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Resumo

Atualmente, a Internet disponibiliza uma extensa quantidade de informacdes, para uma
vasta gama de usuarios, tornando dificil sua manipulacdo. O presente trabalho propde o uso
de um sistema multiagentes inteligentes para a filtragem personalizada de informacgdes na
Web. O sstema proposto é formado por um conjunto de agentes autdbnomos e adaptativos,
cujo objetivo é fornecer automaticamente informagfes relevantes de acordo com as
preferéncias de seus usuarios. Os agentes aprendem através de realimentacdo do usuario e
refinam as suas buscas, obtendo resultados melhores ao longo do tempo. Esse artigo
apresenta a descricéo do sstema e os promissores resultados iniciais obtidos em testes feitos
em ambiente smulado. O sistema proposto demonstrou ser uma ferramenta Util para reduzr
a quantidade de informagdes com que o usuério deve lidar.

Abstract

With the current growth of the information available in Internet, users are facing an
information overload. This work proposes a multiagent system for Web pages personalized
filtering. The system is composed by a set of autonomous and adaptive agents that
automatically provide relevant documents to the user according to a preferences profile. The
agents learn with the user feedback and attempt to produce better results over time. This work
presents the system description and the promising results of tests performed in a simulated
environment. The proposed system proved to be a useful tool to recommend successfully
relevant information to a well-defined preferences user.

Palavras-chaves: Sigemas multiagentes, Internet, filtragem de informacoes.

1 Introducéo

O crescimento exponencia da quantidade de informacgBes disponiveis na Internet vem
provocando um impacto significativo na comunidade de usuérios. A introducéo da World Wide
Web (WWW) foi a principal responsavel pelo crescimento explosivo nas publicagdes da
Internet, tornando a rede acessivel a uma gama muito grande de usuérios leigos.

Esse grande aumento das informactes disponibilizadas pela Internet, embora favoreca a
disseminacdo do conhecimento e a obtencdo de produtos e servicos, também torna a procura
de materid relevante um verdadeiro desafio. Surgem questfes sobre como 0s USU&rios seréo
capazes de locdizar a informacéo necesséria, ou como poderdo encontrar a melhor oferta para
um determinado servico. Uma possivel solugcdo para este problema consiste no uso de agentes.
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Agentes podem ser definidos como softwares cujo objetivo € realizar tarefas em beneficio
de seus usuérios, geralmente de forma auténoma, desempenhando o papel de assstentes
pessoais.

Este trabaho propde o uso de agentes inteligentes para a filtragem persondizada de
informacdes. O sistema proposto € formado por um conjunto de agentes autdbnomos,
adaptativos e fixos, com o objetivo de satisfazer as necessidades de informacdo dos seus
usuérios. Os agentes recebem redimentacdo do usuario sobre a relevancia das informactes
recuperadas e refinam sua busca, obtendo resultados melhores ao longo do tempo.

Os agentes sdo auténomos pelo fato de poderem executar suas tarefas sem a presenca do
usuério, baseando-se em um perfil de preferéncias previamente congruido. Além disso, 0os
agentes podem processar informagdes obtidas da Internet sem necessidade de manter conex&o
durante todo o tempo de processamento. Essa caracteristica € uma das feiges que classificam
um agente como auténomo [Nissen, 1995].

O sigema € adaptativo porgque aprende as preferéncias do usuério e adapta-se as suas
mudancas ao longo do tempo. Os mecanismos de aprendizagem adotados pelos agentes séo a
redimentacdo por relevancia, amplamente usado em sistemas de recuperacéo de informactes
[Frakes, 1992], e agoritmos genéticos, técnica de inteligéncia artificial baseada nos principios
da evolucdo natural [Booker, 1990], [Goldberg, 1989], [Goldberg, 1994]. Para a
representacdo das informagdes é usado o modelo vetor espacial [Salton, 1989], onde consultas
e documentos sdo representados como vetores em um espaco vetoria. Optou-se por esse
modelo devido a sua eficiéncia comprovada em diversos trabahos na area de recuperacéo de
informacdes [ Sheth, 1994], [Baabanovic, 1997], [Buckley, 1994], e pela suarelativa facilidade
de implementag&o.

