, 0 classificador, a0 aplicar a formula Naive Bayes, determina a classe mais
provavel para cada termo extraido de uma mensagem j, computando a probabilidade
de cada classe (GostouMuito, Gostou, GostouPouco, GostouMuitoPouco, NaoGostou).
A classe que apresentar o maior valor probabilistico serd assindlada como aquela que
representard o conjunto de termos da mensagem |.

3.3.3 Os Parametros das probabilidades condicionais

Como foi visto na secdo 2.5.1, os valores das probabilidades condicionais podem ser
obtidos ou a partir de dados dos exemplos de casos (enfoque fregliencialista), ou a partir
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do conhecimento [CAR 99a]. Em [HEC 98], diz-se que pode-se usar o conhecimento
humano com eficiéncia quando o dominio da aplicacdo € bem delimitado, como é o
caso dos eventos do usuario com relagdo as mensagens do correio eetrénico do Direto.
Entdo o AF usard o0 conhecimento humano para determinar as distribuicdes
probabilisticas que contém as relacdes de dependéncia entre os eventos e as classes de
preferéncia. Cada relacdo entre um evento e uma classe contém um valor probabilistico
do evento condicionado a uma classe como P(eventoclasse). Na fig. 3.7 pode ser vistas
as probabilidades condicionais projetadas em um grafo aciclico direcionado (DAG).
Este grafico exibe uma rede Naive Bayes com a classe A sendo o né pai de todos os
outros nés, representados pelos eventos. Essa rede contém apenas ligacbes ssimples entre
aclasse e 0s eventos.

FIGURA 3.7 - Gréfico darede Naive Bayes com os eventos e aclasse A

Com esta representacéo gréfica fica facil observar a existéncia da dependéncia entre os
eventos e a classe A. Essa dependéncia é definida pelo arco ligando a classe com os
eventos. Essa ligagdo representa a probabilidade condicional entre o evento dado a
classe. Por exemplo, P(E;=Excluir|c;=A) indica a probabilidade condicional da ligacéo
daclasse A com o evento E;= Excluir. Porém, é importante lembrar que existe entre os
eventos valorados uma total independéncia, ou sga, um evento pode ocorrer
independente se outro evento ocorreu ou ndo. Essa independéncia é responsavel pela
reducdo do esforco no cédlculo das distribuicbes das probabilidades conjuntas no
classificador Naive Bayes.

A rede dafig. 3.7 exibe a seguinte distribuicdo da probabilidade conjunta:
P(C.E,E, B, BB B) = P(C).P(E, |C).P(E, |C).P(E | C).P(E, | C) P(E | C).P(E; | C)

Sendo assim, considerando o uso do conhecimento de um especiaista do dominio do
ambiente Direto como requisito para criar as probabilidades condicionais, que seréo
utilizadas como entrada na formula Naive Bayes, conseguiu-se especificar todas as
probabilidades condicionais e a priori, chamado de paréametro das probabilidades
condicionais, conforme mostraatab. 3.4.
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TABELA 3.4 - Probabilidades condicionais para a ocorréncia dos eventos dado as classes

P(evento|Classe) Valor especificado pelo especialista P(evento|c;)

c1=A =B c3=C c4=D cs=E
P(c) 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
P(Excluirlc;) 0.05 0.1 0.3 0.7 0.9
P(Encaminhar]c;) 0.4 0.3 0.2 0.1 0.05
P(Responder|c;) 0.7 0.6 0.5 0.2 0.05
P(MoverPastalc;) 0.9 0.7 0.5 0.2 0.1
P(Imprimir|c;) 0.9 0.7 0.5 0.2 0.1
P(Lerlc) 0.5 0.4 0.3 0.2 0.05

Os valores das probabilidades condicionais e apriori datab. 3.4 foram definidos por um
especiaista, que neste trabalho serd representado pelo autor, que conhece o dominio da
aplicacdo. Para chegar aos valores utilizou-se a técnica apresentada na se¢do 2.5.1, que
usa um conjunto de casos validados analisados pelo especialista contendo eventos
executados e a classe de preferéncia que esses eventos representam. A partir destes
casos aplicou-se 0 algoritmo para aprender as distribuicdes probabilisticas da rede e
identificar a interdependéncia entre os arcos [HRU 97]. Esse agoritmo utiliza o cdlculo
da maxima estimacdo de probabilidade, mostrado por [BOR 99] e [TIR 99], calculando
as probabilidades a priori e condicionais.

Voltando ao exemplo da probabilidade condicional P(E;=Excluir|C1=A), 0 especialista
definiu que para relacéo o valor definido foi de 0.05 ou 5%. Este valor representa a
probabilidade de 5% do usuério ter excluido a mensagem para a classe GostouMuito,
caso ainda ndo existir disponivel nenhuma outra agéo aplicada por este usuario.

Como o dominio de valores para os eventos apresentam dois estados (Ocorreu=1 e
N&oOcorreu=0), os parametros das probabilidades condicionais também dever&o conter
valores para as ndo ocorréncias dos eventos, ou sgja, quando o usu&rio ndo aplicar

determinadas agdes em uma mensagem. Determinou-se que um evento nao ocorrido,

dada uma determinada classe, sera representado por uma probabilidade condicional com
valor complementar ao valor da ocorréncia desse evento, dada uma determinada classe.

Por exemplo, aproveitando o valor apresentado anteriormente da probabilidade
condiciona de P(E;=Excluir|c;=A) para a ndo ocorréncia desse evento, dada a classe A,

ou sga, quando o0 evento Excluir apresentar valor igual a O no histérico, o valor de
P(E1=N&oExcluir|c;=A) sera de 95%. Conclui-se que 0 usuério ao apresentar o grau de
preferéncia da classe gostouMuito para uma mensagem e ainda ndo existir disponivel

nenhuma outra informacdo sobre as agfes gque este usu&rio aplicou sobre a mesma,

entdo a probabilidade de terem ocorridos todos 0s outros eventos, excetuando o evento
Excluir namensagem é de 0.95 ou 95%. Isso ocorre pelo fato de Excluir e NaoExcluir

serem complementares, isto €, P(Ei=Excluir|c;=A)+P(E;=NaoExcluir|c;=A)=1[CAR
99q].

Para completar os parametros das probabilidades condicionais como entrada da segunda

etapa, geraram-se 0S seguintes valores para as ndo ocorréncias dos eventos, conforme
podem ser vistos na tab. 3.5.
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TABELA 3.5 - Probabilidades condicionais paraa NAO ocorréncia dos eventos dadas as classes

P(evento|Classe) Valor especificado pelo especialista P(evento|c;)

c=A =B c3=C c,=D cs=E
P(N&oExcluir|c;) 0.95 0.9 0.7 0.3 0.1
P(NaoEncaminhar]c;) 0.6 0.7 0.8 0.9 0.95
P(N&oResponder]c;) 0.3 0.4 0.5 0.8 0.95
P(N&oMoverPastalc;) 0.1 0.3 0.5 0.8 0.9
P(Naol mprimir|c;) 0.1 0.3 0.5 0.8 0.9
P(N&oL er|c;) 0.5 0.6 0.7 0.8 0.95

3.3.4 A classificacao

Na etapa de classificagdo, os dados de entrada ser&o o histérico dos termos e eventos e
0s parametros das probabilidades condicionais. Desta forma o classificador inicia o
trabalho de classificacdo dos termos das mensagens pelos eventos associados contidos
em cada linha do Histérico. Um exemplo do contelido do histérico pode ser visto na tab.
3.6.

TABELA 3.6 - Exemplo do histérico de termos e eventos

IdMensagem Termos Exclui Encaminha Responde MovePasta Imrpime Ler PesoClasse
402 Artigos 1 1 0 0 0 0
402 Classificadores 1 1 0 0 0 0
403 Agentes 0 1 1 1 0 1
403 Artigos 0 1 1 1 0 1
404 Agentes 1 0 0 0 0 0
405 Artigos 1 0 0 0 0 0
405 Classificadores 1 0 0 0 0 0

Pode-se observar pela tab. 3.6 que cada tupla do histérico € diferenciada pela
concatenacdo do campo identificador da mensagem (IdMensagem) e do campo (Termo).
Cada mensagem pode ter varios termos, como podem ser vistos nas Ultimas duas linhas
da tab. 3.6, onde a mensagem 405 contém os termos Artigos e Classificadores. Cada
mensagem pode também receber varios eventos executados ao mesmo tempo, como,
por exemplo, na linha 4, onde o usuério encaminhou, respondeu, moveu para uma pasta
e leu a mensagem 403.

O interesse principa do classificador é predizer uma classe de preferéncia, utilizando o
algoritmo Naive Bayes, para cada tupla do historico. Para isso, deve-se aplicar a
formula do classificador para cada classe usando como dados de entrada os eventos
executados e ndo executados, contidos na tupla do histérico. O resultado seréa um valor
probabilistico para cada uma das classes e aquela que apresentar o maior valor inferido
serd assinalada para representar a preferéncia do usuario para cada tupla.

Para exemplificar a aplicagdo do classificador, usaram-se os dados da tab. 3.4 e tab. 3.5
para calcular as probabilidades das classes, usando como exemplo a primeira linha da
tab. 3.6. Como foi apresentado na secdo 2.5, o classificador Naive Bayes utiliza 0
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teorema de Bayes como férmula gera. Como o célculo do denominador da formula
Naive Bayes é constante, decidiu-se por desconsiderar seu valor a fim de simplificar os
cdculos. A formula utilizada neste modelo pode ser visualizada na fig. 3.8 e os caculos
da primeira linha do histérico sdo apresentados na tab. 3.7.

Na tab. 3.7 é apresentado o cllculo da proporcdo de probabilidade final para cada
classe.

PC=c|A=a"..A=2a")»PA=a".,A =a"|C=c)PC=c)
FIGURA 3.8 - Formula do classificador Naive Bayes do AF

TABELA 3.7 - Vaores inferidos pelo classificador para a primeira linha do historico

Classes Aplicacdo da Férmula Naive Bayes Valor Inferido
A Gostou Muito 0.5x0.05x0.4x0.3x0.1 x0.1x0.5 = 0.000015 0.000015
Boostou 0.5x0.1x0. 3x0.4x0.3x 0.3x0.6 = 0.000324 0.000324
CeostouPouco 0.5x0.3x0. 2x0.5x0.5x 0.5x0.7 = 0.002625 0.002625
DostoumitoPouco 0.5x0.7x0. 1x0.8x0.8x 0.8x0.8 = 0.014336 0.014336
Enzo Gostou 0.5x0.9x0. 05x0.95x0. 9x0.9x0.95 = 0.016448 0.016448

E importante lembrar que a formula Naive Bayes se aplica a todas as classes, e no fina
pega-se a classe que apresentar 0 maior valor da proporcédo de probabilidade calculado.
No exemplo acima, a mensagem 402 resultou na classe Byscosows POrque apresentou o
maior valor calculado para as classes. Ap6s a conclusdo desse célculo, o campo
PesoClasse recebera o valor 1 correspondente a classe E.

Este processo de inferéncia é repetido para as demais linhas do histérico. Ao final desta
fase de classificagcdo, o0 historico conterd valores em toda a coluna PesoClasse, como
pode ser visto natab. 3.8.

