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Resumo

Atualmente, a Internet disponibiliza uma extensa quantidade de informagdes, para
uma vasta gama de usudrios, tornando-se dificil de manipular. Inspirado nesta dificuldade, o
presente trabalho propée o uso de Agentes Inteligentes para a filtragem personalizada de
informacdes. A idéia é desenvolver um conjunto de agentes auténomos, fixos e adaptativos,
com o objetivo de satisfazer as necessidades de informagdo do usudrio. Para a representagdo
das informagdes, serd adotado o modelo vetor espacial [Salton83], e o mecanismo de
aprendizagem dos agentes serd o feedback de relevincia [Frakes92]. Esse artigo apresenta a
descricdo do sistema e os resultados de uma primeira etapa, onde foram feitos testes em um
ambiente simulado. Em uma proxima etapa, serdo conduzidos testes com usudrios reais. O
espaco de busca por onde serdo recuperadas as informagoes sGo documentos existentes nas
pdginas da WWW. O sistema foi desenvolvido para ambientes mono-usudrios, e o publico-
alvo serdo professores, alunos e funciondrios de uma Universidade.

Abstract

Nowadays Internet offers such an extensive amount of information, that it becames very
difficult for the users to take advantage of it. Searching of a solution, the present work
proposes a methodology of implementation of an Intelligent Agent for the personalized
information filtering. The idea is to develop a set of autonomous, non-mobile, adaptative
agents.The learning mechanism adopted by the agents is “relevance feedback”. The search
space where the information will be recovered from are the articles and works found in the
WWW pages, selected and classified in agreement with subjects of interest. The system was
developed to help the academic public, composed by teachers, graduation and masters degree
students. The initial results were quite promising. The proposed agent demonstrated to be a
powerful tool of information filtering, reducing the time wasted in that activity.

1 INTRODUGCAO

Atualmente, vdrias aplicagdes estdo sendo desenvolvidas na drea de redes de
computadores, mais especificamente, no dmbito da rede mundial Internet. Sistemas como o
“World Wide Web” (WWW) tornaram a Internet acessivel a uma gama muito grande de
usudrios leigos. A todo momento, estdo surgindo servidores de informacdo oferecendo os
mais diversos tipos de dados; pesquisadores estdo tentando encontrar meios confidveis para o
pagamento eletrdnico, tornando a rede um importante “mercado virtual”. A grande
quantidade de informagdes disponiveis torna a rede dificil de se manipular. Surgem questdes
sobre como os usudrios serdo capazes de localizar a informacgdo que eles precisam, ou como
poderdo encontrar a melhor oferta para um determinado servigo. Uma possivel solug@o para
este problema consiste no uso de agentes.
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Inspirado nesta necessidade, o presente trabalho propde o uso de Agentes Inteligentes
para a filtragem personalizada de informagdes. O sistema proposto serd formado por um
conjunto de agentes autdnomo, adaptativos, fixos, localizados na méaquina do usuério, e com o
objetivo de satisfazer suas necessidades de informagdo. Os agentes devem receber feedback
do usudrio sobre a relevancia das informagdes recuperadas e refinar sua busca, obtendo
resultados melhores ao longo do tempo.

Este conjunto de agentes é autdnomo pelo fato de poder executar sua tarefa sem a
presenga do usudrio, e de realizar filtragens de assuntos novos e potencialmente interessantes,
de acordo com o perfil de cada usudrio. E adaptativo, porque aprende as preferéncias do
usudrio e adapta-se quando as mesmas mudam ao longo do tempo. O mecanismo de
aprendizagem adotado pelo agente ¢ o feedback de relevéancia (“relevance feedback”),
amplamente utilizado em sistemas de recuperagio de informagtes [Frakes92].

O sistema desenvolvido serd voltado para ambientes mono-usudrios e académicos,
compostos de professores, alunos de graduagdo e pds-graduagdo, e funciondrios de nivel
especializado, dentro de uma Universidade. O espago de busca a partir do qual serdo
recuperadas as informagdes s3o artigos e trabalhos existentes nas pdginas da WWW,
selecionados e classificados de acordo com assuntos de interesse.

Este trabalho est4 organizado da seguinte forma: a se¢fo 2 apresenta uma descrigdo
dos conceitos e técnicas utilizados ao longo do desenvolvimento do trabalho. Nessa secao,
serdo abordados alguns conceitos relacionados com Agentes, com as técnicas de busca e de
filtragem de informagdes, e com o método de feedback de relevéancia usado no trabalho. Na
secio 3, serd feita uma comparagdo com trabalhos anteriores que tratam de assunto
semelhante ao abordado no presente trabalho. A segdo 4 descreve a arquitetura -do sistema
desenvolvido, detalhando cada um dos seus componentes. A se¢dio 5 apresenta a andlise dos
resultados e, finalmente, a conclusio serd dada na se¢@o 6.

2 CONCEITOS E TECNICAS UTILIZADOS

A seguir serdio introduzidos alguns conceitos necessdrios para o entendimento do
presente trabalho.

2.1 AGENTES

Segundo o Webster's New World Dictionary [Guralmile70], a defini¢do de agente €: "uma
pessoa ou coisa que age ou é capaz de agir ou € autorizado a agir, por outra.” No entanto, €
ébvio que o significado da palavra poderd variar de acordo com o contexto em que se insira.
A sua inser¢@o no contexto da informdtica tem-se tornado, nos ultimos anos, cada vez mais
popular. Mas, neste contexto, a palavra "agente" ndo tem uma defini¢do consensual, talvez
por cobrir diversas 4reas de investigagdo e desenvolvimento. Uma vez que as defini¢Ges sdo
numerosas, a seguir sdo analisadas algumas delas.