Os resultados descritos no trabalho foram obtidos através de uma série de sessbes com
usuérios smulados. Para a avaliagdo do desempenho do sstema foi adotada a medida da
disténcia normalizada (ndpm), sugerida em [Y ao, 1995].

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a se¢do 2 apresenta uma revisdo dos
trabalhos relacionados ao presente assunto. Na se¢do 3 € feita uma breve introducéo aos
sistemas de filtragem de informacdes. A secéo 4 descreve 0 sistema desenvolvido, abordando a
metodologia e o ambiente de desenvolvimento utilizados e detalhando a arquitetura do sistema.
A andise dos resultados é apresentada na secdo 5 e, findmente, algumas conclusbes sio
descritas na se¢éo 6.

2 Revisdo Bibliogréafica

Variagdes da técnica de realimentac@o por relevancia tém sido estudadas no contexto da
tarefa de roteamento de informagdes, conforme descrito nas conferéncias TREC (TExt
Retrieval Conferences) [Harman, 1994] [Buckley, 1994] [Allan, 1995]. Alguns trabalhos de
filtragem de informagdes que utilizam a realimentacdo por relevancia como mecanismo de
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aprendizado sdo 0 de Sheth e Maes [Sheth, 1993] e o de Foltz e Dumais [Foltz, 1992]. H4,
também, vérios trabalhos de comparagdes entre essa técnica e técnicas de aprendizado néo-
incrementais [Lang, 1995] [Pazzani, 1996]. Técnicas ndo-incrementais necessitam de um
grande nimero de exemplos necess&rios antes do algoritmo de aprendizado poder ser aplicado
[Balabanovic, 1997].

O sistema Newst [Sheth, 1994] € um agente que usa realimentacdo por relevancia e
algoritmos genéticos (AG) parafornecer filtragem personaizada de artigos da usenet.

Outros sistemas baseados em agentes usam diferentes técnicas para tentar detectar padrdes
no comportamento do usuario. Por exemplo, o InfoScope [Fischer, 1991] aprende usando um
sistema baseados em regras que registra os topicos interessantes vistos pelo usu&io no
passado. As recomendacdes de novos topicos para o usuario séo feitas com base em quéo
recentes, frequentes e espacados s30 0s topicos vistos anteriormente. Da mesma forma,
sistemas de navegacdo assistida [Armstrong, 1995] recomendam links para paginas baseando-
se em segdes da Web ja visitadas pelo usuario.

Balabanovic [1998] propbs um sistema multiagentes que usa a abordagem de filtragem de
texto baseada em conteldo em conjunto com filtragem colaborativa na construcdo de um
sistema de recomendacéo de paginas Web. Esse trabalho adota o modelo vetor espacia
[Salton, 1983], o método de aprendizado baseado em realimentacéo por relevancia e sugere o
uso de agoritmos genéticos [Goldberg, 1989] como possivel solucdo para aguns dos
problemas encontrados na filtragem baseada em texto.

3 Sistemas de Filtragem de I nformactes

Sistemas de filtragem de informacdes envolvem repetidas interagdes ao longo de mltiplas
sessbes onde 0S usu&ios possuem objetivos a longo prazo. Esses sistemas diferem dos
mecanismos de busca de informagdes, onde o0s usuarios tipicamente tém uma necessidade de
informacdo a curto prazo, que é satisfeita em uma Unica sesséo.

Um sistema de filtragem de informagdes assiste ao usuario filtrando o fluxo de dados e
liberando apenas as informagdes relevantes. As preferéncias de informagdes variam muito de
acordo com 0 usuario, portanto, esses sistemas devem ser dtamente personalizados. Um
sistema de filtragem personalizado deve satisfazer 3 requisitos:

» Especidizacdo: uma vez que a filtragem envolve interaces repetidas com o usuario, o
sistema deve ser capaz de identificar padrdes no seu comportamento; o sistema deve inferir
seus hébitos e especidizar-se a eles, isto €, recomendar 0 méximo de assuntos relevantes e
0 minimo de irrelevantes;

» Adaptacdo: Os interesses do usu&rio ndo devem ser considerados constantes, quando esses
mudarem, o sistema deve ser capaz de perceber e adaptar seu comportamento a essas
mudancas,

» Exploragdo: um sigema de filtragem deve ser capaz de explorar novos dominios de
informacdes para encontrar assuntos de interesse potencial para 0 usuério.