TABELA 3.8 - Histdrico de termos e eventos com 0s pesos incluidos pela segunda etapa

IdMensagem Termos Exclui Encaminha Responde MovePasta Imrpime Ler PesoClasse
402 Artigos 1 1 0 0 0 0 1
402 Classificadores 1 1 0 0 0 0 1
403 Agentes 0 1 1 1 0 1 7
403 Artigos 0 1 1 1 0 1 8
404 Agentes 1 0 0 0 0 0 2
405 Artigos 1 0 0 0 0 0 2
405 Classificadores 1 0 0 0 0 0 2

Caso 0 usu&rio voltar a tratar antigas mensagens armazenadas no correio, 0 historico
serd adterado através da inclusdo de novos eventos e, assim, 0 processo de classificacéo
€ executado novamente para essas mensagens. Por exemplo, se 0 usuario no primeiro
momento apenas leu o corpo da mensagem, o classificador infere utilizando o evento
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LerCorpo com valor 1 e os demais campos com valor igual a 0, movendo um valor para
o campo PesoClasse. Depois, em outro momento, 0 usuario resolve imprimir a mesma
mensagem, alterando o valor do evento Imprimir de zero (0) para 0 estado um (1).
Conseguentemente, o classificador deve refazer o cdlculo, modificando o valor do
PesoClasse da mensagem no arquivo histérico. Este processo pode ser repetido,
conforme os valores dos eventos dos termos das mensagens sdo alterados pelas novas
acoes do usuério.

3.4 Etapa de Feedback

A etapa de Feedback é responsavel pela andise estatistica do historico dos termos e
eventos, a fim de apresentar, através de uma interface gréfica, termos de interesse do

usuario. Esta andlise gudard o usudrio com sugestfes para possivels mudancas nos
parametros no filtro de mensagem do Direto. E importante lembrar que o usuario ndo

serd interrompido, pela interface do AF, durante o uso do correio eetrénico. S6 a
visualizara quando achar necess&rio, solicitando a0 AF a apresentacdo da mesma,

através de um atalho disponibilizado no correio el etronico.

A interface gréafica basicamente conterd duas listas de termos com as médias dos pesos
inferidos na segunda etapa pelo classificador Naive Bayes. A média indicard o grau de
interesse do usu&rio em um certo assunto, representado pelo termo da mensagem. Em
geral, as listas apresentam duas colunas, uma com 0s termos e a outra coluna com as
meédias dos pesos, conforme descricdo abaixo:

lista dos termos mais interessantes. contera os termos com as maiores médias de
peso, sugerindo a0 usu&rio o0s termos candidatos a permanecerem ou a serem
incluidos nos parametros do filtro de mensagem do Direto. As maiores médias dos
termos indicam gue o usuério apresentou maior interesse com certas mensagens que
continham esses termos durante o uso do correio eletronico;

lista com 0s termos menos interessantes. conterd oS termos com as menores
médias de peso, sugerindo ao usuario a exclusdo dos termos, contidos nos
parametros do filtro de mensagem. Caso alguns termos ndo existirem nos
parametros do filtro de mensagens, este fato reforcard a sugestéo para néo inclui-los
futuramente nos parametros. As menores médias indicam que 0 usuario apresentou
menor ou nenhum interesse com certas mensagens que continham esses termos
durante o uso do correio e etronico.

Para criar essas listas, 0 AF devera tratar os pesos contidos no campo PesoClasse do
histérico de termos e eventos. Durante o0 processamento desta etapa, serdo calculadas as
médias dos pesos contidos no histérico resultantes das inferéncias feitas pelo
classificador. Como saida, apresentam-se para 0 usuario duas listas de termos com suas
respectivas médias de pesos. As fases dessa etapa sdo ilustradas na fig. 3.9.
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Entrada Processamento Saida

Leitura ™
seqliencial do
histérico

\‘\_ -

Listas com as médias

- Célculo das médias dos termos com
Histérico de termos e eventos com os E dos pesos  dos maiores e menores

pesos inferidos termos do histérico médias

FIGURA 3.9 - Representacdo da etapa de Feedback

3.4.1 Entrada de Dados

Os dados de entrada para a etapa de Feedback serdo apenas o historico de termos e
eventos. Quando o usud&rio requisitar sugestbes do AF, o histérico sera lido
sequiencialmente e serdo criadas as médias dos pesos dos termos. Como esse historico é
constantemente incrementado pelas agdes do usuario quando utiliza o correio eletrénico
do Direto, o procedimento de criacdo dessas médias somente serd processado nesta
etapa, quando solicitado pelo usuéario.

3.4.2 Processamento

O objetivo dessa fase da etapa de Feedback é criar um vetor de termos com as médias
de pesos finais caculadas através do histérico de termos e eventos. Essa etapa €
inicializada quando o usuario solicita sugestdes do AF. Caso contrério, essa etapa néo €
processada.

Os passos bésicos do processamento dessa fase sdo:

leitura sequiencial do historico: quando o usuario requisitar alguma sugestéo do
AF, a etapa de Feedback fara uma leitura seqliencial do histérico e criara um vetor
com todos os termos. Esse vetor contém dois campos, o campo Termo e 0 campo
MédiaPeso que sera valorado na préxima fase;

calculo da média dos pesos. durante o processo de leitura, os pesos das repeticoes
de cada termo séo somados e o total da soma é dividido pelo nimero de ocorréncias
desse termo. Simplificando, a estratégia para se chegar as médias dos pesos dos
termos inferidos pelo classificador € basicamente o cdlculo da média dos pesos dos
termos. No método de condicionamento global [PEA 88] citado por [CAR 994, o
cdculo da média é usado para combinar crencas parciais para obter uma crenca
final. No AF, o célculo de média é usado para combinar 0 peso de cada termo
distinto, ocorrido no histérico, para gerar um peso final do termo. Por exemplo, o
histérico apresenta os termos com seus pesos inferidos durante a etapa de
classificagdo. A fase de processamento da etapa de Feedback, através da leitura
sequiencial do historico, montara um vetor contendo os termos e 0s pesos finais.
Esses pesos finais sdo calculados usando a férmula da média, como pode ser vista
nafig. 3.10.
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FIGURA 3.10 - Criacdo do vetor com as médias finais dos pesos dos termos

Para calcular os valores das médias finais dos termos Agentes, Artigos e Classificador,
foram utilizados os seguintes passos.

meédia de peso para o termo Agentes. o AF, lendo sequencialmente o historico,
localizou duas ocorréncias desse termo em duas mensagens. Em seguida somaram-
se 0s pesos e dividiram-se pelas ocorréncias, MédiaFina = (7+2)/2, totalizando o
valor 4.5 como média final dos pesos desse termo. Este valor fina representa o grau

de interesse do usuario sobre o termo Agente durante toda a utilizagdo do correio
eletronico do Direto;

média de peso para o termo Artigo: o AF, lendo seqliencialmente o historico,
localizou trés ocorréncias desse termo em trés mensagens. Em seguida somaram-se
0s pesos e dividiram-se pelas ocorréncias, MédiaFinal = (4+8+2)/3, totalizando o
valor 4.6 como média final dos pesos desse termo. Este valor fina representa o grau
de interesse do termo Artigo para o usuério durante a utilizacdo do correio eletronico
do Direto;

meédia de peso para o termo Classificador: o assistente, lendo seqliencialmente o
historico, localizou duas ocorréncias desse termo em duas mensagens. Em seguida
somaram-se 0s pesos e dividiram-se pelas ocorréncias, MédiaFina = (4+2)/2,
totalizando o valor 3.0 como média final dos pesos desse termo. Esse vaor final
representa o grau de interesse do termo Classificador para o usuério durante a
utilizagdo do correio el etronico do Direto.

3.4.3 Interface Grafica de Sugestfes

Apés a fase anterior gerar 0 vetor com todos os valores das médias dos pesos dos termos
contidos no histérico, o préximo passo € montar as listas com 0s termos com as maiores
e menores médias dos pesos e apresenté|as na interface gréfica do Direto.

Esta fase subdivide-se em dois passos.

ordenar de forma decrescente o vetor pelas médias dos pesos. esse passo permitira
gue o vetor apresente na sua extremidade superior 0s termos com as maiores médias
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finais e na sua extremidade inferior os termos com as menores médias finais. Esse
processo facilitard muito o proximo passo que tratard da apresentacdo dos termos no
video;

apresentacdo das listas na interface gréfica do correio eetrénico do Direto: a
utilizagdo de recursos compativeis ao ambiente Direto permitiu o desenvolvimento de

uma interface para apresentar as duas listas contendo 0s termos com suas respectivas
médias finais dos pesos. Estas listas podem ser visualizadas na fig. 3.11:

Termos I nteressantes Termos ndo | nter essantes

Termos PesoFinal
Attigos 446
Agentes 45

Termos PesoFinal
Classificador i

FIGURA 3.11- Lista de termos interessantes e a lista de termos ndo interessantes

3.4.4 O Feedback

Ao receber retornos de sugestdes propostas por um sistema de Feedback, o usuario pode
responder ou tomar alguma decisdo. A linha do raciocinio para compreensdo desses
retornos de sugestdes segue uma forma de interpretacdo, que seria basicamente um
modo de pensamento para ajudar o usuério a entender o raciocinio do sistema e fornecer
um caminho para verificar a validade de uma decisdo. Deste modo um sistema torna-se
atil para o usuario, fornecendo informagdes para auxiliar na tomada de decisdes ou
aplicar modificacbes como no caso dos parametros do filtro de mensagens do Direto.

No caso do AF apresentam-se duas formas de interpretacdes basicas, descritas na tab.
3.9, para que 0 usu&rio possa aproveitar as informagdes contidas nas listas de termos
interessantes e Ndo interessantes.

TABELA 3.9 - Formas de interpretagtes do Feedback e as possiveis decisdes

Forma de I nterpretacéo Decisdo

- provaveis inclusdes dos termos de maiores médias
no filtro de mensagens, se esses termos ainda ndo
estiverem incluidos;

- ndo exclusdo dos termos de maiores médias no
filtro, confirmando o interesse da preferéncia do
usuério sobre esses termos, se estes estiverem
incluidos no filtro de mensagens.

1. Os termos de maior preferéncia (maior média) da
lista de termos interessantes, sdo aqueles que
estavam contidos nas mensagens sobre as quais o
usuario expressou interesse pelo seu conteido por
meio de aces.

- exclusdes dos termos de menores médias no filtro

2. Os termos de menor preferéncia (menor média) de mensagens, se termos jA estiverem

dalistade termos ndo interessantes, sdo agqueles que
estavam contidos nas mensagens sobre as quais o
usuario expressou desinteresse pelo seu contelido
por meio de acdes.

incluidos;

- ndo inclusdo dos termos de menores médias no

filtro, confirmando o desinteresse da preferéncia
do usuério sobre esses termos, se estes ainda ndo
estiverem incluidos no filtro de mensagens.
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Tipicamente, um sistema € criado da necessidade de retornar informagdes pertinentes a
fim de serem apresentadas a0 usuério. E importante que o usudrio tenha conhecimento
dessas formas de interpretacbes porque geralmente € comum para 0S Sistemas
devolverem informactes relevantes na forma de um unico resultado, mas o usuério néo
recebe explicagdes ou justificagbes de como o resultado foi computado. Sem esclarecer
essas formas de interpretacoes fica dificil para o usuario compreender esses retornos de
informacdes e aproveita-los da melhor forma.