A definigdio dada por Nwana [Nwana96] dé énfase a delegagdo de tarefas, assemelhando-se
bastante a definicdo comum da palavra "agente": "(...) nés definimos um agente como um
componente de software e/ou hardware que é capaz de agir exatamente com o objetivo de
realizar tarefas em beneficio de seu usuario.”

Genesereth ¢ Ketchpel, em [Ketchpel94], restringem a sua definigdo aos agentes de
software. Para estes autores, o essencial nos agentes de software € a sua capacidade para se
comunicarem entre si numa linguagem expressiva: "Softwares Agentes sdo componentes de
software que se comunicam com seus pares trocando mensagens em uma linguagem de
comunicagdo de agentes expressiva".



Shoham, em [Shoham93], d4 énfase 2 autonomia e a continuidade no tempo, afirmando,
ainda, que um agente ndo tem sentido se nao existirem outros agentes: "Mais freqiientemente,
o termo agente & usado para referir-se a uma entidade que funciona continua e
autonomamente, em um ambiente no qual outros processos tomam lugar e onde existem
outros agentes."

Como foi visto, cada uma destas defini¢Bes propde uma série de caracteristicas que seriam
essenciais para a definicdo do que é um agente. De uma maneira geral, pode-se dizer que a
defini¢do de um agente destaca dois atributos:

e um agente faz alguma coisa;

e um agente age em beneficio de alguém ou de alguma coisa.

Agentes que residem em computadores sempre incorporam esses atributos centrais
[Caglayan97]. No presente trabatho, um agente software serd definido como "uma entidade
computacional que realiza tarefas delegadas pelo usudrio de forma autdnoma” [Caglayan97].

Além das caracteristicas essenciais citadas, existem ainda outras que costumam Surgir
associadas aos agentes, como, por exemplo, a mobilidade. Conforme estas caracteristicas
estejam presentes ou ndo, os candidatos a agentes podem ir de uma simples macro até um ser
humano. A seguir serdo analisadas algumas dessas caracteristicas, jd que elas s3o cruciais para
compreender o mundo dos agentes:

e Inteligéncia - & o grau de raciocinio e comportamento aprendido; a habilidade do
agente de aceitar a sentenca de objetivos (metas) do usudrio e desempenhar a sua
tarefa.

e Autonomia - ¢ a capacidade do agente de ter controle sobre as suas ag3es, e de decidir
como satisfazer o pedido que recebe, sendo ainda suficientemente flexivel para
decidir, de forma dinmica, quais as agOes que ird tomar e qual o momento mais
apropriado para as tomar.

e Continuidade temporal - a continuidade temporal impde que o agente esteja
continuamente ativo. Nota-se que grande parte do software existente ndo tem esta
caracteristica, j4 que executa uma ou mais tarefas e termina.

e Capacidade social - se um agente tem capacidade social, entdo esse agente comunica-
se com outros agentes, o que poderd incluir humanos. Dessa comunicagdo, que serd
feita utilizando uma linguagem de comunicag¢@o entre agentes, poderd resultar uma
cooperagdo.

e Capacidade de adaptacdio - um agente com capacidade de adaptacdo € capaz de
alterar o seu comportamento com base na experiéncia. Assim, diz-se também que esse
agente tem capacidade de aprendizagem.

e Mobilidade - corresponde a capacidade do agente de se mover no ambiente. Quando
se trata de agentes de software, um agente mével € aquele que € capaz de se
transportar de uma méquina para outra durante a sua execugao.

Para efetuar as tarefas que lhes foram delegadas, os agentes podem ou nao usar as
capacidades supracitadas e é em fungdo da utilizagdo dessas capacidades que eles podem
receber outras denominagdes, tais como: agentes fixos, agentes méveis, agentes inteligentes,
agentes méveis inteligentes.

Os agentes podem também ser classificados de acordo com as tarefas que executam.
Atualmente, algumas das tarefas em que estdo sendo usados agentes (ainda que se trate, em
alguns casos, apenas de protétipos) séo:

e filtragem de informagdo, por exemplo, de mensagens de correio eletrdnico e de
"news";

e recuperagio de informagdo (permitindo, entre muitas outras coisas, encontrar paginas
pessoais na WWW),



recomendag&o, por exemplo, para auxiliar na navegagdo na WWW;

assisténcia do utilizador (por exemplo, através da gestdo de hordrios ¢ a
calendarizag@o de reunides);

comércio eletrdnico (por exemplo, permitindo a utilizagdo de vdrios métodos de

- pagamento através de uma s6 interface ou ajudando o utilizador a encontrar o produto

que pretende);

educagfo e o treinamento;

gestdo de redes;

entretenimento (por exemplo, na 4rea dos jogos e da produgdo de videos).