Atuamente encontram-se na literatura trés abordagens distintas para os sistemas de
filtragem de informagdes personalizedos:

» gistemas que se baseiam no perfil do usuério parafiltrar as informagdes, tentando adequé-las
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a0s seus interesses e expectativas [Brusilovsky, 1994];
» Sstemas que realizam a filtragem de forma cooperativa, compartilhando informactes
[Twidde, 1995]; e
« Sistemas que utilizam agentes, nos quais a mobilidade, autonomia e habilidade de interagir
independentemente da presenca de seus usuarios séo fatores fundamentais [ Nissen, 1995].
A abordagem adotada neste trabalho baseia-se na tecnologia de agentes para redlizar a
filtragem personalizada de informaces.

4 O Sistema Fenix

O sigema desenvolvido, denominado de sistema Fenix, € formado por um conjunto de
agentes autbnomos, adaptativos e fixos, cuja funcdo € satisfazer as necessidades de
informacdes de seus usudrios. Os agentes realizam buscas por documentos na Internet,
recebem redimentacdo do usuério sobre a relevancia dos itens recuperados e constroem um
perfil de interesses, 0 qual va se especializando ao seu usuario particular ao longo de multiplas
sessdes de interagdo. Os resultados das buscas vao sendo graduamente melhorados conforme
o perfil se gjusta aos interesses especificos de seu usuério, com um ndmero crescente de
documentos relevantes sendo recuperados e irrdevantes sendo descartados. O mecanismo de
aprendizagem adotado pelos agentes € baseado em reaimentacdo por relevancia e algoritmos
genéticos. Os perfis usados parafiltrar as informacdes sGo compostos de termos extraidos dos
documentos pesquisados. O modelo adotado para a representacéo de perfis e documentos € o
vetor-espacia [Saton, 1983]. O dominio de atuacéo dos agentes € a Web, sendo que uma
pagina WWW é considerada como um item de informagdo para o sstema.

No sistema proposto, cada agente € modelado com um grupo de perfis individuais. Em
conjunto, todos os perfis tentam atender aos interesses de um usuério e adaptar-se a eles. Um
usuério pode ter varios agentes, cada um atendendo as suas necessidades de informacdo em um
determinado dominio.

Cada agente é responsavel por disparar a execucdo de tarefas de busca e filtragem, uma
para cada perfil. Os agentes de busca comunicam-se com diferentes mecanismos de busca
exigentes na Web e classificam os documentos recuperados sem necessidade de interagdo com
o usuario, inferindo as preferéncias do mesmo a partir de seu perfil. Os documentos
selecionados para gpresentacdo sdo agqueles com maior grau de similaridade com o perfil
correspondente. O usuario pode fornecer realimentacdo positiva ou negativa para 0S
documentos apresentados. Essa realimentacdo é usada para modificar o perfil responsavel pela
busca do respectivo documento. Esse mecanismo € conhecido como realimentacdo por
relevanciae € aprincipd forma do sistema Fenix aprender.

O agoritmo genético funciona como um mecanismo de aprendizado complementar para 0s
agentes, visando introduzir diversidade nos resultados das buscas e, assm, aumentar a
capacidade exploratéria do sistema.
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4.1 Metodologia e Ambiente de Desenvolvimento

O Sistema Fenix foi desenvolvido segundo a abordagem de orientacdo a objetos. Para a
identificacdo dos objetos que compdem o sistema Fenix foi adotada a infra-estrutura MVC
(modelo-vista-controle), um modelo classico de arquitetura usado em sistemas orientados a
objetos [Burbeck, 1987]. Nele, as classes sdo organizadas em triades de componentes com
diferentes finalidades. Durante a fase de projeto, os objetos identificados durante a andlise
foram organizados como maédulos funcionais, cada um responsavel por executar uma parte
essencia do sistema.

A linguagem de programacdo adotada para a implementacdo do sistema foi Java, da Sun
Microsystems, e 0 ambiente de desenvolvimento foi o Jouilder', da Borland Corporation, que
utiliza o JDK (Java Devel opment Kit) versdo 1.1.

O sistema foi implementado como um aplicativo Java que roda localmente na maquina do
usuario.