3.5 Consideracoes Finais

O objetivo principal deste capitulo foi apresentar um novo modelo de Assistente de
Feedback que utiliza o classificador Naive Bayes aplicado em tipos de ferramentas
como o Direto, de modo a assistir o comportamento do usuario durante o consumo de
informagdes via correio eletrbnico. Esta ferramenta gera uma base estatistica que seré
interpretada a fim de retornar sugestdes para gustes dos parametros dos filtros das
mensagens no ambiente do Direto.

A primeira etapa do modelo, chamada de coleta dos termos e eventos das mensagens,
usa a técnica para coletar as agOes do usuario durante o contato com a mensagem e 0s
termos relevantes contidos dentro das mensagens. No fina desta etapa cria-se uma base
contendo os histéricos dos termos e eventos capturados.

Na segunda etapa, considerada a mais importante, apresenta uma alternativa de uso do
classificador Naive Bayes para classificar os termos do historico, utilizando os eventos
executados pelo usuario. Essa classificagdo assinala a classe com maior probabilidade e
classifica os termos utilizando os pesos das classes.

Na terceira e Ultima etapa criam-se duas listas de termos mais interessantes e menos
interessantes através do calculo da média dos pesos dos termos do histérico. O usuério
recebera na interface do Direto as duas listas contendo os termos e suas respectivas
médias finais.

As principais contribuic¢oes deste trabalho estdo inseridas na segunda etapa, chamada de
classificagdo. Foi aplicado o algoritmo de classificagdo Naive Bayes para predizer
classes de preferéncia das mensagens trafegadas no ambiente como o Direto. As classes
sd0 inferidas através das ocorréncias dos eventos executados pelo usuario. Esses
eventos apresentam caracteristicas bem estaveis possibilitando que as predi¢fes sgjam
bem delimitadas.

A partir da especificagdo deste modelo, foi implementado um protétipo para assistir o
usuario no ambiente Direto, capaz de automatizar as etapas previstas e que pudesse ser
utilizado para a validac&o do mesmo. O mesmo sera descrito no préximo capitulo.
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4 Prototipo de Assistente de Feedback I mplementado

ApGs a especificagdo do novo modelo do Assistente de Feedback para o ambiente do
Direto, foi construido um protétipo para a automacdo de cada uma das etapas do
modelo.

Este capitulo descreve o protétipo implementado. Iniciamente serdo relacionadas as
principais caracteristicas pretendidas para 0 mesmo. Em seguida, serdo apresentados o
ambiente e as ferramentas utilizadas para 0 seu desenvolvimento. Finalmente ser&o
apresentadas a estrutura da implementacdo efetuada e a interface disponibilizada para
as sugestoes estatisticas que representa o interesse do usuério.

4.1 Consideracdes Iniciais

O protétipo implementado a partir do modelo apresentado seria utilizado, a principio,
para a validacdo do mesmo através da instalacéo e testes em situagOes reais de uso.
Entretanto, buscou-se desde o inicio da implementacdo obter como resultado um
software eficiente, estavel e suficientemente genéico para que, ao fina do
desenvolvimento, 0 mesmo pudesse ser acoplado em qualquer ambiente que apresentar
as mesmas caracteristicas do Direto. Por se tratar de um modelo gera e amplo, optou-se
pelaimplementaco total, mas sem acopl&lo no ambiente Direto.

Sendo assim, buscou-se implementar o protétipo com o objetivo principal de validar o
modelo através de simulagdes. Desta forma, qualquer interessado que queira utilizar o
protétipo para monitorar o comportamento dos usu&rios de um ambiente de correio
eletronico conseguira gjusté-lo e, em seguida acoplé-lo ao seu ambiente.

Para implementacdo desse protoétipo, levaram-se em consideracéo alguns requisitos, os
guais foram decisivos na escolha das ferramentas, ambientes e interface, tais como:

automatizar o modelo sem prejudicar a interacdo entre o ambiente e o usuario:
0 usuario néo sofrera interrupcdes durante 0 uso do correio eletrdnico quando o AF
estiver em execucdo. O protétipo funciona em segundo plano com o correio
eletrénico e somente retornara resultados se o usuério solicitar;

simplicidade nas apresentacbes dos resultados. nd exige do usuario
conhecimento prévio sobre técnicas de interpretacfes estatisticas de processos de
classificagdo. As sugestbes sdo apresentadas de forma simples para facilitar o
procedimento de mudanca dos parametros do filtro de mensagens;

ambiente de instalacdo somente no cliente: ao solicitar instalacdo do prototipo, o
ambiente do cliente recebe e executa todas as classes do AF. Portanto, o servidor
ndo processa nenhuma etapa do modelo, diminuindo, assim, o servidor, da carga
computacional exigida para execucao das etapas. O histdrico também é armazenado
no cliente, evitando um consumo excessivo de disco do servidor;

interface de utilizacdo através da Web: por se tratar de um ambiente Web, o
retorno de sugestdes através deste ambiente facilitara o usuario durante a solicitacdo
dos servicos do AF, porque o usuério ndo precisard mudar de ambiente caso desejar
utilizar o assistente.
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O protoétipo tem essas caracteristicas, baseadas nas fungdes de ambientes como o Direto,
gue € um sistema corporativo o qual disponibiliza vérios tipos de servicos aos seus
usuarios. Sendo assim, a opcdo em disponibilizar ainstalacdo do protétipo no cliente foi
devido a grande sobrecarga dos servigos essenciais no servidor e também por ser o AF
apenas um servico opciona solicitado pelo usuario quando houver necessidade.
Entretanto em trabalhos futuros, poderia ser implementado um software como o AF,
para ser executado totalmente em um servidor Web.

4.2 Ambiente e Ferramentas Utilizadas

Decidiram-se na escolha das ferramentas a serem empregadas na construgdo do
prototipo, considerando-se as caracteristicas do ambiente em gue se pretende acoplélo,
e que sgja executado na maquina do cliente juntamente com os dados de execucéo.

A codificagéo do protétipo a ser executado no cliente foi toda desenvolvida em Java,
utilizando o pacote JDK 1.3 da Sun Microsystems™ . A escolha da linguagem Java deve-
se ao fato de a mesma ser €ficiente e portavel para o ambiente Web, apresentando
recursos de seguranca para aplicagdes executadas no cliente e principal mente que todo o
ambiente Direto é desenvolvido nesta linguagem.

Utilizou-se especificamente o applet Java, que sdo programas que podem ser carregados
no navegador Web a partir de um computador remoto e descartados quando se completa
a execucdo. O applet Java permite também disponibilizar a ferramenta no cliente de
forma segura e eficiente a fim de manipular dados em arquivos localmente.

O ambiente de desenvolvimento e teste da ferramenta limitou-se a0 Windows NT da
Microsoft Corp., ao servidor Apache, plug-in Java e o JSDK 2.1 da Sun Microsystems® .
A razdo do uso desse ambiente Windows se deve muito mais a falta de disponibilidade
de outros ambientes do que questdes relacionadas a produtividade. Como o objetivo
principal € a validacd do modelo, as implementagbes futuras poderdo usar outros
ambientes.

O browser prové a capacidade de navegacdo padréo e permite visualizar as mensagens
do correio eletrénico, como o Direto ou outro ambiente similar. A Unica exigéncia para
0 browser a ser utilizado € que ele deve ter capacidade de suportar aplicactes Java,
devido ao fato do AF ser implementado nesta linguagem. O uso do plug-in Java permite
que os applets implementados possam ser executados em qualquer browser, porque
alguns browser suportam somente Java 1.0 e muitos suportam Java 1.1, mas poucas
versoes suportam Java 2 Platform [DEI 2001].

Todos os algoritmos foram implementados pelo autor, incluindo o classificador Naive
Bayes utilizado na etapa de classificacdo, por ndo se encontrar disponivel nas literaturas
algum agoritmo implementado que se enquadrasse no perfil do AF. Os agoritmos do
classificador foram baseados nas definic¢des dos trabalhos de [BOR 99] e [TIR 99].

A interface de sugestbes também foi construida utilizando applets Java usando os
pacotes graficos Swing da Sun.
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4.3 Estrutura da Ferramenta AF

O protaétipo foi dividido em duas classes principais, dois arquivos para armazenamento
de dados e a interface para o retorno de sugestdes. As classes internas e métodos foram
condensados nas duas classes principais para facilitar o carregamento quando o usuério
solicitar o servigo do AF. As classes principals sG0 0s programas applets, com extensoes
(.class), que serdo instalados no cliente, e as classes internas sf0 as classes contidas nas
classes principais [DEI 2001]. Nas classes principais existem cinco classes internas e
trinta e quatro méodos que compdem todo o protdtipo. N&o foram utilizados arquivos
temporarios. Apenas vetores, matrizes e tabelas hash foram utilizados para aumentar a
velocidade de processamento. A estrutura do Assistente de Feedback implementado
pode ser visudizada nafig. 4.1.
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FIGURA 4.1- Arquitetura do Assistente de Feedback

A fig. 4.1 descreve a estrutura geral do AF, apresentada em forma de classes principais,
classes internas, arquivos de dados e interfaces, todos ligados por chamadas de controle
e pelo fluxo de dados.
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Todos os modulos do AF foram desenvolvidos em applet Java usando assinaturas para
acessar arquivos no cliente. O modelo de seguranca implementado pela plataforma Java
€ centrado na idéia de que um cédigo remoto (@pplet) ndo é confiavel e pode acessar
apenas recursos limitados, fornecidos dentro de uma &rea do servidor Web dedicado
aquele applet. Porém, no contexto do trabalho, os applets deverdo ser confiaveis para
fornecer um determinado servico, como, por exemplo, gravar arquivos no cliente. Uma
solucdo para este problema foi utilizar assinaturas do applet digital, o qual €, entdo,
tratado como um codigo local confidvel, caso a assinatura seja reconhecida pelo sistema
gue recebeu o0 applet.

A base de dados do AF que sera gravada no cliente foi definida utilizando-se os
recursos de arquivo de acesso aeatdrio, implementados pelos objetos da classe
RandomAccessFile, por permitir rapidez no acesso aos registros. Na tab. 4.1 mostram-se
os arquivos de dados utilizados pelas classes implementadas.

TABELA 4.1 - Descrigdo dos arquivos utilizados naimplementacdo

Arquivo Descricao

Historico  Armazena os termos extraidos das mensagens e 0s eventos executados pel o usuario na etapa
de coleta dos termos e eventos. Armazena os pesos inferidos durante o processo de
classificagéo.

Parametro Armazena os par@metros das probabilidades condicionaisa priori e posteriori definidos por
um especialista para utilizac8o pelo classificador Naive Bayes na etapa de classificacao.

Implementaram-se as etapas do modelo em apenas duas classes principais, por questbes
exclusivamente voltadas ao desempenho do AF.