2.2 MECANISMOS DE BUSCA DE INFORMACOES

Os mecanismos de busca existentes na World Wide Web s@o a forma mais usual para

auxiliar as pesquisas na Internet. Estes mecanismos sdo, certamente, uma boa forma para
encontrar documentos que contenham determinadas palavras, designadas por palavras-chaves.
No entanto, eles possuem diversos problemas:

Assumem que o usudrio sabe escolher o melhor conjunto de palavras-chaves para a
obtengdo dos resultados mais relevantes;

Procuram a informagdo em um contexto genérico, surgindo como resposta vdrias
informagdes irrelevantes;

mapeamento da informac@o € feito reunindo-se meta-informagSes sobre informagdes e
documentos disponiveis na Internet. Este método consome muito tempo €, gera muito
trafego de dados devido a falta de eficiéncia nos mecanismos de busca tradicionais;

E necessdrio um servidor poderoso para efetuar a indexagio dos muitos documentos
existentes, guardar o indice e suportar a pesquisa sobre esse indice para muitos
usudrios. Este problema se agrava a medida que o niimero de documentos aumenta;

A informagfo na Internet é muito dinimica. Freqiientemente, mecanismos de busca
fazem referéncia a informagdes que foram transferidas para outro local. Os
mecanismos atuais ndo aprendem através de suas buscas e nem se ajustam a seus
usuarios;

servidor onde reside o servico de busca pode estar fora do ar ou demasiadamente
ocupado para permitir uma conexio;

E necessdrio que o usu4rio mantenha uma ligagdo & Internet durante todo o tempo em
que a pesquisa € efetuada .

Nesse contexto, os agentes oferecem algumas vantagens quando comparados com 0s

métodos correntes de recuperacgio de informagdes:

podem buscar informagdes baseados em contextos semanticos, utilizando ferramentas
COmo tesaurus;

podem criar suas préprias bases de dados sobre a disponibilidade de informag¢des na
Internet, atualizando-a e expandindo-a apds cada busca. Quando informagdes tiverem
mudado para outro local, agentes sdo capazes de encontrd-las € atualizar suas bases.
Além disso, agentes podem se comunicar € cooperar com outros agentes, o que
capacita-os a realizar a buscas de modo mais rdpido e eficiente, reduzindo o trdfego na
rede. Eles também s3o capazes de realizar a busca diretamente na fonte/servidor,
levando a uma queda ainda maior no uso da banda passante;

podem estar sempre disponiveis, quando residem na prépria maquina do usudrio;
podem se ajustar de acordo com as preferéncias e hdbitos de seus usudrios individuais,
aprendendo com eles, e fornecendo um servigo personalizado.



2.3 SISTEMAS DE FILTRAGEM DE INFORMACOES

Paralelamente ao conceito de recuperagdo de informacdes, existe o conceito de
filtragem, no qual o usudrio € muito mais passivo. Geralmente, um sistema de filtragem de
informagbes envolve repetidas interages ao longo de miiltiplas sessdes. Nesse caso, os
usudrios possuem objetivos a longo prazo. Isso contrasta com os mecanismos de busca de
informagdes, onde os usudrios tipicamente tém uma necessidade de informagZo a curto prazo,
satisfeita em uma Unica sessdo.

Um sistema de filtragem de informacdes assiste ao usudrio filtrando o fluxo de dados e
liberando apenas as informagdes relevantes. As preferéncias de informacdes variam muito de
acordo com o usudrio, portanto, esses sistemas devem ser altamente personalizados. Um
exemplo desses sistemas € a criagdo de jornais personalizados, jd existentes na WWW. Por
exemplo, o NewsHound analisa diversos jornais para construir um jornal personalizado, de
acordo com as preferéncias indicadas por cada utilizador. Esse jornal é depois enviado ao
utilizador através de correlo eletrdnico. Um sistema de filtragem personalizado deve satisfazer
3 requisitos:

* Especializagdo: uma vez que a filtragem envolve interagdes repetidas com o usudrio, o
sistema deve ser capaz de identificar padrGes no seu comportamento; o sistema deve
inferir seus hdbitos e especializar-se a eles, isto €, recomendar o maximo de assuntos
relevantes e o minimo de irrelevantes;

¢ Adaptagdo: Os interesses do usudrio ndo devem ser considerados constantes; quando
esses mudarem, o sistema deve ser capaz de perceber e adaptar seu comportamento a
essas mudangas;

¢ Exploragdo: um sistema de filtragem deve ser capaz de explorar novos dominios de
informag®es para encontrar assuntos de interesse potencial para o usudrio.

Atualmente, encontram-se na literatura, trés abordagens distintas para os sistemas de
filtragem de informacdes: ~

* sistemas que se baseiam no perfil do usudrio para filtrar as informagdes, tentando
adequd-las aos seus interesses e expectativas [Brusilovski94];

* sistemas que realizam a filtragem de forma cooperativa, compartilhando informagdes
[Twidale95]; e

e sistemas que utilizam agentes, nos quais a mobilidade, autonomia e habilidade de
interagir independentemente da presenca de seus usudrios sdo fatores fundamentais
[Nissen95].

De uma maneira geral, os sistemas de filtragem que utilizam o contetido semantico das
informagdes para decidir se as mesmas sdo relevantes ou nio, sio classificados como sistemas
de filtragem cognitivos.

2.4 FEEDBACK DE RELEVANCIA

Uma das operagGes mais importantes e dificeis em recuperagdo de informagdes é gerar
consultas (“query”) que possam identificar sucintamente documentos relevantes e rejeitar os
irrelevantes. Os usudrios freqlientemente submetem consultas contendo termos que ndo
equivalem aos termos usados para indexar uma grande parte dos documentos relevantes, e,
quase sempre, varios documentos relevantes ndo recuperados s3o indexados por termos
diferentés daqueles da consulta ou da maioria dos outros documentos relevantes. Esse
problema tem sido reconhecido como uma das principais dificuldades em sistemas de
recuperacdo de informagdes [Lancaster69]. Em 1986, van Rijsbergen [Rijsbergen86] falou



dos limites de fornecer resultados cada vez melhores baseados apenas na consulta inicial e
indicou a necessidade de modificar aquela consulta para um aumento adicional de
performance.