4.2 Arquitetura

O distema Fenix € composto de seis médulos, implementados como conjuntos de classes

relacionadas. Os mddulos funcionais que compdem o sistema séo (figura 1):

« modulo de interface: permite que 0 usudrio crie seus agentes para assuntos especificos,
carregue agentes ja existentes, leia documentos recuperados e forneca reaimentacdo para
documentos lidos.

« modulo de aprendizado: € responsavel por garantir que o conjunto de perfis reflita os
interesses do usuério, adaptando-se a eles a0 longo do tempo. E composto pelo sub-
maodulo de realimentacéo por relevancia e pelo sub-mddulo de agoritmos genéticos.

» modulo de filtragem das informacdes: é responsavel por encontrar documentos semelhantes
aos perfis dos usuarios. O processo de filtragem consiste em transformar documentos em
suas representacoes vetoriais, calcular valores de similaridade (score) entre documentos e
perfis, ordenar os documentos de acordo com seu score, € apresentar ao uUsuario apenas
aqueles com score maior que um limite pré-fixado;

 mobdulo de busca é responsavel por invocar mecanismos de busca existentes na Web
passando-lhes as palavras-chaves do usuério, obter seus resultados, e armazenalos em um
banco de dados local;

» banco de dados local: € composto por um conjunto de arquivos nos formatos ASCII e
binério, contendo os dados dos usuarios, 0s seus respectivos perfis e as paginas capturadas
narede WWW.

* mbdulo controlador: é responsavel por controlar o comportamento global do sisema, o
comportamento do conjunto de agentes de um usudrio e o comportamento especifico de
cada agente.

A seguir, sera feita a descricdo detalhada de cada um dos modulos.

! Disponivel em: http://www.borland. comvjbuilder/
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4.2.1 Modulo de Interface

Este médulo apresenta uma interface gréfica através da qud é feita a interagdo com o
usuério. A interacdo do usuario com o sistema Fenix comega com 0 seu cadastramento, onde
sdo fornecidos dados pessoais e escolhidos um login e uma senha de acesso. O usuario, apos
se identificar, pode escolher entre criar um novo agente, carregar um agente ja existente ou
ativar o modo de execucdo autbnoma do sistema.

Agente Agente
deFilt. } « de Filt.

M édulo de Filtragem

Resultados da
Filtragem
\_/—
Realimentacdo e parametros de busca
< ac p:

——»
Resultados da /v

\ Busca
J
Agente Agente —— Ay
Banco

deBusca/ ---- \deBusca

de Dados
Agente Agente
M édulo de Busca

; Sub-M édulo de

% % Realimentacao
¢
Web

Figura 1: Arquitetura do Sistema Fenix

M édulo de Aprendizado

g

Ao criar um novo agente, o usu&io deve escolher um nome e fornecer os seguintes
par@metros de busca: nimero maximo de péaginas por documento, profundidade de links por
paging, numero maximo de documentos recuperado por sessdo, e a expressdo de consulta
Uma consulta no sistema Fenix é uma combinagéo de palavras-chaves (tecnicamente chamadas
de termos) e do conectivo I6gico &. Como resultado da busca inicial, é apresentada uma lista
com os nomes dos documentos recuperados. Apés a leitura dos documentos desejados, 0
usuério pode fornecer realimentacéo positiva ou negativa conforme sua relevancia para aquele
assunto especifico.

O usuério pode visudlizar as paginas dos documentos através de um botdo que ativa o
navegador local, por exemplo o Netscape ou O Internet Explorer, o qua deve estar
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configurado no sistema.

Ao terminar uma sessdo, 0 usuario pode ou ndo salvar o agente recém-criado. Caso opte
por savar 0 agente, B0 armazenadas as referéncias para os documentos que receberam
redimentacdo positiva (suas URLS). Os contelidos desses documentos sdo usados para criar
0s vetores de termos e pesos que irdo compor os perfis iniciais referentes aquele assunto e ao
usuério especifico. Cada documento tem, associado a ele, um campo de "status’, que indica se
o mesmo ja foi ou n&o lido, se ja foi avaliado pelo agente ou se € um documento que faz parte
do perfil inicial do agente. Além disso, possui os campos "feedback”, que armazena o valor da
redimentacdo fornecida pelo usuério, e "score", que armazena o valor de similaridade com
relacdo ao perfil, calculado pelo agente.