Observou-se que aetapa de coleta de termos e eventos utiliza pouco recurso de
processamento porque apenas recebe 0s parametros enviados do formulério
HTML/javascript, para gravalos no arquivo Historico. Como o protétipo deve
apresentar o0 requisito de ndo prejudicar a interacdo entre o ambiente do correio
eletrbnico e o usu&rio, optou-se em implementar esta etapa somente na classe
ColetaDadosHistorico, que sera chamada toda vez que o0 usudrio executar alguma acéo
sobre a mensagem.

Porém, as duas Ultimas etapas do modelo exigem uma quantidade consideravel de
recursos de processamento. O motivo do consumo do processamento € porque a etapa
de classificagdo do Naive Bayes é executada uma vez para cada registro do arquivo
Historico e na etapa de Feedback. Calculam-se as médias dos termos do Historico para
apresenta-las na interface gréfica de sugestdes do AF. Por apresentar essas
caracteristicas, definiu-se que as Ultimas etapas seriam implementadas na classe
principal ClassificaHistorico, para ser executada apenas quando o usuario solicitar as
sugestdes do AF.

Na tab. 4.2 mostra-se a distribui¢do das classes implementadas agrupadas nas etapas do
modelo proposto do AF.
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TABELA 4.2 - Descrigdo das classes agrupadas pelas etapas do modelo AF

Etapas do M odelo Classe Descricéo

Coletadetermoseeventos ColetaDadosHistorico Trata dados como termos, eventos e
(principa) identificadores das mensagens. Criam-se e
princip gravam-se dados no arquivo Historico;
Historico Encapsula as informagdes de registro do arquivo

RegistroHistorico

StopList

ClassificaHistorico

(principal)

Classificagdo e Feedback

Historico

RegistroHistorico

Historico;

Herda as implementagdes da classe Historico que
inclui as varidveis de instancia e os métodos get e
set. E utilizada pelos programas do AF tanto para
ler registros do arquivo Historico como para
gravar registros.

Extrai termos relevantes de uma String contendo o
corpo da mensagem e 0 assunto, os quais ficam
concatenado na mesma String;

Infere os pesos dos termos do Historico através do
classificador Naive Bayes, utilizando os eventos
associados aos termos. Grava 0S pesos no arquivo
Historico, calcula as médias dos pesos de cada
Termo e apresenta as listas de sugestdes no
browser.

Encapsula as informagdes de registro do arquivo
Historico;

Herda as implementacgdes da classe Historico que
inclui as variaveis de instancia e os métodos get e
set. E utilizada pelos programas do AF tanto para
ler registros do arquivo Historico como para
gravar registros.

Natab. 4.3 sdo apresentados os métodos agrupados por classes e uma descricdo das suas
fungdes e arquivos utilizados por cada método.
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TABELA 4.3 - Tabela de métodos agrupados pelas classes implementadas

Classe

M étodo

Funcéo

ColetaDadosHistorico

abreHistorico

leRegistroHistorico
imprimeRegistroHistorico

adicionaRegistroHistorico

Abre o arquivo Historico, caso ndo exista cria-se um
novo;

Léum registro no arquivo Historico;

Lista os registros do arquivo Historico em um arquivo
texto do formatoascii;

Adicionaum registro no arquivoHistorico;

trataM ensagem Controla a inclusgo do registro Historico, caso ja exista
altera o registro incluindo hovos eventos;
fechaHistorico Fecha o arquivoHistorico;
StopList incluiTableHash Carrega uma tabela Hash com os termos a serem
excluidos namensagem pela classe StopList;
tokening Retira os caracteres especiais, simbolos e nimeros das
mensagens;
buscaResposta Busca os eventos de umamensagem em um arquivo texto
do formatoascii;
ClassificaHistorico abreHistorico Abre o arquivo Historico, caso ndo existir cria-se um

leRegistroHistorico
ImprimeRegistroHistorico

adicionaRegistroHistorico
|eParametro

classifica

geraListaMedia

fechaHistorico

novo;

Léum registro no arquivo Historico;

Lista os registros do arquivo Historico em um arquivo
texto do formatoascii;

Adicionaum registro no arquivoHistorico;

L é as probabilidades condicionais do arquivo Parametro
e carrega em uma matriz para ser utilizado pelo método
classifica;

Calcula as probabilidades das classes usando o
classificador Naive Bayes,

Gera as listas de Médias de pesos dos termos, ordena os
termos em ordem decrescente pelo peso e apresenta-0s
em duas listas de sugestdes,

Fecha o arquivoHistorico;

Historico

setldM ensagem,
setTermoMensagem,
setExcluiMensagem,
setEncaminhaM ensagem,
setRespondeM ensagem,
setM ovePastaM ensagem,
setlmprimeM ensagem,
setL eMensagem,
setValorlnferencia
getldMensagem,
getTermoMensagem,
getExcluiMensagem,
getEncaminhaM ensagem,
getRespondeM ensagem,
getM ovePastaM ensagem,
getlmprimeMensagem,
getLeMensagem,
getValorinferencia

Métodos mutatérios que atribuem valores para as
variaveis de instancia Private do registro do arquivo
Historico;

Métodos de consultas para obtencdo dos valores das
variaveis de instancia Private dos registros do arquivo
Historico;

RegistroHistorico

read
padName
write
writeName

L& um RegistroHistorico de um RandomAccessFile
substitui bytes nulos por espagos;

Grava um RegistroHistorico de um RandomAccessFile
Formata umastring parao tamanho de 20 caracteres,
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4.4 Acoplando o AF no Ambiente de Correio Eletronico do
Direto

A interacdo do usuério com cada uma das etapas do modelo do AF deveria ser feita no
formulério do correio eetrénico do Direto, conforme apresentado nafig. 4.2.

| &g Ediss Egbe Favolos Fenapertss Apda -
Correio - Caixa de Entrada Cebo de Entrada B
[ L 85 mensagens - 1nko lidas - € novas
[[Nova.. )] [ CExcur | [CAwasizar | [locaiizar. ] [ Mover pf pasta |
- ATTURto: Dt Racabido am: A Tami
r & Artiga interezsants Teodoraigdirata.arg br Seg 0001 1550 118Kk &
r E] m Asompanhaments de AL Arlingoicireta.org.br Dl 2BOA2001 18543 2.07 Kb
r & curso Carlag@dirato org br Qul 20042001 15:34 4.07 Kb
ra Salizitagha de Dispe.. Patricia @direte.org br Qui 20042001 11:39 1.25 Kb
r e Convita Ricardo@direto org.be Qua 2042001 17:52 1.34 Kb
M = ] Lembrande Palostra . Ana Mara@diretn org.be Qua 23042001 18:00 Kb
ra ACONTECE Carlos Eduardeg@direto.crg.br  Qua 25032001 04:00 3.28 Kb
r & @ e Marco@diretn arg.ke Seg 2ROUTO01 1148 5,79 Kb
r Ej COMVITE Fabiogdirato.crgor Seg 22042001 0022 2,88 Kb
r & ([ shawdetela Paule Jose@direto org.br Qui 10042001 18:33 579 kb
r E; Ohcas - Caixa Pastal Marco@direto arg.br Qi 1902001 13:35 2.6 kb
ra Salecionados Pram. Patricia @direts.org br Qui 1Q042001 1137 1.2 kb
F e Palestra Metedelogia.. Ricardo@direto_arg.br Qi WORE00T 10045 0,95 Kb
r = @ comparagto Ana Maria@direto arg.be Qua 12042001 13:57 ’“'gg
o COMVITE : Site do Diret... Carlos Edunrdof@dirato.crg.or  Qua 18042001 10:02 1.08 Kb
r & Widsoz Marcogdirets arg.br Qs 1902004 08:24 23,96 Kb
r e Exemapla de aplicagie. Fabiogdirata.crgor Qua 12042001 02:18 1.32 Kb
r & Teste de £-Mail Pauls Jase@dineto.org. Qua S04 0400 saree =

FIGURA 4.2 - Formulério do correio e etronico do Direto

Como foi adiada a acoplagem do AF junto ao Direto, esta se¢do, de uma forma geral,
mostrard as ateragdes basicas para permitir que o AF sgja utilizado juntamente com o
ambiente do Direto que podera ser implementado em trabal hos futuros.

Os formulérios usados na interagd0 com O UsSU&rio e as mensagens sdo providos de
recursos das linguagens HTML e javascript. Esses formularios contam com um
conjunto de botbes e ancoras que permitem ao usud&rio aplicar agbes em uma
determinada mensagem, como, por exemplo: para ler a mensagem o usuario deve clicar
sobre uma ancora no formulario Correio - Caixa de Entrada (fig. 4.2); para mover uma
mensagem para alguma pasta, utiliza-se um botdo no formulario Mover ... do formul&rio
Pasta Caixa de Entrada ( fig. 4.3).

De forma geral, para chamar a classe ColetaDadosHistorico, os cédigos dos botbes
devem receber comandos de chamadas para esse applet com passagens dos
parametros. identificador de mensagens, termos oriundos do filtro de mensagens,
codigo do evento correspondente ao botéo, como, por exemplo, um para Excluir, dois
para Encaminhar, trés para Responder, quatro para Mover para Pasta, cinco para
Imprimir eseis para Ler e finalmente o corpo da mensagem.

Seria criado um frame somente para o applet ColetaDadosHistorico que poderia ser
incializado juntamente com uma sessdo do Direto. Para que este applet capture os
dados necessarios, seriam incluidas chamadas javascript em aguns formulérios.
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= Conourso pablice para Analista de Inform...
[# 1
da pacta Sava de Enirada = Bribarar BagtaHor = l—h]

[ Eschiw | [ Rocupesr | [ Respoeder | [Fosoender o rodre] [Encaminhar. ] [ Fepemie |} Woeer_ ]

dimsmnin G oroursn piblicn para Analsia de infommatics

Dur mialH B =malia legdemodnen ong br=
< ACCIONAT 30 £ T e Besanal =

Ermiads pi  Seg JU0SEI00 1550

Paras maZ1 D amn o nrghr

Cams Cokegas,

A prefatum da Weringa fand re priedmo md @ coneurn panm vapes de analata de infomdloa
G 3 8 ITReecs 2 T arrhvar @i co e ¢ o0 Fiespans o §ormeSg i . o b

alentinsarmente,

(=

=] G doSidenn
] Carchuith o Irimra o

FIGURA 4.3 - Formul&rio da pasta caixa de entrada contendo a mensagem recebida

Por exemplo, a pagina que exibe o conteldo de uma mensagem, quando O USU&rio
estiver lendo a mesma, passaria as informagdes para 0 applet no evento, da seguinte
forma:

<body onLoad="javascript:chamadaColetaDados();” >
A funcdo javascript poderia ser implementada desta forma:
function chamadaColetaDados() {

parent.frameAppl et.appletl.ColetaDadosHistorico(idMensagem,ter moFiltro,
6, corpoMensagem);
}
Nos botbes como excluir, responder, encaminhar, imprimir e mover para pasta devem
haver chamadas para o applet ColetaDadosHistorico.

Para a chamada de sugestdes do AF, deve-se incluir no formulario HTML/javascript
um botdo, denominado ‘Feedback”, contendo cédigos de chamada para o applet
ClassificaHistorico, sem passagens de parametros.