Uma vez que se reconhece a dificuldade de realizar uma pesquisa com sucesso na primeira
tentativa, costumam-se conduzir buscas iterativamente, e reformular as sentengas da consulta
baseando-se na avaliacdo dos documentos previamente recuperados. Um método para gerar
automaticamente formulagSes de consultas melhoradas é o conhecido processo de feedback
de relevancia [Rocchio71], [Salton89]. Uma consulta pode ser melhorada iterativamente
usando-se um vetor (de termos) de consulta disponivel e adicionando termos a partir de
documentos relevantes, enquanto se subtraem termos a partir de documentos irrelevantes.
Uma tinica iteragio de feedback de relevéncia freqiientemente produz melhoras de 40 a 60%
na precisdo da busca [Salton89]. Uma abordagem similar pode também ser usada para alterar
a representacdo do documento.

3 COMPARACAO COM TRABALHOS ANTERIORES

Algumas semelhangas e diferencas podem ser identificadas ao comparar a abordagem
proposta com abordagens anteriores no contexto de filtragem de informagdes. O problema de
filtragem e classificagdo de documentos situa-se na interse¢do entre Midquinas de
Aprendizado ("Machine Learning” ou ML) e Recuperagdo de Informag¢des ("Information
Retrieval" ou IR), havendo, portanto, uma vasta literatura a respeito.

Na comunidade de IR, variantes de feedback de relevancia tém sido estudadas no
contexto da tarefa de roteamento de informagdes, nas conferéncias TREC [Harman95], como
por exemplo [Buckley95] [Allan95]. H4, também, vérias comparagdes entre €ssas variantes e
técnicas de ML n#o-incrementais [Schutze95] [Lang95]. Uma das desvantagens de tais
técnicas é o grande nimero de exemplos necessdrios antes do algoritmos de aprendizado
poder ser aplicado [Balabanovic97]. Em contraste, no presente trabalho ¢ adotado um modelo
no qual o usudrio vé paginas gradualmente melhores, com seu feedback influenciando quais
paginas serdo apresentadas. Alguns trabalhos de filtragem de informagGes que também
utilizam o modelo citado sdo [Sheth93] e [Foltz92]. Outros sistemas, ainda, usam diversas
técnicas para tentar detectar padrdes no comportamento do usudrio. Por exemplo, InfoScope
[Fischer91] aprende usando sistemas baseados em regras os quais lembram-se de tdpicos
interessantes cobertos no passado. Novas recomendagdes de tépicos para o usudrio sdo feitas
com base em quéo recentes, freqiientes e espagados sdo os topicos passados. A desvantagem
dessa abordagem é que ela € restrita a fazer recomendagdes de topicos que estavam dentro do
dominio de interesses passados do usudrio. Da mesma forma, sistemas de navegagdo assistida
[Armstrong95), que compartilham o objetivo do presente trabalho de recomendar paginas
WWW, sio restritos as secdes da Web visitadas pelo usudrio, recomendando, a partir delas,
links apropriados para seguir. Em contraste, no sistema proposto, 0 agente busca novos
dominios para informagdes que podem ser de interesse potencial para O USUArio. E bem
possivel que o usudrio nunca tenha visto o tépico apresentado antes.

O sistema de News-t [Sheth] usa feedback de relevéncia e algoritmos genéticos (AG)
para fornecer filtragem personalizada de artigos da USENET. A abordagem difere
principalmente no espago de busca, pois, ao considerar a filtragem de paginas WWW em vez
de artigos, hd grande impacto no modelo de representagdo dos documentos e consultas, € na
ado¢do do AG para otimizar os resultados obtidos apenas com o processo de feedback de
relevéncia.



4 DESCRICAO DO SISTEMA

O presente trabalho propde o uso de Agentes Inteligentes e ndo mdveis para a
filtragem personalizada de informag¢Ses. O modelo adotado para a representagdo das
informacgdes serd o vetor-espacial [Salton83]. O mecanismo de aprendizagem adotado pelos
agentes serd o feedback de relevancia. Os perfis usados para filtrar as informagGes baseiam-se
em termos que sdo comparados com os contetidos dos documentos pesquisados. Dessa forma,
o sistema proposto pode ser classificado como cognitivo.

No sistema de filtragem de informagdes proposto, um agente é modelado como uma
conjunto de perfis individuais, onde cada perfil € utilizado para a busca de artigos em um
pequeno dominio. Enquanto cada perfil satisfaz tipicamente uma pequena parcela dos
interesse do usudrio, o conjunto de todos os perfis de um agente tenta atender aos interesses
completos de um usudrio em determinado assunto e adaptar-se a eles. Um usudrio pode ter
vérios agentes, cada um atendendo as suas necessidades de informagdo em um determinado
assunto.

Os perfis dos agentes buscam documentos que sdo similares a eles. Aqueles com maior
grau de similaridade s3o recuperados e apresentados ao usudrio, que pode, entdo, fornecer
feedback positivo ou negativo. O feedback do usuério tem o efeito de modificar o perfil usado
para recuperar aquele documento, baseado na sua relevancia.

A linguagem de programacido adotada para a implementacdo do agente foi Java, € o
ambiente de desenvolvimento foi o Jbuilder, da Borland Corporation. Sua escolha baseou-se
principalmente no fato de Java ser uma linguagem portitil e voltada para ambientes de
Internet. Os perfis foram representados por instancias de uma classe Perfil e os agentes foram
implementados como subclasses da classe Thread de Java, que representa uma tarefa do
sistema operacional. Os dados persistentes (informagdes sobre pdginas, usudrios,
representagdes vetoriais dos documentos que compdem os perfis e outras) foram armazenados
em classes de arquivos de acesso aleatdrio.