O usuario, apos sua identificagdo, pode carregar um agente existente selecionando um
dentre uma lista de agentes pertencentes a ele. A seguir, pode escolher uma das seguintes
acoes. ler algum documento recuperado, fornecer realimentacdo sobre agum documento lido
ou iniciar uma nova busca.

Além das opcbes de criar ou carregar agentes, 0 usu&rio pode selecionar o “Modo
Autdnomo”, no qual sdo realizadas sessdes de busca e filtragem sem interacdo com o usuério,
a intervalos de tempo pré-fixados. Caso haja documentos novos resultantes dessas buscas, 0
usuério € informado pelo sisema.

4.2.2 Modulo de Filtragem

Apobs uma busca inicial, baseada nas palavras-chaves fornecidas pelo usuario, o sistema
apresenta uma lista de documentos para serem lidos e avaiados pelo usuério. Os itens que
recebem realimentacéo positiva sGo convertidos para a sua representacéo vetoria e sdo usados
a um arquivo de perfil, que contém, inicialmente, a URL desse documento, seu status, o valor
do feedback recebido, bem como a representacdo vetorial do documento (termos e pesos).

Nas buscas posteriores, cada novo documento recuperado € convertido para sua
representacdo vetoria, sua similaridade com relac@o ao respectivo perfil é calculada e um score
lhe €& atribuido. Apenas documentos com score maior do que um limite fixado sdo
apresentados. O agente controlador € responsavel por reunir os documentos gerados pelos
diferentes perfis, classifica-los de acordo com suas smilaridades e apresentar os de maior
relevancia para o usuério.

A representacéo adotada neste trabalho € baseada no modelo vetor espacial [Saton, 1983]
comumente usada em sistemas de recuperacdo de informacdes. Nesse modelo, as palavras
(termos) que compdem os documentos sdo extraidas e pesos lhes sdo atribuidos na proporcéo
de sua presumida relevancia para fins de identificacdo do contelido do documento. Assim, um
documento é representado como um vetor de pesos e termos [Salton, 1983].

Adotou-se como valor do peso dos termos o0 produto da frequéncia do termo e de seu
inverso da frequéncia de documento [Saton, 1983]. A frequéncia de termo (tf) é a frequéncia
de ocorréncia do termo no documento e normalmente reflete a importancia desse termo. O
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inverso da frequéncia do documento (idf) € um fator que realca 0s termos que aparecem em
poucos documentos, enquanto desvaloriza os termos que ocorrem em muitos documentos. O
peso dos termos (Wij) é, entdo, dado por:

Wij =tfy, X idfy, (1)
onde tfi € 0 nimero de ocorréncias do termo ty no documento Ti, e idfy€ o inverso da
frequéncia de documento do termo tx na colecdo de documentos. Uma medida comumente
usada paraidf € idfy=log (N / nK), onde N é o nimero total de documentos na colecéo, dos
quais nK contém um termo t,.

Na representacéo vetor-espacia, uma medida de similaridade comumente usada é o cosseno
do angulo entre vetores. 1sso pode ser calculado através do produto escadar dos 2 vetores.

No dstema Fenix, a similaridade entre um documento e um perfil € uma funcdo da
smilaridade entre os vetores de termos dos documentos e dos perfis, conforme a equacéo
descrita em [Salton, 1989].

Quando os documentos sdo apresentados ao usuério, os valores de similaridade (score) sfo
convertidos para uma escala de classificagdo (tabela 1).

PONTUACAO (SCORE) (S) CATEGORIA
S<=01 TERRIVEL
S>0.1 eS<0.2 REGULAR
S>=0.2 e S<0.3 NEUTRO
S>=0.3 e S<05 BOM
S >=05 EXCELENTE

Tabela 1: Conversdo das pontuacdes (scores) de smilaridade em categorias de classificacéo.

O vaor maximo de score ou similaridade € 1.0, e s ocorre quando a representacéo do
perfil e do documento sdo idénticas. Nesse trabaho, foi adotado o limite de 0.2 como o valor
de score minimo que um documento deve ter para ser apresentado ao usuério.