A fig. 4.4 apresenta a estrutura do protétipo AF quando acoplado ao Direto.
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FIGURA 4.4 - Estrutura do AF acoplado ao Direto

4.5 Interface Grafica de Sugestdes do AF

O projeto da interface gréfica do AF foi influenciado pelas caracteristicas recebidas
durante a implementacdo e citado na segdo 4.1. O AF trabalha em segundo plano de
forma discreta com a ferramenta do correio eletronico do Direto, utilizando como meio
de entrada de dados a prépria interface que o usuério utiliza para tratar as mensagens. A
preocupacéo em definir o layout da interface gréfica levou a um esforgo maior na etapa
em que as sugestdes do AF forem requisitadas pelo usuério.

A interface gréfica da ferramenta foi construida usando as classes Swving da Sun.
Através destas classes, € possivel desenvolver uma interface amigavel e de facil leitura
pelo usuédrio. A interface da ferramenta € simples, composta de um painel com duas
listas de palavras (termos), com suas médias de pesos calculadas na classe
ClassificaHistorico. A lista superior contém termos que apresentam maior interesse pelo
usuario e a inferior a que contém menor interesse. Na fig. 4.5 € apresentado um
snapshot datela de sugestdes do AF.
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Sugesties do Assistente de Feedback
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FIGURA 4.5 - Tela de sugestdes do Assistente de Feedback

Cada termo apresenta um valor de média de peso em um formato legivel para o usuério.
Para interpretacéo das informagdes da interface, 0 usuario deve estar consciente que os
termos os quais mostraram maior média, s8o agueles que pertenciam a mensagens que
receberam acfes que representaram maior preferéncia do usuario. Os que mostraram
menor média sdo agueles que pertenciam a mensagens que receberam acdes que
representaram menor preferéncia do usuario.

4.6 Consideragbes Finais

Este capitulo descreveu a implementagdo do protétipo do modelo Assistente de
Feedback para o ambiente do Direto. Esse prototipo, a principio, foi construido para ser
acessado pelo ambiente Direto utilizando um navegador compativel. Depois decidiu-se
apresentar um protétipo com caracteristicas genéricas, passivo de ser acoplado em
gualquer ambiente com caracteristicas similares as do Direto.

O resultado das etapas do modelo do Assistente de Feedback € apresentado no
formuldrio com as listas de interesse dos termos de maior preferéncia e de menor
preferéncia do usuério. Apés a conclusdo do mesmo, o préximo capitulo apresentard a
avaliacdo do protétipo, a fim de que o modelo proposto e o protétipo construido
pudessem ser validados.
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5 Avaliacao do Protétipo do Assistente de Feedback

ApGs a apresentacdo da implementacdo do protétipo do Assistente de Feedback (AF),
realizou-se uma simulacdo por meio de um conjunto de mensagens apresentadas a um
grupo de usu&ios a fim de validar a precisdo do modelo proposto. Efetuaram-se
também testes para avaiar o desempenho do AF quando o usuério solicitar sugestdes do
mesmo.

Este capitulo descreve a avaliacdo aplicada ao protétipo implementado, sendo que
inicidmente € demonstrada a avaliacdo da precisdo, descrevendo o ambiente, as
ferramentas aplicadas, 0 método para a coleta dos dados, a forma como foram aplicados
0S experimentos e os resultados obtidos durante esse processo. Em seguida, é
apresentada a avaliagdo do desempenho, descrevendo o ambiente, os dados utilizados,
0s experimentos e os resultados obtidos. Finalmente, é apresentada a andlise dos
resultados e as comparactes com trabalhos similares.

5.1 Consideracgdes I niciais

Foi decidido primeiramente aplicar a avaliacdo através da simulacéo do ambiente de um
correio eletrdnico como o Direto, concentrando-se nos testes do classificador para
validar a precisdo do AF, pelos seguintes motivos:

sem medir a precisdo do classificador do AF, fica impossivel avdiar o grau de
confianca dos retornos de sugestées do AF;

como ndo foi possivel acoplar o AF no Direto para execucdo dos testes em ambiente

real, ndo se possibilitou instalar um servidor de mensagens e criar canais de noticias,
centralizando varios usuarios para validagdo do prototipo;

as avaliagbes que serdo aplicadas sdo bastante utilizadas pelas literaturas como em
[BIL 96], [PAY 953], [PAZ 97], [PAZ 2000] e [SEG 99].

Considerou-se também como forma de avaliacdo o desempenho do AF, no instante em
que o usu&io solicita as sugestdes. Essa etapa foi escolhida porque exige uma
significativa carga de processamento pelo ambiente cliente e o uso do AF em condigoes
reais, e que pode-se tornar impraticavel pelo usuario. Por esse motivo tornou-se
importante medir o tempo de resposta para receber as sugestdes do AF. Ta validacéo
foi submetida em varias configuraces de hardware no ambiente cliente, com o objetivo
de medir o tempo de execucéo do AF e sugerir a configuragdo minima necessaria para
execucdo do protaotipo.

5.2 Avaliacao da Precisao do AF

Esta secéo apresentara os detalhes do experimento e os resultados dos testes de precisao
do AF com o objetivo de mensurar a qualidade da sua inferéncia.
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5.2.1 Ambiente Utilizado nos Testes

Para realizacdo dos testes o prototipo foi instalado sobre os seguintes ambientes de
hardwar e e software:

hardware: Microcomputador com processador K6-2 475 Mhz com 64 Mb RAM e
HD de 10 Gb;

sistema operacional: MSWindows NT 4 (SP 6).

O ambiente utilizado foi selecionado em funcéo da disponibilidade de meios e recursos
no periodo em que se realizaram os testes.

5.2.2 Coleta e Preparacéo dos Dados

O componente central do AF é o algoritmo de classificagdo usado pelo protétipo para
inferir a preferéncia do usuario sobre os termos das mensagens. Para testa-lo dentro do
dominio que o AF pretende ser aplicado, utilizaram-se 111 mensagens extraidas de uma
caixa de correio eetrénico real. Essas mensagens foram originadas de seis diferentes
listas de mensagens, as quais foram rotuladas por tépicos. Esses topicos estéo listados
natab. 5.1, com os totais de mensagens e sua descric¢ao.

TABELA 5.1- Caracterigticas de diferentes listas de mensagens utilizadas na experimentacdo

Topico Nimero  Descrigédo

Biblioteca UFRGS 30 Mensagens emitidas pela direcdo da biblioteca da
UFRGS para as listas dos mestrados,

Coordenador Mestrado UFRGS 1 Mensagens emitidas pelo coordenador do mestrado da
UFRGS paraas listas dos mestrados;

Secretaria Mestrado UFRGS 20 Mensagens emitidas pela secretaria da pés-graduacéo da
UFRGS paraas listas dos mestrados ;

Estégio Supervisionado Graduagéo 21 Mensagens emitidas pelo coordenador do estagio
supervisionado do curso de tecn6logo em Processamento
de Dados do CESUMAR,;

Coordenagéo Graduagéo 22 Mensagens emitidas pelo coordenador do curso de

tecndlogo em Processamento de Dados do CESUMAR,;

Centro de Empreendimentos 7 Mensagens emitidas pelos membros do Centro de

Empreendimentos do I nstituto de Informética da UFRGS;

Para obtencdo dos dados, as mensagens foram apresentadas para um grupo de quatro
usuérios em forma de questionario, contendo como opcles de respostas as acles
(eventos) existentes no ambiente do correio eletrénico do Direto e as classes utilizadas
pelo AF. O objetivo desse questiondrio é obter os eventos que 0s usuarios desgjariam
aplicar sobre as mensagens e a classe que representaria a preferéncia do usuério sobre a
mesma. Desta forma, conseguiria-se rotular, por intermédio das classes, um conjunto de
eventos associado aos termos extraidos das mensagens. O anexo | mostra alguns
exempl os das mensagens apresentadas para 0 grupo de usuarios.
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Para aplicar o questionario junto aos usuarios, o especialista, representado pelo autor
deste trabalho, explicou a importancia do trabalho e a forma como deveriam assinalar
as respostas. As restrices impostas pelo especialista para selecionar as opgdes de
respostas foram:

0 Usu&rio poderia assinalar uma ou mais agdes para cada mensagem;

0 usu&rio poderia assinalar apenas uma classe para representar o interesse sobre a
mensagem.

ApGs cada usuario ter respondido o questionério, os resultados foram tabulados para
cada usuario e criou-se um arquivo que segue o padréo para entrada de dados dos
algoritmos do AF. Esse padréo define que o arquivo deve ser ascii, e tabulado, ou sga,
contendo as colunas. Identificador da Mensagem,; Identificador do Usuério, seis colunas
com valores bin&rios que representam a presenca (valor 1) ou auséncia (vaor 0) das
acoes do usuario (Excluir, Encaminhar, Responder, MoverPasta, Imprimir, LerCorpo)
e 0 Peso que representa a classe. Um exemplo do arquivo ascii contendo as respostas
tabuladas, é apresentado no anexo I1.

Do mesmo modo, as 111 mensagens sa0 agrupadas em um Unico arquivo-texto
denominado Mensagens, contendo o identificador da mensagem, assunto e corpo.

5.2.3 Escolha dos Casos para Treinamento

Como os eventos executados pelo usuério no correio eletrdnico determinam o interesse
do usuario pelo assunto da mensagem, observou-se neste estudo que, em geral, 0s
usuérios do correio eletronico utilizam-se das mesmas acOes para expressar algum
interesse pelo assunto da mensagem. Através dessa observacdo decidiu-se definir um
perfil genérico para os usuarios representados pela tabela de parametro numeérico, que
serd gerada por um conjunto de casos de treinamento.

Os casos de treinamento, por conterem variedades de ocorréncias de eventos
relacionados aos pesos de interesse sobre as mensagens, déo condigdes de construir
pardmetros que representardo, de forma satisfatéria, 0 dominio de interesse do ambiente
gue sera aplicado no AF.

Utilizando-se 0 conhecimento do autor sobre o dominio do ambiente do correio
eletronico, verificaram-se as respostas contidas nos quatro arquivos de respostas ascii e
escolheram-se 25 casos que representardo a base de conhecimento do AF. Foi
considerada como critério para a escolha de um determinado caso a sua ata frequéncia
em todos os arquivos de resposta. A tab. 5.2 mostra os casos que foram utilizados como
base de conhecimento do AF.
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TABELA 5.2 - Conjunto de casos utilizados para o treinamento do AF

Casos Excluir Encaminhar Responder Mover Imprimir Ler Peso da

Pasta Corpo Classe
1 1 0 0 0 0 0 1
2 0 0 0 1 0 0 3
3 0 0 0 0 1 0 5
4 0 1 0 0 0 1 7
5 0 1 0 1 0 0 5
6 1 1 0 0 0 1 5
7 1 0 0 0 0 1 7
8 1 0 0 1 0 1 5
9 0 1 0 0 0 0 3
10 0 0 1 0 0 0 3
11 0 1 0 0 1 0 5
12 0 0 0 0 0 1 5
13 0 0 0 0 1 1 7
14 0 0 0 1 0 1 7
15 0 0 1 0 0 1 7
16 0 0 1 1 0 1 7
17 0 1 0 1 1 0 5
18 0 1 0 0 1 1 7
19 1 0 1 0 0 1 7
20 0 0 0 1 1 1 9
21 0 0 1 1 1 1 9
22 0 1 0 1 0 1 9
23 0 1 1 1 1 1 9
24 1 1 1 1 1 1 9
25 0 0 0 1 1 0 7
5.2.4 Geracao dos Parametros

Foi executado o algoritmo de aprendizagem, para que, a partir dos casos de treinamento,
fossem gerados os parametros numeéricos que representardo o conhecimento a priori
sobre o dominio do modelo para avaliagéo deste trabalho.