Nessa primeira versdo do sistema, optou-se por fazer um aplicativo, o qual podera ser
obtido através de um download realizado na pédgina do agente, em vez de uma applet. Essa
escolha foi devido as restri¢oes de seguranga dos browsers atuais, que ndo permitem a criagdo
de arquivos na mdquina do usudrio. Como nf3o € adotado um sistema de filtragem
colaborativa, no qual os perfis dos diferentes usudrios devem ser compartilhados, os arquivos
devem preferencialmente ser gravados localmente. Em uma versdo posterior, pretende-se
fazer uma applet, que ird rodar a partir da pagina do agente, e ird gravar os arquivos em um
servidor de arquivos remoto.

A seguir, serd descrita em detalhes a arquitetura do sistema proposto. O agente Fenix é
formado essencialmente pelos seguintes componentes (fig. 1):

e mobdulo de interface com o usudrio: permite que o usudrio crie seus agentes para
assuntos especificos; carregue agentes ja existentes, leia artigos recuperados e forneca
feedback para artigos lidos;

e modulo de aprendizado: Esse médulo € responsavel por garantir que o conjunto de
perfis reflita os interesses dindmicos do usudrio. Cada perfil é armazenado como um
arquivo de acesso aleatério definido a partir da classe RandomAccessFile da linguagem
Java. O método de aprendizagem adotado € o feedback de relevéancia.

e modulo de filtragem das informagdes: utilizando os perfis do usudrio como sua entrada,
€ responsdvel por encontrar nas piginas WWW, documentos semelhantes aos perfis. O
processo de filtragem consiste em transformar documentos em suas representagdes
vetoriais, calcular valores de similaridade (score) entre documentos e perfis, ordenar os



documentos de acordo com seu score, € apresentar ao usudrio apenas aqueles com
score maior que um limite pré-fixado;

e médulo de busca e indexagdo de informagio: responsdvel por reunir uma certa
quantidade de informacdes da rede WWW ¢ salvé-las em um banco de dados local;

¢ banco de dados local: conjunto de arquivos nos formatos ASCII e binario, contendo os
dados dos usudrios, os seus respectivos perfis e os enderecos (URLs) das péaginas

capturadas na rede WWW.
Resultado da /,—\
Filtragem Médulo
de Filtragem

Mdédulo
de

Aprendizagem

Parametros de
busca

Moédulo de
Interface com o
Usuadrio

Feedback
—_—

Banco de
Dados Local
Perfil
+

v

Médulo de
buscae
Indexagdo - l I | U

[WWW (WORLD WIDE WEB)

Resultado

da Busca

Figura 1: Arquitetura do Sistema

A seguir, seré feita a descri¢do de cada um dos componentes.
4.1 MODULO DE INTERFACE COM O USUARIO

Ap6s se identificar, o usudrio pode escolher entre duas opgdes: criar um novo agente, ou
carregar um agente ja existente.

Ao criar um novo agente, o usudrio deve escolher um nome para ele, e fornecer os

seguintes parimetros de busca: nimero méximo de paginas por documento, profundidade de



links por pagina, nimero mdximo de artigos a ser recuperado por sessdo, € a expressdo de
consulta. Uma consulta no sistema Fenix é uma combinagdo de palavras-chaves
(tecnicamente chamadas de termos) e do conectivo légico &. Como resultado da busca
inicial, serd apresentada uma lista com os nomes dos artigos recuperados. Apds a leitura dos
artigos desejados, o usudrio pode fornecer feedback positivo ou negativo conforme sua
relevancia para aquele assunto especifico. Ao terminar a sessdo, o usudrio pode ou ndo salvar
o agente recém-criado (serdo salvos os artigos e os perfis referentes aquele assunto e ao
usudrio especifico).

Ao se identificar e escolher a op¢do de carregar um agente existente, 0 usudrio
seleciona um dentre uma lista de agentes pertencentes a ele. A seguir, pode escolher uma das
seguintes acdes:

e ler algum artigo recuperado;
o fornecer feedback sobre algum artigo lido;
e iniciar uma nova busca por artigos, referente ao assunto especifico;
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Figura 2: Janela do Agente. O botdo "Exibe” chama o browser local para o usudrio visualizar
o documento. A letra “F” indica artigos lidos e avaliados pelo usudrio, “N” indica artigos ndo
lidos, e “S” artigos j4 classificados pelo agente. O campo “Sc” contém a pontuagdo dada ao
artigo pelo agente. O campo “Feed" corresponde ao feedback do artigo.
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4.2 MODULO DE BUSCA DE INFORMACOES

Funciona de forma semelhante aos mecanismos de busca na WEB baseados em
palavras-chaves (“Web Crawlers”). Através da utilizagdo de classes pré-definidas da
linguagem de programagéo adotada, percorre as piginas WWW procurando pelas palavras-
chaves indicadas. Cada pédgina possui links para outras, as quais sdo também recuperadas
recursivamente, até o limite fixado pelo usudrio. A pagina raiz e as obtidas através dos links
sdo armazenadas na forma de uma string tnica. O local de origem das paginas (URL) também
é armazenado e, juntamente com outras informacdes, ird compor o perfil do usudrio.



4.3 MODULO DE FILTRAGEM

O processo de filtragem consiste em transformar documentos em suas representagoes
vetor-espaciais, encontrar documentos que sejam similares aos perfis e selecionar aqueles de
maior pontuagdo para apresentar ao usudrio.