4.2.3 Modulo de Aprendizado

Os métodos de aprendizagem adotados pelo sisstema sdo: a realimentacdo por relevancia, e
algoritmos genéticos. Ambos os métodos foram projetados como sub-médulos separados e
apenas 0 método de realimentacdo por relevancia foi implementado nesta fase do trabalho.

4.2.3.1 Sub-Modulo de Realimentacéo por Relevancia

A realimentacdo por relevancia € um método de reformulagcdo automéatica de consultas
amplamente usado em sistemas de recuperacdo de informagdes [Frakes, 1992], [Rocchio,
1971]. 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 Unica iteraco de reaimentacéo por
relevancia frequentemente produz melhoras de 40 a 60% na precisdo da busca[Sdton, 1989].
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No sistema proposto, a realimentacdo dada pelo usuario aos documentos recuperados pelos
perfis é usada para alterar a representacdo vetorial do respectivo perfil.

Para representagdes vetor-espaciais, 0 método para reformulacéo de uma consulta em
resposta a realimentacéo do usuario € gjuste vetorial. Uma vez que consultas e documentos séo
ambos vetores, 0 vetor de consulta € movido espaciamente para mais perto de vetores
representando documentos que receberam realimentacdo positiva e para mais longe dos
vetores de documentos que receberam realimentacdo negativa, segundo as formulas descritas
em [Sheth, 1994].

O €fdto resultante da aplicacdo de método € que, para termos ja presentes no perfil, seus
pesos sdo modificados em proporcdo a redimentacdo recebida. Os termos que ndo estegjam
presentes no perfil sdo adicionados a este.

4.2.3.2 Sub-Mddulo de Algoritmo Genético

No sistema proposto, um agente € modelado como um conjunto de perfis, onde cada perfil
busca documentos semelhantes a ele, os quais seréo de interesse potencia para o usuario. Para
a aplicacéo do algoritmo genético, considera-se que cada agente corresponde a uma populacéo
P, onde cada eemento € um par de perfil e sua aptiddo. Cada perfil corresponde a um
individuo ou cromossomo da populacéo. Os operadores genéticos de crossover e mutagéo
atualizam a populagdo a cada geracdo, introduzindo novos membros e aproveitando agueles
com maior valor de aptidd. O objetivo final € evoluir a populacdo em direcdo a uma
otimizag&o global.

O agoritmo genético compreende as etapas descritas a seguir.

» Representacdo dos perfis em cromossomos - Os passos para converter um perfil de um
agente em sua representacéo como Cromossomo S20:

» toma-se 0 vetor de termos de cada um dos arquivos de perfil do agente em questéo e
constroi-se um vetor de termos Unico para a popul agéo;

» para cada arquivo de perfil, constréi-se um cromossomo (vetor binério) baseado na
exigéncia (1) ou ndo (0) de cadatermo do vetor da populacdo no vetor de termos do
perfil. O nimero de genes (bits) do cromossomo €&, entdo, 0 nimero total de termos,
sem repeticdo, de todos os vetores de termos dos perfis da populagéo.

* Inicidizacdo da populagéo - A populagdo inicial é composta pela representagédo binaria de
um conjunto de documentos que foram julgados relevantes por um usu&rio através de
realimentacdo.

» Avadliacdo da Funcdo de Aptiddo - A funcdo de aptiddo adotada € baseada na medida de
similaridade entre o perfil (cromossomo) e os documentos recuperados em uma busca. A
aptidado do perfil é a média aritmética dos valores de smilaridade de todos os documentos
recuperados em uma busca realizada por aguele perfil. Apds cacular a aptidéo dos perfis,
cacula-se a gptiddo média para a populacdo, que € a média das aptiddes de todos os perfis.
O objetivo final a ser alcancado pelo AG € aumentar a aptiddo média da populacéo. Assim,
a cada iteracdo do AG calcula-se a aptiddo média da populacéo a fim de decidir se novas
iteracOes seréo redlizadas ou ndo. Caso os valores de aptiddo diminuam ou estabilizem,
considera-se que o AG convergiu.