Para isso foi criado um arquivo que segue o padrdo de entrada do algoritmo de
aprendizagem do AF. Esse padréo define que o arquivo deve ser ascii e tabulado
contendo sete colunas com a associagao dos eventos com 0 peso da classe. Em seguida,
executou-se 0 método geraParametro contido na ClassificaHistorico sobre o arquivo-
texto gerado (vea codigo-fonte no anexo Il1). Essa execucdo criou um arquivo,
denominado parametro, contendo as probabilidades a priori das classes e as
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probabilidades a posteriori dos eventos, dada uma determinada classe do conjunto de
classes (A,B,C,D e E). Esses valores podem ser vistos natab. 5.3.

TABELA 5.3 - Par@metros numéricos gerados pelo algoritmo de aprendizagem

P(evento|Classe) Vilora P(evenBto|Ci) c 5 £

P(G) 0.2 0.36 0.28 0.12 0.04
P(Excluir|G) 0.2 0.223  0.285 0.02 1.0
P(Encaminhar|G) 0.6 0223 0571 0334 002
P(Responder|C;) 0.6 0334 0020 0334 002
P(MoverPastalC;) 1.0 0334 0428 0334 002
P(Imprimir|C) 0.8 0334 0428 002 0.02
P(Ler|C) 1.0 0.889 0428 002 0.02
P(N&oExcluir|G) 0.8 0777 0715 1.0 0.02
P(N&oEncaminhar|G) 0.4 0777 0429  0.666 1.0
P(N&oResponder|C;) 0.4 0.666 1.0 0.666 1.0
P(N&oMoverPastalC;))  0.02 0666  0.572  0.666 1.0
P(Naol mprimir|G) 0.2 0.666  0.572 1.0 1.0
P(N&oL er|C) 0.02 0111 0572 1.0 1.0

5.2.5 Simulacdo do AF no Ambiente de Correio Eletr6nico

Uma vez que a base inicial esta definida, o sistema esta pronto para predizer as classes
dos casos exemplos. Um caso exemplo é caracterizado pelos eventos executados por um
usuario, associados aos termos extraidos das mensagens.

Para criar 0s casos exemplos, executou-se a classe ColetaDadosHistorico uma Unica vez
para cada arquivo ascii, contendo as respostas de cada usu&io com o arquivo
Mensagens. Como resultado obtiveram-se quatro arquivos Historico, um para cada
usuario. Cada arquivo Historico contém 389 termos (casos exemplos) mais relevantes
das mensagens com 0s eventos executados e 0s pesos das classes escolhidas pelos
usuérios, vindos dos arquivos ascii de respostas. Utilizou-se a classe StopList para
extrair os termos mais relevantes. Esta classe utiliza como critério para extracdo, as
maiores frequéncias dos termos que ndo estdo presentes na lista de 3706 palavras n&o
relevantes (vegja codigo-fonte no anexo 1V). Esses arquivos Historicos, foram
reservados para futuras comparacoes.

Em seguida, aplicou-se o algoritmo de classificacéo para cada registro do arquivo
Historico, executando o método classifica contido na classe ClassificaHistorico (veja
codigo fonte no anexo V). Usaram-se 0s parametros numericos da tab. 5.3.

Os resultados dos pesos classificados nos arquivos agora nomeado
Historico_classificado (veja arquivo classificado Historico_classificado impresso no
anexo V1) foram comparados com os pesos nos arquivos Historicos reservados. Foram
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computados os resultados que apresentavam valores iguais e foram assinalados 0s
acertos. Finalmente so computados os erros cometidos pelo classificador.

A tab. 5.4 mostra os resultados dos percentuais de acertos e 0s percentuais de erros,
todos agrupados por usuério.

TABELA 5.4 - Resultados percentuais da preciso do AF

UsudarioA UsuarioB UsuarioC UsuarioD MédiaFind

Acertos 67.87 75.84 61.70 69.41 68.70
Erros 32.13 24.16 38.30 30.59 31.30

5.2.6 Analise dos Resultados

Nesse teste preliminar de precisdo, observou-se que o AF apresentou resultados médios
satisfatorios para a inferéncia do classificador. Observou-se uma média final de 68,70%
de acerto com 31,30% de erros na predic¢éo. Esses valores foram obtidos com uso de um
pegueno dominio de casos. Porém, se fosse utilizado um grande grupo de usuérios para
aumentar 0 numero de ocorréncias nos casos de treinamento, os resultados do
experimento poderiam ser melhorados.

A precisdo do AF, se for comparada com outros prototipos similares, apresentou valores
inferiores nos seus percentuais. Este fato ndo invalida o modelo porque o AF utiliza 5
classes, as quais representam cada uma um grau de interesse do usuério. Diante disso,
os resultados do AF durante a classificagdo podem se aproximar do limite da classe
correta, mas ndo entrar no intervalo da mesma. Outro fator que pode ter influenciado
nesses valores percentuais é que alguns eventos contidos nos dados de treinamento
apresentaram pouca ou nenhuma ocorréncia, colaborando de alguma forma para que os
percentuais de acertos diminuissem.

Por outro lado, considerando os acertos, o AF apresentou resultados satisfatérios nas
sugestes, principalmente por utilizar médias de pesos para apresentar as sugestdes dos
termos.

A fig. 5.1 mostra os resultados finais das sugestBes para os quatro usuérios. Os termos
apresentados nas listas de termos interessantes so 0s que contiveram maiores médias de
peso. As listas de termos ndo interessantes mostram 0s termos que contiveram menores
médias de peso.
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FIGURA 5.1 - Resultado das sugestGes de cada usuario

Um problema encontrado na construcdo desse tipo de sistema € a obtencdo de casos
para construcdo da base de conhecimento utilizada pelo classificador. Um sistema
bayesiano pode aprender a partir de um conjunto de casos e, dessa forma, facilitar
bastante a interface com o especiaista. Porém a tarefa do especialista nem sempre é
simples, porque existe uma certa dificuldade na escolha desse conjunto de casos que
seraresponsavel pela precisdo do classificador.

5.3 Avaliacao de Desempenho do AF

Esta secdo apresentara os detalhes do experimento, que tem como objetivo avaliar o
protétipo implementado considerando o0 desempenho da etapa de classificagdo e
Feedback em vérias configuracdes de hardware. Para esse teste foram especificados
alguns arquivos contendo termos e foram submetidos a uma quantidade de execugdes
em caréter experimental.

5.3.1 Ambiente Utilizado nos Testes

Para realizacdo dos testes o prototipo foi instalado sobre os seguintes ambientes de
hardwar e, software e comunicagao:
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Hardware (cliente-1): Microcomputador com processador Pentium 200 Mhz
com 96 Mb RAM e HD de 4 Gb SCSI;

Hardware (cliente-2): Microcomputador com processador K6 475 Mhz com 64
Mb RAM e HD de 10 Gb IDE;

Hardware (cliente-3): Microcomputador com processador Athlon 900 Mhz com
256 Mb RAM e HD de 10 Gb IDE;

Hardware (servidor): Microcomputador com processador K6 475 Mhz com 64
Mb RAM e HD de 10 Gb IDE;

Sistema Operacional: Todas as maguinas instaladas com MS Windows NT 4
(SP6);

Outros software: Apache como servidor Web; Plug-in Java 1.3.1.02 da Sun
Microsystem; MS Windows I nternet-Explorer 5.5 SP2;

Comunicacao: Rede Internet com protocolo TCP/IP.

O ambiente utilizado foi selecionado em funcéo da disponibilidade de meios e recursos
no periodo em que se realizaram os testes.

5.3.2 Dados Considerados nos T estes

Para realizacdo do teste de desempenho, aqui descrito, utilizaram-se sete arquivos
Historico contendo em cada um as seguintes quantidades de casos exemplos. 1000,
2000, 3000, 4000, 5000, 6000 e 7000, sendo que os dados contidos nestes casos foram
escol hidos a eatoriamente.

5.3.3 Testes e Resultados dos Experimentos

Para testar o desempenho do AF, usaram-se as trés configuracdes de hardware, como
cliente. Em cada maguina, executou-se o0 browser chamando 10 vezes o Applet
ClassificaHistorico para cada arquivo Historico. Tabulou-se para cada execucéo o
tempo gasto em milésmos de segundos para apresentar as sugestdes no browser e
calculou-se a médiafinal. Os resultados obtidos sdo apresentados na tab. 5.5.

TABELA 5.5 - Tempos médios para execucdo do AF em milésimos de segundos

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Pentium200 9566.7 21062.1 36759 45896 60607.3 80166.1 98355.5
K6-2 475 25435 52845 10009.5 14346.8 17852.6 24697.4 31007.6
K7 Athlon 6319 13139 21171 31354 4825 7167.4  9747.9

5.3.4 Analise dos Resultados

Observou-se por meio desse experimento que maguinas com processadores de baixo
desempenho, como o Pentium 200, apresentaram tempo médio gasto impraticavel para
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0 usuario receber as sugestdes do AF. Conforme a quantidade de casos exemplos
aumenta, cresce o tempo de espera, ficando ainda mais invidvel para 0 uso. Ja para as
duas ultimas configuracbes de maguinas, o tempo de espera ficou toleravel para o uso
do AF.

Conclui-se que a classificacdo do AF exige uma certa configuragdo minima para
apresentar um tempo de retorno satisfatorio, porque o classificador exige um certo custo
de processamento para inferir as classes e apresentar a interface com as sugestGes,
mesmo gue o processo de aprendizagem ndo seja executado nessa etapa avaliada.

Na fig. 5.2 é mostrado o grafico contendo os resultados do tempo de espera das trés
magquinas pela quantidade de casos exemplos em cada arquivo Historico.
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FIGURA 5.2 - Gréfico dos tempos médios das maquinas pelo nimero de registro

5.4 Comparacéo com Trabalhos Similares

Comparou-se 0 AF com sistemas similares, conforme descritos na secdo 2.8, que
utilizam técnicas de modelos de usuarios com a finalidade de assistir os mesmos na
tarefa de organizar ou filtrar mensagens de correio eletronico. Observa-se que o modelo
proposto neste trabalho pode apresentar boas caracteristicas que validam este trabalho,
tais como:

Em [SAH 98], os autores admitiram que na tentativa de executar o sistema utilizando
trés classes, os resultados mostraram-se com menores precisdes na filtragem de
mensagens. O AF utiliza cinco classes para representar a preferéncia do usuéario com os
termos. Apesar de ndo apresentar resultados nos niveis dos sistemas que utilizam apenas
duas classes como {nteressante e ndo interessante), em contrapartida o AF permite
apresentar mais estados de preferéncia do usuario com a mensagem, ou sgja, apresenta
mais niveis de interesse como (NaoGostou, GostouMuitoPouco, GostouPouco, Gostou,
GostouMuito.