Descri¢cdo do médulo:

Apés uma busca inicial, baseada nas palavras-chaves fornecidas pelo usudrio, o
sistema apresenta uma lista de documentos para serem lidos e avaliados pelo usuario. Os
artigos que receberem feedback positivo serdo convertidos para a sua representagdo vetorial e
irdio compor o perfil do usudrio. Além dos artigos, suas respectivas URLs também s&o
armazenadas no perfil.

Nas buscas posteriores, cada novo artigo recuperado serd convertido para sua
representagdo vetorial, serd calculada sua similaridade com relagdo ao perfil do usuério, e um
score Ihe serd atribuido. Apenas artigos com score maior do que um limite fixado serdo
apresentados.

Representando perfis € documentos
A representagdo adotada neste trabalho para perfis e documentos € baseada na

representagdo vetor espacial [Salton83] comumente usada em sistemas de recuperagdo de
informagdes. Nela, tanto os documentos como as consultas s3o representados como vetores
em um hiper-espaco. Uma distincia métrica, que mede a proximidade entre os vetores, €
definida sobre o espago. Cada perfil de usudrio € convertido para sua representac8o espacial,
bem como os documentos recuperados ao longo das sessdes. Os documentos cujas
representagdes vetoriais possuem maior grau de proximidade do vetor perfil sdo os resultados
da filtragem. Assim, cada perfil é usado para pesquisar as pdginas WWW em busca de artigos
que sd@o similares a ele.

Documentos

Um método padrdo de indexar texto consiste em remover marcas de pontuag@o,
reconhecer palavras individuais, eliminar as palavras comumente usadas incluidas em uma
lista de exclusdo de palavras (como “e”, “que”, etc), € usar as palavras restantes para
identificacdo do contetido do texto. As vezes, frases sio compactadas e tratadas como um
tinico termo. As palavras também podem ser truncadas, permanecendo apenas seus radicais.
Uma vez que os termos n3o sio todos igualmente importantes para a representagdo do
contexido, pesos sdo associados aos termos, na proporg¢io de sua presumida importancia para a
identificagdo do conteiido do texto. Um texto €, ento, representado como um vetor de termos
Ti = < Wij >, onde Wij representa o peso do termo tj no texto Ti.

Um documento WWW pode conter varios campos em seu cabegalho, como URL,
autor, local, etc, seguidos pelo texto que compde o corpo da pagina. Nesse trabalho, serdo
considerados relevantes apenas o campo URL e o texto em si. O texto € aqui denominado de
campo palavra-chave, e consiste na 4rea delimitada pelas tags </BODY> da pdgina.

Na representacdo adotada, o peso de um termo palavra-chave € o produto de sua
frequéncia de termo e seu inverso da frequéncia de documento. A frequéncia de termo (tf) € a
frequéncia de ocorréncia do termo no texto e normalmente reflete a importéncia desse termo.
O inverso da frequéncia do documento (idf) € um fator que realca os termos que aparecem em
poucos. documentos, enquanto desvaloriza os termos que ocorrem em muitos documentos. O
efeito resultante é que as feigOes especificas do documento ficam destacadas, enquanto as



feicOes espalhadas pelo conjunto de documentos tém menor importincia. O peso dos termos
¢, entdo, dado por:
Wij=tfy X idfy, (1)

onde tf % € o numero de ocorréncias do termo ty no documento i, ¢ idfié o inverso da
frequéncia de documento do termo tx na cole¢cdo de documentos. Uma medida comumente
usada para idf € idfy=log (N /n K), onde N € o niimero total de documentos na colecdo, dos
quais nK contém um termo t;.

Perfis
Um perfil consiste de um conjunto de informacgdes sobre os artigos recuperados e
avaliados, como por exemplo, sua localiza¢do na rede (URL) e o feedback associado a ele.
Além disso, contém a representag@o vetorial dos artigos que receberam feedback positivo do
usuario. A representac@o vetorial consiste em um vetor de termos semelhante ao descrito
anteriormente para documentos. Entéo:
P=(Fi’) ,onde Fi* =<WijP>, (2)
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onde “p” indica que € um campo perfil e ndo um campo documento.

Extraindo Representaces de Documentos
Um conjunto ou cole¢io de documentos consiste de todos os documentos recuperados

por um perfil.

O algoritmo de indexag@o de texto foi implementado como um processo de2 estagios.
No primeiro estagio, sdo calculados os tf ’s. A contagem da frequéncia das palavras ¢
calculada e armazenada. Esse processo € repetido para cada um dos N documentos.

No segundo estdgio, sdo calculados os idf ‘s. Uma segunda andlise sobre os dados
armazenados fornece as contagens de documentos para todos os termos, isto €, o nimero de
documentos em que cada termo aparece. O produto de tf e idf d4 os pesos dos termos,
conforme descrito na equagéio (1), e o vetor termo para cada documento pode ser gerado.

Avaliacdo dos Documentos Filtrados

Na classica representagdo vetor-espacial, documentos sdo recuperados encontrando-se
vetores na proximidade do vetor consulta. Uma medida de similaridade comumente usada € o
cosseno do adngulo entre vetores. Isso pode ser calculado através do produto escalar dos 2
vetores:

Similaridade (Vi, Vj) = >x Wij X Wjk (3)
Na aplicagédo proposta, a similaridade entre um documento e um perfil € uma fungao
da similaridade entre os vetores de termos dos documentos e dos perfis, conforme a equacgéo
abaixo: SFiLFiP)=Y,Wik? XWikP, (4)
onde “d” indica que o campo pertence a um documento e o “p” indica que o campo pertence
ao perfil.