* Reproducdo e Recombinacdo - Devido ao pequeno tamanho da populagéo, todos os
Cromossomos sdo usados para a reproducéo, ndo sendo necesséria nenhuma funcdo de
selecdo dos individuos. O usuério deve estar ciente de que, para aplicar o médulo de AG, o
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agente devera ter um nimero minimo de perfis, e esse nimero devera ser par, a fim de
permitir as operages de recombinagdo. Assumiu-se como 10 esse nimero minimo.
Inicidmente, os cromossomos da populacdo sdo ordenados por sua aptiddo média, afim de
se fazer a recombinagdo entre pares de individuos com aptiddes mais semelhantes. Cada
par é entdo, submetido aos operadores genéticos de crossover e, eventualmente, de
mutagao.

Apés a reproducdo, crossover, € mutacdo, a nova populagdo esta pronta para sua proxima
geracdo. O regtante das evolugdes sdo simplesmente repeticdes ciclicas dos passos acima até o
sistema alcancar um numero pré-determinado de geracdes (fixado pelo usuério) ou convergir
(isto é, ndo apresentar melhora na aptidédo média da populacéo).

Embora ndo tenham sido implementadas, as classes do algoritmo genético foram
especificadas. A implementago e testes do sub-modulo serdo redizadas posteriormente.

4.2.4 Médulo de Busca

Este médulo é responsavel por obter informacdes de paginas Web sobre o assunto escolhido
e salvé-las no banco de dados local. Neste trabalho optou-se por usar mecanismos de busca ja
exigentes, como o Altavista?, sendo o modulo de busca responsavel por fazer a interface com
€SSeS mecanismos.

O distema mantém uma lista de mecanismos de busca como parte de seus parametros de
configuragdo. As palavras-chaves escolhidas pelo usuario sdo fornecidas para esses
mecanismos e a primeira pagina de resultados recuperada por cada um deles (em geral é a
pagina com os links mais relevantes) € processada pelos agentes do modulo de busca. O
processamento envolve converter a pagina para a forma de string, analisar seu contetido
identificando os links significativos e extrair o contetido textual das paginas apontadas pelos
links, armazenando-o no banco de dados. Cada usuério possui um agente de busca para cada
um de seus perfis de preferéncias.

4.2.5 Outros Modulos

O banco de dados do sistema é composto por todas as informagdes dos usuério, dos seus
agentes e respectivos perfis, bem como pelos documentos recuperados nas buscas.

Esse banco € implementado através de um conjunto de classes que incorporam a
persisténcia do sistema. Neste trabaho, diferentes tipos de arquivos foram usados, sendo
aproveitadas as classes de manipulacdo de arquivos ja existentes nas APIs padréo de Java.

Além dos mddulos descritos, 0 sistema Fenix possui um médulo controlador, responsavel
por criar todas as classes do sisema e invocar seus métodos, controlando a comunicagdo entre
os demais médulos. Este modulo controla o comportamento globa do sistema, 0 conjunto de
agentes de cada usuério e o comportamento especifico de cada agente.

5 Andlise dos Resultados

Neste trabalho adotou-se a medida de performance proposta por Yao [1995]. A medida
ndpm (normalized distance-based performance measure) € uma distancia, normalizada para
estar entre O e 1, entre a classificacdo dada pelo usuério a um conjunto de documentos e a

2 Disponivel em: http://www.d tavista.digital.com

521



AW 19° Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores

SBRC Florianopolis, Santa Catarina, 21 a 25 de maio de 2001

classficagdo dada pelo sistema aos mesmos documentos.

Para a redlizagdo dos testes, adotou-se 0 esquema proposto por Balabanovic [1998], onde
se tenta evitar que a classificacdo do usuério seja tendenciosa. A intervalos regulares é
fornecida aos usuérios uma lista especial de documentos obtidos na Web, a fim de que os
usuérios os classifiguem de acordo com seus interesses em agum assunto. A classificacgo
consiste em cinco categorias. Excelente - Bom - Neutro - Pobre - Terrivel. Essas
classficagbes dos usuarios formam a classificacd desgada e ndo sdo usadas para o
aprendizado do sistema, apenas paratestar seu desempenho.

Os agentes de filtragem calculam a similaridade dos documentos avaliados pelo usuario em
relacéo ao perfil daguele usuério. As pontuacdes calculadas pelo sistema séo convertidas para
cada categoria de classificagc@o de acordo com a faixa de valores da tabela 1. As classificacbes
obtidas formam as classficagcOes previstas. Tendo-se os valores de classificacdo prevista e
desgjada, pode-se calcular a digténcia ndpm entre elas, segundo as formulas propostas em
[Balabanovic, 1998] e, assim, construir a curva de aprendizado do sistema.