Em sistemas descritos em [SAH 98] e [REN 2000], o uso das pastas de mensagens pode
tornar o0 sistema de filtragem mais prético e interativo com o usudrio. Porém, em
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sistemas de filtragens que utilizam pastas como classes nem sempre o0 usuério consegue
expressar qual assunto se refere a um determinado grupo de mensagens a fim de rotular
uma pasta para armazenar este grupo de mensagens. 1sso pode dificultar o processo de
treinamento do classificador. O usu&rio pode definir pastas com rétulos que néo
condizem com 0 assunto das mensagens. O AF ndo depende do usuério para nomear
classes para um grupo de mensagens. Pela simplicidade de uso, 0 usu&rio precisa
somente aplicar acbes as mensagens recebidas, para que o AF possa classificilas.
Como as agdes sdo mais estaveis, o classificador poderd predizer com mais seguranca as
classes.

Em sistemas como Maxims [PAT 94], o processo de aprendizagem pode tomar algum
tempo para fazer seu algoritmo de aprendizagem ganhar bastante experiéncia para ser
atil. O AF utiliza acBes para expressar as preferéncias dos usuarios sobre as mensagens.
Para esse objetivo, as acBes se tornam mais estavels e, em geral, 0s usuarios aplicam
acoes semelhantes para um determinado tipo de interesse por uma mensagem. Por esse
motivo, o AF utiliza um perfil genérico para a base de conhecimento do classificador e,
dessa forma, ndo necessita de um tempo minimo para adquirir conhecimento a fim de
melhorar a precisdo das classificagoes.

Outra vantagem do AF € a utilizagcdo de pesos para representar o interesse dos termos
contidos nas mensagens. Alguns trabalhos mostram bons resultados, utilizando como
forma de apresentacéo os resultados das inferéncias médias de pesos e representando o
grau de preferéncia sobre um determinado termo. Em [GOL 96] apresenta-se um
software MUSAG que constréi um dicion&rio de expressdes para um dado conceito
especifico e outro agente, nomeado SAG, fica responsavel para encontrar 0s
documentos, dado um conjunto de palavras-chaves com pesos relativos, treinado pelo
MUSAG. Em outro trabalho em [VEL 98], sdo utilizados pesos para um sistema de
agente com o objetivo de sugerir novos documentos pelos perfis dos usuérios.

Outro fator interessante que o AF apresenta é o uso do classificador Naive Bayes como
responsavel pela inferéncia das preferéncias dos usuarios. Muitos outros trabalhos
utilizam esse classificador como em [AND 2000], [BIL 96], [PAZ 96], [PAZ 97] e
[REN 2000]. Todos apresentaram resultados satisfatorios na predicdo do perfil dos
usuarios.

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram descritas as avaliagdes do protétipo de Assistente de Feedback
para o ambiente Direto. Os experimentos utilizados na avaliacéo tinham como objetivo
medir a precisdo do AF, bem como o seu desempenho. Os resultados obtidos na
avaliagdo de precisdo apresentaram resultados satisfatOrios comparados com outros
sistemas similares. Os resultados poderiam ter ssido melhores caso fosse utilizado um
dominio maior de mensagens e um grupo maior de usuarios. Foi também avaliado o
desempenho do AF no retorno de sugestdes para usuério. Verificou-se que o prototipo
tem um tempo de retorno de sugestfes tolerdveis a partir de configuragdes minimas de
hardware. No proximo capitulo seréo apresentadas as conclusdes finais do trabalho bem
como os projetos futuros, que, no entendimento deste autor, poderéo ser desenvolvidos
apartir deste trabal ho.
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6 Conclusao

6.1 Consider acoes Finais

Este trabalho destinou-se a encontrar uma solucéo para 0s usuarios que utilizam os
servicos de filtragens e precisam preencher os parametros do filtro com seu perfil de
preferéncia, para as informagbes serem filtradas durante a utilizagdo do correio
eletronico de sistemas como o Direto. Os parametros do filtro do Direto sdo conjuntos
de regras geradas em forma de scripts a partir de opcoes selecionadas por intermédio de
uma interface com o usuério. Essas scripts sdo enviadas para o servidor do Direto para o
uso do servico de filtragem. Os usuérios que usam os filtros deparam fregientemente
com o problema de fazer gjustes continuos nos parametros, na medida em que suas
preferéncias vao se modificando com o passar do tempo. Este problema € de grande
importancia, dado o grande volume de informagdes disponivels por meio da WWW.
Mesmo pelo tempo e esforgo gasto pelos usuarios, muitas vezes eles ndo conseguem
expressar precisamente o que querem filtrar e os servigos de filtragem ndo conseguem
se adaptar com a estratégiade trabalho de cada usuario.

Outros estudos j& desenvolvidos realizam a classificagdo de informac6es com o objetivo
de auxiliar o usuario a organizar e filtrar mensagens vindas da WWW. Essas aplicacoes
possuem as mais variadas finalidades. Algumas classificagbes sdo baseadas no
conhecimento das preferéncias de cada usuario. Entretanto, estas preferéncias deveriam
ser atualizadas por um mecanismo de aprendizagem continua, conforme a mudanca do
perfil do usuario.

Diante disso, desenvolveu-se um modelo Assistente de Feedback (AF) para o servico de
filtragem do Direto, com o objetivo de resolver os problemas apresentados. O AF
permite auxiliar os usuarios a parametrizar o filtro de mensagens do Direto por meio das
suas preferéncias representadas pelas agoes aplicadas no correio eletronico.

O capitulo 2 apresentou os principais conceitos basicos de probabilidades e o teorema
de Bayes para a compreensdo do classificador Naive Bayes que foi utilizado no AF.
Também no capitulo 2, procurou-se descrever as caracteristicas gerais dos
classificadores e em especial 0 Naive Bayes, sua l6gica e seu desempenho comparado a
outros classificadores. Foram abordados também conceitos relacionados ao modelo de
perfil de usuério e o ambiente Direto. Observou-se que o Naive Bayes tornou-se
atraente para ser utilizado no AF, por apresentar bom desempenho sobre os demais
classificadores e por ser eficiente na predicdo, quando os atributos sdo independentes
entre si, como ocorre com 0 modelo implementado neste trabal ho.

O modelo Assistente de Feedback foi apresentado no capitulo 3. Foi detalhada a sua
estrutura global, descrevendo cada uma das etapas, e a forma como foram gjustadas para
0s objetivos pretendidos.

O protétipo implementado para automacdo do modelo proposto foi apresentado no
capitulo 4. Detalhou-se sua estrutura geral, a implementagdo, utilizando os recursos da
linguagem Java, as classes principais e classes internas, os métodos e os arquivos
utilizados para armazenamento dos dados.

Os testes para avaliacdo do modelo e os resultados foram abordados no capitulo 5. Os
resultados obtidos na avaliagdo de precisdo apresentaram valores satisfatorios,
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considerando o0 uso de cinco classes pelo classificador do AF. Concluiu-se que um
problema encontrado na construcdo desses sistemas é a obtencdo de casos para
construcéo da base de conhecimento utilizada pelo classificador. A utilizacdo de um
especialista para gjustes da base de conhecimento nem sempre é simples. Um sistema
bayesiano pode aprender a partir de um conjunto de dados e, dessa forma, facilitar
bastante a interface com o especialista. Porém, a escolha desse conjunto de casos é
importante para o resultado da precisdo do classificador. Os resultados dos testes de
desempenho permitiram observar que se forem utilizadas méquinas de configuractes
obsoletas, 0 tempo de espera para os retornos de sugestdes do AF pode, de aguma
forma, aumentar a0 ponto de se tornar impraticavel com o crescimento da base de
dados. Conclui-se que o usu&rio, utilizando o AF em méguinas com configuragdes mais
atualizadas, conseguira receber sugestdes com tempos de respostas mais toleréveis.

As principais contribuicdes deste trabalho foram:

implementacdo e validagdo de um protétipo que é instalado no computador do
usudrio para monitorar as preferéncias representadas pelas acOes aplicadas nas
mensagens do correio eletronico, atingindo o objetivo de assistir 0 usuario, nas
selecOes de regras para os gustes dos parametros do filtro de mensagens de
ambientes como o Direto;

andise do dominio do servico de e-mail do Direto, no qual identificaram-se padroes
de comportamento pelas acfes dos usuarios com as mensagens que representam as
preferéncias e ndo preferéncias do usuario. Foi utilizado também como meio de
simulacdo para 0 mecanismo de aprendizagem de perfil de usuarios,

pesguisa das técnicas e modelos baseados na estatistica Bayesiana, identificando o
classificador Naive Bayes como a mais apropriada para inferir/classificar o
comportamento de usuarios dentro do dominio da proposta;

especificagdo de uma interface do Assistente de Feedback para o usuério visualizar
as estatisticas das preferéncias, sem exigir do usuario conhecimento prévio sobre
técnicas de interpretacfes estatisticas de processos de classificacdo. As sugestdes
S0 apresentadas de forma simples para facilitar o procedimento de mudanca dos
paréametros do filtro de mensagens.

6.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros provenientes desta dissertacdo estéo relacionados com 0 modelo
descrito no capitulo 3.

Pode ser modelado como trabalho futuro um avaliador de confianga da predigdo. Dessa
forma, poderia-se criar um modelo que disponibilize ao usuario avaliar a predicdo, onde
se verificaria a precisdo do assistente e permitiria melhorias nos par@metros para se
adequar areaidade das acOes dos usuérios.

Outras frentes de pesguisas sugeridas seriam as inclusdes de outros tipos de
classificadores, a fim de avaliar a precisdo e desempenho em condigdes reais de uso,
bem como acoplar o AF no ambiente Direto e também a aplicacdo do assistente, em
outros ambientes com caracteristicas funcionais diferentes do Direto.
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Anexo 1 Exemplo de M ensagens do Questionario

CA 03
Assunt o: [mestrado] ERRATA > Re: [Profpos] Entrega de dissertacdes/teses
De: Carla Dal Sasso Freitas <carla@nf.ufrgs. br>

> Respei tados os padrdes de qualidade, é 6bvio, as defesas em dezenbro séo

> dupl anente benéficas para as estatisticas de nosso programa de PG séo

agr egadas

> ao nosso indice de TITULADOS NO ANO de 2001 e, para os alunos, que ingressaram
> em 2000, reduzem nosso TEMPO MEDI O DE TI TULACAO, que é bastante alto em

rel acéo

> aos padr 6es desej avei s.

| sto para MESTRANDOS que ingressaram em 2000 E dout orandos que ingressaram apoés
1996.