Os perfis sdo usados para percorrer diferentes partes do banco de dados e pontuar
diferentes artigos. Os scores de similaridade de documentos dizem respeito a diferentes perfis.
Quando o agente coleta todos os artigos de maior pontuagio recuperados pelos perfis, ndo é
possivel comparar os scores a menos que eles estejam todos na mesma escala. Portanto, os

scores de documentos devem ser normalizados de modo a ficarem restritos ao intervalo
fechado [-1,1].



Atribuindo Pontos e Selecionando Documentos

As representagdes de todos os documentos a serem avaliados estdo agora disponivel.
Os documentos que s3o finalmente apresentados para o usudrio sdo selecionados dentre
aqueles que obtiveram pontuagdo alta com respeito aos diferentes perfis. O valor maximo de
similaridade é 1.0, e s6 ocorre quando a representagéo do perfil € do documento sdo idénticas.
Nesse trabalho, foi adotado o limite de 0.2 como o valor de score minimo que um documento
deve ter para ser apresentado ao usudrio.

Associando Feedback

O usudrio pode se comunicar com o agente fornecendo feedback positivo (+1) ou
negativo (-1) para os artigos recuperados por cada perfil. O feedback tem o efeito de
modificar o perfil em questdo. Na verdade, o perfil tem que incorporar as mudangas geradas
pelo feedback do usuério antes que novos documentos possam ser avaliados.

O perfil mantém uma lista dos artigos com seus respectivos status. O status indica se
um documento foi ou n”ao avaliado pelo usudrio e/ou pelo sistema. Uma vez que o vetor de
termos para um documento com feedback estd disponivel, o perfil € modificado conforme a
equagdo (6) descrita no médulo de aprendizdo abaixo.

4.4 MODULO DE APRENDIZADO

Esse médulo € responsdvel por garantir que o conjunto de perfis reflita os interesses
dinimicos do usudrio da melhor forma, recuperando o méximo de documentos relevantes e
descartando os irrelevantes . :

O método de aprendizagem adotado pelo sistema € o feedback de relevéncia, no qual o
vetor de consulta original (representado pelos perfis) ¢ alterado com base no feedback dado
pelo usudrio para os documentos recuperados por cada perfil.

Para representacdes vetor-espaciais, o método para reformulagdo de uma consulta em
resposta ao feedback do usudrio € ajuste vetorial. Uma vez que consultas e documentos s&o
ambos vetores, o vetor de consulta é movido espacialmente para mais perto de vetores
representando documentos que receberam feedback positivo, e para mais longe dos vetores
representando documentos que receberam feedback negativo.

Considere um perfil P, que contribuiu com um documento D para apresentagdo ao
usudrio. O usudrio fornece feedback, que é um inteiro positivo ou negativo. Cada termo no
perfil é mudado na proporgéo do feedback recebido:

P=P+oa*f*D (5)
isto é, o peso de cada termo é modificado proporcionalmente a taxa de aprendizado e ao
feedback. o é a taxa de aprendizagem, que indica a sensibilidade do perfil ao feedback do
usudrio. Um valor tipico para o € de 0.5. Assim, temos:

Vi, k: Wik? = Wik? +a*f*Wik? (6)

O efeito resultante é que, para aqueles termos ja presentes no perfil, os pesos dos
termos sdo modificados em proporgdo ao feedback. Os termos que jd ndo estejam no perfil
sdo adicionados ao perfil.



5 ANALISE DOS RESULTADOS

Antes de passar para a andlise dos resultados obtidos nessa primeira etapa, €
importante definir alguns conceitos usados em sistemas de recuperacio de informagOes, que
serdo uteis na avaliag@o desses resultados :

e relevancia: segundo Rijsbergen [Rijsbergen], este é o conceito central na é4rea de
recuperacdo de informagdes. E um relacionamento entre uma fonte de informagdes e
um individuo a procura dessa fonte. Um item de informagio em uma colegdo €
relevante quando esse item supre uma necessidade de informagio de um usudrio
daquela colecdo.

e precisdo: é a proporgio de documentos relevantes no total de documentos recuperados.
Ou seja, € a taxa do numero de documentos que sdo considerados relevantes para uma
consulta em particular sobre o nimero total de documentos recuperados [Silva96].

¢ lembrancga ("recall"): é a propor¢do de documentos relevantes recuperados, em relagéo
a todos os documentos relevantes para uma consulta.

¢ "fallout": é a propor¢do de documentos ndo relevantes recuperados sobre todos os
documentos nio relevantes na colegdo, para uma consulta [Silva96].

A nogio de relevancia, como usada em IR ¢é problemética em geral, ¢, em particular,
para o dominio aqui estudado. Estudos sobre o comportamento de usuarios mostraram que 0s
mesmos tém dificuldade em fazer julgamentos de relevincia consistentes por um periodo
longo de tempo, quando solicitados para avaliar documentos em uma escala de relevéncia
absoluta [Lesk71]. H4, também, consideravel discordancia entre os julgamentos de diferentes
usuarios [Saracevic95]. A maneira usual de contornar esse problema ¢ testar sistemas de IR
sobre colegdes padronizadas de documentos e consultas, e, dessa forma, tornar os valores de
precisio e recall comparaveis. Uma vez que o dominio do presente trabalho é a Web, néo se
pode adotar o uso de uma colegdo padronizada.