O resultado desgiado nos testes é que a dist@ncia ndpm diminua gradualmente com o tempo,
conforme o perfil do usuario vai sendo ajustado.

Cento e vinte agentes foram criados para controlar trinta assuntos de interesse do usuério.
Para cada agente, foi executado um certo nimero de sessdes de interagéo, variando de 6 (sais)
a 22 (vinte e dois). Vérios paréametros de configuracdo do sistema foram testados nas sesses.
Para sumarizar os resultados obtidos pode-se dizer que o sistema obteve o melhor desempenho
guando:

» 0stermos das consultas eram mais especificos, em contraste com consultas genéricas,
*  0S agentes eram compostos por no minimo 4 (quatro) e no méximo 10 (dez) perfis, e
» 0s vetores de termos dos documentos tinham tamanho minimo de 300 termos.

A figura 2 apresenta a distancia ndpm média calculada para todos os agentes ao longo das 6
(seis) primeiras sessdes de avaliagdo (numero minimo de sessbes adotado para todos os
agentes). Para todos os trinta assuntos, observou-se uma diminuicdo progressiva dessa
disténcia ao longo das sessdes. Essa diminuicdo indica que os agentes foram se adaptando as
preferéncias do “usuario”, aumentando, assim, a probabilidade de recuperar um maior nimero
de documentos relevantes e de descartar osirrelevantes.
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Figura 2: Distancia ndpm média para todos os agentes ao longo de 6 (seis) sessOes de
avaliacéo

Para fins de comparacéo com o trabalho descrito em [Balabanovic, 1998], 9 (nove) agentes
foram testados ao longo de um nimero de sessbes superior a 20 (vinte). Balabanovic propds
uma arquitetura hibrida em que combinava filtragem baseada em contelido com filtragem
colaborativa, para a recomendacdo de paginas Web. O desempenho de seu sistema foi avaliado
com a medida ndpm ao longo de vinte e cinco sessdes e a curva de aprendizado teve
comportamento bastante similar a obtida nos testes do sistema Fenix (figura 3).
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Figura 3: Distancia ndpm meédia para 9 (nove) agentes usados para comparagao.
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6 Conclusdes

O dstema Fenix € um Sistema de Filtragem de Informacd que deve ser capaz de
especidizar-se conforme os interesses do usuério, adaptar-se as mudancas e explorar o
dominio de informagdes potencialmente relevantes.

Este sisema demonstrou ser uma poderosa ferramenta de filtragem de informagdes. Os
resultados experimentais apresentados confirmaram que o sistema, empregando o modelo
vetor espacial com aprendizado baseado em realimentac@o por relevancia pode filtrar com
sucesso documentos de interesse para usuérios com preferéncias bem definidas.

Uma contribuicdo significativa do presente trabalho consistiu na proposicdo de um modelo
de representacdo de consultas e documentos baseado em diversos trabalhos obtidos na
literatura de recuperacéo de informacdes, e adaptado para uso com paginas WWW.

Os valores de performance obtidos em testes simulados baseados na disténcia ndpm foram
similares aos encontrados em outros trabalhos de filtragem de informagdes. Baabanovic
[1998] propds uma abordagem para a recomendacdo de péginas Web que combinava o método
de filtragem baseado em contelido usando redimentacdo por relevancia, com o método de
filtragem colaborativa, no qual as recomendacfes de outros usuarios afetam a resposta do
sistema. Os resultados descritos em seu trabalho foram bastante semelhantes aos obtidos com
o Fenix, onde foi adotada uma abordagem bem mais simples de implementar.

O impacto de sistemas como 0 Fenix em uma empresa podera ser dtamente significativo,
especiamente para negocios que lidem com um dominio de informagdes predominantemente
textuais, como os ligados a assuntos juridicos ou cientificos. Muitas das tarefas de busca de
informacdes poderiam ser automatizadas, pois 0 sistema é capaz de filtrar e priorizar diversos
assuntos interessantes, reduzindo, assm o consumo de tempo gasto nessas atividades. Agentes
de Filtragem de Informacdo sGo uma grande promessa para 0 gerenciamento das inimeras
informagdes disponiveis.
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