Carl a

Carla Maria Dal Sasso Freitas

Instituto de Informatica - UFRGS

Cai xa Postal 15064

91501-970 Porto Al egre, RS Brasi

A- Gost ouMui t o B- Gost ou C- Gost ouPouco D- Gost ouMui t oPouco E- NaoGost ou

1- Excluir 2- Encam nhar 3- Responder 4- Mover Past a 5-lnprimr 6- Ler Cor po

CA 04
Assunto: [nmestrado] Semana Acadénctia
De: Carlos Al berto Heuser <heuser@nf.ufrgs. br>

Em none da Coordenacdo do Programm, gostaria de agradecer a todos,

prof essores e alunos, pela participacdo na Semana Académ ca que hoje
encerranos.

Um agr adeci mnento especial vai para as Professoras Ingrid e Lucia Lisboa
e a Lourdes que fizeramtodo trabal ho de programacdo e organi zagdo da
Semana Académ ca

Tivenns mais de 60 apresentac¢bes, com poucas faltas ou atrasos e tenho
certeza de que todos tiraram proveito do evento.

Heuser
(pel a Coordenacdo do Programm)

A- Gost ouMui t o B- Gost ou C- Gost ouPouco D- Gost ouMui t oPouco E- NaoGost ou

1-Excluir 2- Encam nhar 3- Responder 4- Mover Past a 5-lnprimr 6- Ler Cor po
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Anexo 2 Arquivo ascii com as Respostas Tabuladas

Este arquivo contém os dados das respostas do usuario-B. O arquivo apresenta nove
colunas, com os seguintes valores: coluna-1 contém os identificadores das mensagens,
coluna-2 contém as iniciais do nome do usuario-B, coluna-3 a coluna-8 contém as
respostas das acfes do usuario-B aplicadas sobre a mensagem e a coluna-9 contém o
peso que representa o grau de interesse do usuario-B sobre a mensagem.

bi01fa0001003
bi02fa1000001
bhi03fa1000001
bio4fal1000001
bio4fal1000003
bio6fa1000003
bi07fa0000117
bhioBfa0001017
bi09fal1000001
bil0fal1000015
bil1fal000001
bi12fa0001107
bhi1l3fal1000001
bi14fa0000105
bil5fa0001007
bil6fal1000001
bil7fal1000001
hi1l8fa0000105
bi19fa1000001
bhi20fal1000001
bhi21fa0001013
bi22fa0001119
bhi23fal1000001
bhi24fal1000001
hi25fal1000001
bi2z6fa0001013
bhi27fal1000001
hi28fa0100015
bi29fal1000015
bhi30fa1000013
cm01fal1000015
cm02fa0101019
cm03fa0001017
cm04fa0001119
cm05fa0001119
cm06fal1000017
cm07fa0001019
cm08fa0001019
cm09fal1000015
cm10fa0001019
cm11fal1000015
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Anexo 3 Cadigo Fonte do M étodo geraParametro

/I gera os parametros usando um conjunto de casos pré-classificados gravados no
historico
public void geraParametro()

{

int cont = 1;

Sring peso[] = {" 90 '7.0","5.0", 30 10}

Stringarray[] ={""," ", "

for (inti=0;i<13; |++){

for (int j=0;j<5;j++){
mat_param[i][j]=0.0;

}

leRegistroHistorico(array,cont);
while (array[ 0] .compareTo(" "N=0) {
for (inti=0;i<5;i++){
if (array[ 8] .trim().compareTo(peso[i])==0){
mat_param[O][i]=mat_param[O][i]+1,;
for (int j=1;j<7;j++){
if (array[j+1].compareTo("1")==0){
mat_param[j][i]=mat_param[j][i]+1;

else
mat_param[j+6][i]=mat_param[j+6][i]+1;
}

}
}

cont++;
leRegistroHistorico(array,cont);
}
for (inti=1;i<13;i++){
for (int j=0;j<5;j++){
mat_param[i][j]=(double)mat_paranmi][j]/mat_param[O][j];
}
}

double soma=0;
for (int j=0;j<5;j++){
soma=mat_param[0][j] +soma;
}
for (int j=0;j<5;j++){
mat_param[ 0] [j]=(double)mat_param[ 0] [j]/soma;
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Anexo 4 Cadigo Fonte da Classe StopList

public class SopList {
private Hashtable TabList = new Hashtabl&();
publicint lin;
public int col;
public int cont;
public Sring Listal[] = {
/13706 palavras nao relevantes que serdo excluidas da mensagenv/
3}*********************************************************************
// Método que inclui termos a excluir em uma tabela hash
public void incluiTableHash(String lista[]) {
for (inti=0; i<lista.length;i++)
{
palavrali = new palavra(listali]);
Sring cod = new Sring( Integer.toSring(listali] .hashCode()));
TabList.put(cod, li);
} }
//*********************************************************************

// Método que captura termos interessantes e inclui no vetor Termog[]

public void tokening (String linha){
SringTokenizer st = new StringTokenizer (linha," ");
while (st.hasMoreTokens())
{
Sring aux=st.nextToken();
if (aux.compareTo("inicioMensagem")==0) {
aux=st.nextToken();
idmensagem~=aux;
System.out.printIn("ldenficador "+idmensagem);
}
elseif (aux.compareTo("fimMensagem')==0) {
buscaResposta(idmensagem);
for (int i=0; i<tam_termos;i++) {
System.out.printin(termoqi]);}
for (inti=0; i<8;i++) {
System.out.printin(evento[i]);}
trataTermos(termos, tam_termos);
trataMensagem(ter mos,evento,idmensagem);
}
ese{
Sring prim = new Sring( Integer.toString(aux.hashCode()));
Object val= TabList.get(prim);
if (val==null){
termog[tam_termos] =aux;
tam_termos++;
System.out.println(aux);
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}
}

//*********************************************************************

//Método principal da classe StopList que chama os demais métodos para extracéo dos
termos, também exclui caracteres especiais do texto

public void StopList()
{
try
{
Sring line_str;
Sring line_fim;
int [ine_number;
incluiTableHash(Listal);
int contador=0;
String output=
FileReader is= new FileReader ("Mensagens');
BufferedReader ds = new BufferedReader (is);
while ((line_str = ds.readLing()) !'= null)
{
SringTokenizer ast = new SringTokenizer (line_str," ");
if (ast.hasMoreTokens()) {
Sring aux_str=ast.nextToken();
contador++;
output= " "+ contador;
System.out.printin(output);
System.out.printin(aux_str);
System.out.printin(line_str);

if ((aux_str.compareTo("xyz')!=0) &&
(aux_str.compareTo("fimMensagem”)!=0)) {
line_fim=line_str.replace(’,', ");
line_fim=line_fim.replace(’;"," ");
line_fim=line_fim.replace("",'");
);
);

line_fim=line_fim.replace('[','");
line_fim=line_fim.replace(']’," "
line_fim=line_fim.replace('(',' ");
line_fim=line_fim.replace(’)',' ');
line_fim=line_fim.replace(":", ");
line_fim=line_fimreplace(’.',' ");
line_fim=line_fim.replace('!", ");
line_fim=line_fim, replace(#' "),
line fim=line fim.replace('$',' );
line_fim=line_fim.replace('%',"');
line_fim=line_fim.replace(',' ");



line_fim=line_fim.replace('&','");
line_fim=line_fim.replace(*'," );
Iine fim:Iine fimreplace(+ Y

Ilne fim=line flmreplace(O )
line_fim=line_fim.replace('l',
line_fim=line_fim.replace('2',
line_fim=line_fim.replace('3',"’
line_fim=line_fim.replace('4’,"
line_fim=line_fim.replace(’s'," '
line_fim=line fim.replace('6',"
line_fim=line_fim.replace('7'," "
line_fim=line_fim.replace('8'," "
line_fim=line_fim.replace('9',"
line_fim=line_fim.replace('=",'
line_fim=line_fim.replace(’ ', ');
line_fim=line fi m.replace('>',' ;
line_fim=line_fim.replace('<’,'');
line_fim=line_fim.replace('?'," *);
line_fim=line fim.replace('}','");
line_fim=line_fim.replace({',' ");
line_fim=line_fim.replace("","");
)
),
);

vvvvvvvvv

\_/

line_fim=line_fim.replace(’-',
line_fim=line_fim.replace(**',
line_fim=line_fim.replace('@,'
line_fim=line_fim.replace('\\',' ");

line_fim=line_fim.toLowerCase();

tokening(line_fim);
System.out.printin(line_fim);
}
ese{
tokening(line_str);
}
}
}
}
catch (IOException €)

{

System.out.printin("Fileerror: " +

}

106

e);



107

Anexo 5 Cadigo Fonte do Método classifica

//Método que aplica o classificador Naive Bayes em cada registro do historico
public void classifica()
{
int cont = 1;
double peso[] = {9.0,7.0,5.0,3.0,1.0};
leRegistroHistorico(array,cont);
while (array[ 0] .compareTo(" "N=0) {
double numerador[]={1.0,1.0,1.0,1.0,1.0};
doublevalor_classe[]={0.0,0.0,0.0,0.0,0.0};
for (inti=0;i<5;i++){
numerador[i]=(double)mat_param[O][i]* numerador][i];
for (intj=1;j<7;j++){
if (array[j+1].compareTo("1")==0){
numerador[i]=(double)mat_param[j][i]*numerador]i];

ese
numerador[i]=(double)mat_param[j+6][i]*numerador][i];
}
}
for (inti=0;i<5;i++){
valor_classe[i]=(double)numerador(i];
}
int pos_maior=0;
double maior=valor_classe[0];
for (inti=1;i<5;i++){
if (valor_classg[i]>maior) {
maior=valor_classe[i];
pOs_maior=i;
}
}
array[ 8] = String.valueOf(peso[ pos_maior]);
adicionaRegistroHistorico(array,cont);
tot_termo_hist=cont - 1,
cont++;
leRegistroHistorico(array,cont);
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Anexo 6 Arquivo Historico classificado

Impressdo parcial do arquivo Historico classificado contendo termos classificados do

usuario B;
bi 01
bi 02
bi 03
bi 03
bi 04
bi 04
bi 05
bi 05
bi 05
bi 06
bi 07
bi 07
bi 07
bi 08
bi 09
bi 09
bi 10
bi 10
bi 10
bi 11
bi 11
bi 11
bi 11
bi 11
bi 12
bi 12
bi 12
bi 12
bi 12
bi 12
bi 12
bi 12
bi 12
bi 12
bi 13
bi 13
bi 14
bi 15
bi 16
bi 16
bi 17
bi 17

com ssao
com ssao
com ssao

t er m nal
com ssao
oni bus

bi bl i ot eca
acesso

est udo

bi bl i ot eca
i nux
progranm ng
digital
ufrgs

bi bl i ot eca
enpresti no
bi bl i ot eca
enpresti no
livro

bi bl i ot eca
bol si sta
feira
horario
servi cos
mat | ab
livros
comput er

si gnal

bi bl i ot eca
doacao

not or ol a
pct

| anguage
ufrgs

bi bl i ot eca
horario
capes
capes

bi bl i ot eca
ferias

bi bl i ot eca
bol si sta

1000001.
1100015.
1000001.
1000001.
0101015.
0101015.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
0001017.
0001017.
0001017.
1000001.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
0001017.
0001017.
0001017.
0001017.
0001017.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
1000017.
0001017.
0001017.
1000001.
1000001.
1000001.
1000001.
0001017.
0001017.
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