Em contraste com os resultados negativos dos estudos de usudrios mencionados,
mostrou-se que juizes humanos s3o bons para fazer julgamentos relativos dada uma colegdo
de documentos, € esses julgamentos serdo consistentes ao longo do tempo e quando
comparadas a outros juizes [Lesk71]. Dessa forma, optou-se nesse trabalho por adotar uma
nova medida de performance, a qual requer apenas julgamentos relativos. A medida ndpm
("normalized distance-based performance measure"), proposta por Yao [Yao95], é uma
distancia, normalizada para estar entre O e 1, entre a classificacio dada pelo usuario a um
conjunto de documentos € a classificagdo dada pelo sistema. Isso ird fornecer uma medida
relativa, que serd mais apropriada do que precisdo e recall. Além disso, comparar diretamente
a classificagfio do usuario e a do sistema fornece uma medida monovalorada, mais simples de
interpretar, do que graficos de preciséo e recall. Em adig#o a todas essas consideragdes, torna-
se praticamente inviavel medir, ou mesmo estimar o valor de recall, quando a colegdo de
documentos é a Web toda.

O sistema Fenix ira fornecer aos usuarios varios documentos considerados relevantes.
Com o feedback fornecido, o perfil do usuario vai sendo ajustado para refletir seus interesses
atuais. Dessa forma, os documentos efetivamente apresentados ao usuario representam um
estreito segmento do conjunto total de documentos recuperados na fase de busca, os quais sdo
proximos uns dos outros em termos de preferéncia do usuario, tornando-se, assim,
inadequados para uso com a medida descrita. Assim, foi adotado um esquema conforme
sugerido em [Balabanovic97]. Uma lista especial de documentos ¢ fornecida para um usuario
simulado, que deve classifica-la de acordo com seus interesses por um determinado assunto.
Essa lista é selecionada aleatoriamente a partir de varios documentos recuperados na Web. O
sistema, entdo, calcula valores de pontuagdo de acordo com a similaridade dos documentos



em relagio a um perfil ji construido para aquele usudrio. Esses valores de pontuagdo sdo
usados para prever a classificacdo de cada documento. A classificagdo consiste em categorias
[Balabanovic97]: Excelente - Bom - Neutro - Pobre - Terrivel. Os scores calculados pelo
sistema serdo convertidos para cada categoria de acordo com uma faixa de valores. O
resultado desejado € que a distdncia ndpm entre as classificacbes dadas pelo usudrio e as do
sistema diminua gradualmente com o tempo, conforme o perfil do usudrio vai sendo ajustado.

Foram realizadas cinco sessdes simuladas de interacdo “usudrio”- agente. Apds uma
busca inicial, em cada sessdo o agente classificava os documentos recuperados segundo as
categorias acima, o “usudrio” avaliava os documentos, dando seu valor de feedback e sua
classificagdo. Com o feedback, o perfil do agente era ajustado para as busca posteriores, e
com a classificagdo, era calculada a distdncia ndpm. Observou-se uma diminuigdo progressiva
dessa distancia ao longo das sessdes, indicando que o agente foi se adaptando as preferéncias
do “usudrio”, aumentando, assim, a probabilidade de recuperar um maior mimero de
documentos relevantes, e descartar os irrelevantes.

6 CONCLUSOES

Um Sistema de Filtragem de Informacdo deve ser capaz de especializar-se conforme
os interesses do usudrio, adaptar-se as mudangas e explorar o dominio de informagdes
potencialmente relevantes.

O resultado inicial foi bastante promissor. O agente proposto demonstrou ser uma
poderosa ferramenta de filtragem de informages. Entretanto, hd muito trabalho a ser feito a
fim de torn4-lo um programa mais amigavel e completo. :

Resultados de testes simulados em ambientes controlados foram bastante satisfatdrios.
Eles mostraram que o uso da técnica de “relevance feedback™” € bastante eficiente para o
agente especializar-se nos interesses especificos de um usudrio .

Nos testes foram obtidos valores altos de similaridade para documentos semelhantes e
baixos para documentos distintos. A partir da obtengdo do “feedback” do “usudrio” para um
determinado nimero de documentos fornecidos, foi gerado o arquivo de perfil, contendo a
representagdo vetorial dos documentos que receberam “feedback” positivo. Ao se apresentar
um novo documento ao “usudrio” e receber seu “feedback”, o perfil j& criado foi ajustado,
aumentando ou diminuindo os pesos de cada termo j4 existente, e incluindo os termos novos.

A seguir foram testados documentos ndo lidos pelo “usudrio” e calculada sua
similaridade em relagdo ao perfil. Verificou-se que os documentos selecionados pelo agente
para apresentagdo ao “usudrio”, ou seja, 0s que obtiveram maior valor de similaridade
correspondem efetivamente aqueles que potencialmente seriam de maior interesse. A seleg@o
de documentos relevantes foi crescentemente melhorada ao longo das sessdes de feedback do
usudrio.

Vale a pena ressaltar que sistemas cuja busca de informagdo € baseada apenas em
palavra-chave apresentam uma deficiéncia. Alguns artigos sdo dificeis de serem expressados
por “keyword”, como por exemplo: artigos de humor, sétira, retérica, etc. O Agente Fenix no
se baseia apenas em palavra-chave, ele recupera artigos através de um perfil formado para
cada interesse do usuario.

O impacto de sistemas como Fenix em uma empresa, poderd ser altamente
significativo. Muitas das tarefas de busca de informagGes poderiam ser automatizadas, pois o
sistema € capaz de filtrar e priorizar diversos assuntos interessantes, reduzindo, assim o
consumo de tempo gasto nessas atividades.

Agentes de Filtragem de Informagdo sdo uma grande promessa para o gerenciamento
das indimeras informagdes disponiveis .
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